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RESUMO

A deteccdo de regides planares em nuvem de pontos € um problema recorrente em visdo com-
putacional com as mais diversas aplicagdes praticas, como a calibragdo automatica de cameras,
o reconhecimento de estruturas em cenas 3D, engenharia reversa e realidade aumentada.

O algoritmo de deteccdo de regides planares em nuvem de pontos ndo-organizadas estudado
neste trabalho (LIMBERGER; OLIVEIRA, 2015) é uma forma eficiente de resolver este pro-
blema em complexidade O(NlogN). O método consiste em trés etapas: (1) Subdivisdo da
nuvem de pontos em regides aproximadamente coplanares, utilizando uma octree; (2) Esquema
de votacdo para cada nodo definido nesta octree, acumulando os votos em um acumulador es-
férico; e (3) Deteccao de picos no acumulador esférico, definindo as regides planares de maior
importancia.

Este trabalho explora o paralelismo de GPUs para tentar melhorar o desempenho do algoritmo
definido utilizando a arquitetura CUDA, criada pela NVIDIA, com foco no uso de sua fungao
de Paralelismo Dindmico. Foram propostas duas abordagens para geracao da octree, uma pura-
mente em GPU utilizando o Paralelismo Dindmico e outra hibrida intercalando processamento
entre CPU e GPU, e uma abordagem para a etapa de votacdo aproveitando o paralelismo nas
dimensodes do acumulador esférico.

Nos resultados das abordagens de octree foram observadas as dificuldades da utilizagdo de pa-
ralelismo em GPU quando existe uma necessidade alta de sincronismo e a indispensabilidade
de estruturas de dados melhores adaptadas a arquitetura CUDA. J4 na abordagem de votagdo

foi observado ganho de desempenho para nuvens de até um milhdo de pontos.

Palavras-chave: Deteccdo de Regides Planares em Nuvem de Pontos Nao-Organizadas. CUDA.

Paralelismo Dinamico.



Automatic Plane Detection in Unstructured Point Clouds Using Dynamic Parallelism in

CUDA

ABSTRACT

Detection of planar regions in point clouds is a recurring problem in computer vision with
various practical applications like automatic cameras calibration, structures recognition in 3D
scenes, reverse engineering and augmented reality.

The algorithm for detection of planar regions in unorganized point clouds studied in this work
(LIMBERGER; OLIVEIRA, 2015) presents a very efficient way of solving this problem in
complexity of O(NlogN). The method consists in three stages: (1) A point cloud subdivision
in approximately planar regions, using an octree; (2) A voting scheme for every node defined in
the octree, accumulating the votes in a spherical accumulator; and (3) A peak detection in the
spherical accumulator, finding the most important planar regions.

This work explores the GPU parallelism with the goal to improve the algorithm performance
using the CUDA architecture, created by NVIDIA, with focus in its feature of Dynamic Par-
allelism. Two approaches for the octree generation are proposed, one exclusively on the GPU
using the CUDA’s Dynamic Parallelism and a second hybrid approach, interleaving between
CPU and GPU. Also an approach for the voting procedure is presented, taking advantage of the
dimensions of the spherical accumulator.

In the results of both the octree approaches is observed the difficulties in the use of parallelism
in GPU when there is a high need for synchronism and the necessity of structures better adapted
to the CUDA architecture. However, in the voting approach is observed a performance gain for

clouds up to a million points.

Keywords: Detection of planar regions in unorganized point clouds, CUDA, Dynamic Paral-

lelism.
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1 INTRODUCAO

Detec¢do de regides planares em nuvem de pontos é um problema de visdo computa-
cional que possui diversas aplicagcdes praticas, como a calibragdo automdtica de cameras, o
reconhecimento de estruturas em cenas 3D, engenharia reversa, e realidade aumentada. E por-
tanto essencial solucionar este problema da maneira mais otimizada possivel, explorando todas

as possibilidades de computacdo que o hardware atual oferece.

O algoritmo estudado neste trabalho (LIMBERGER; OLIVEIRA, 2015) é uma forma
muito eficiente de detectar regides planares em nuvens de pontos utilizando a transformada de
Hough (HOUGH, 1962), com complexidade O(nlogn). Ele generaliza para trés dimensdes um
esquema de votagao criado para deteccdo de linhas em tempo real (FERNANDES; OLIVEIRA,
2008).

O método consiste basicamente na execugdo de trés passos: (1) Subdivisdo da nuvem de
pontos em regides aproximadamente coplanares, utilizando uma Octree; (2) Utilizacdo de um
esquema de votacao eficiente para cada nodo aproximadamente coplanar desta Octree, acumu-
lando os votos em um acumulador esférico; e (3) Detecc¢ao de picos no acumulador esférico de

votagdo, definindo as regides planares de maior importancia.

Diversos aspectos do algoritmo estudado demonstram potencial de processamento em
paralelo, como por exemplo a detec¢do de estruturas aproximadamente coplanares em nuvens
de pontos massivas, e o processo de vota¢do. O uso do paralelismo das GPUs pode, potencial-
mente, levar a um melhor desempenho do que o processamento serial da nuvem de pontos na
CPU. Como forma de facilitar o desenvolvimento de aplicacdes que explorem o uso desse para-
lelismo, a NVIDIA criou o CUDA (NVIDIA, 2015a), um modelo de arquitetura e programacao
para GPUs. Em sua arquitetura Kepler (NVIDIA, 2012) foi introduzido um novo conceito em
CUDA chamado de Paralelismo Dinamico, que criou novas possibilidades para a programacao

em GPU permitindo a chamada de kernels recursivos em CUDA.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho € explorar o paralelismo de GPUs para tentar melhorar o de-
sempenho do algoritmo definido por Limberger e Oliveira (LIMBERGER; OLIVEIRA, 2015).
Para isso € utilizada a arquitetura CUDA com foco no uso de sua fun¢ao de Paralelismo Dina-

mico.
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1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho € organizado do seguinte modo: o Capitulo 2 detalha do algoritmo de de-
teccdo de regides planares em nuvens de pontos ndo-organizadas de Limberger e Oliveira (LIM-
BERGER; OLIVEIRA, 2015), discutindo suas estruturas de dados e métodos utilizados. O Ca-
pitulo 3 descreve o modelo de paralelismo em CUDA, mostrando sua arquitetura de memoria
e caracteristicas de programacdo. O Capitulo 4 apresenta os detalhes do algoritmo paralelo
criado, explicando as abordagens realizadas, bem como suas vantagens e desvantagens. O Ca-
pitulo 5 apresenta os resultados obtidos com a implementacao realizada. Por fim, o Capitulo 6

apresenta as conclusdes do trabalho e discute possibilidades de trabalhos futuros.
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2 ALGORITMO DE DETECCAO DE REGIOES PLANARES

Este capitulo apresenta uma breve descri¢ao da técnica de deteccdo de estruturas apro-
ximadamente co-planares em nuvens de pontos nao-estruturadas (LIMBERGER; OLIVEIRA,
2015) que constitui o foco deste trabalho. O algoritmo detecta planos utilizando a transformada
de Hough (HOUGH, 1962) de forma eficiente e deterministica, com complexidade O(N log N)
no numero de pontos da nuvem. Serdo discutidos os trés passos do algoritmo. O primeiro
passo consiste na subdivisdo do espaco em amostras aproximadamente coplanares utilizando
uma Octree. O segundo passo refere-se ao processo de votagdo em um acumulador esférico. Ja
o terceiro passo realiza a deteccdo de picos no acumulador de votos, determinando a localizagcao

e orientagdo das regides co-planares.

2.1 Geracao da Octree

O primeiro passo do algoritmo subdivide a nuvem de pontos utilizando uma octree, na
qual os nodos sdo refinados de modo a manter somente amostras aproximadamente coplanares.
Com isso, pode-se acelerar significativamente o processo de votacio da transformada de Hough.

Um exemplo desta subdivisdo pode ser observado na Figura 2.1.

Figura 2.1 — Subdivisdo da nuvem de pontos utilizando uma octree. Nuvem de pontos de entrada
(esquerda). Estdgio intermedidrio de subdivisdo da octree (centro). Nodos da octree contendo elementos
aproximadamente co-planares resultantes (direita).

A geracdo da octree inicia com um nodo raiz que contém toda a nuvem de pontos e €
recursivamente subdividido em oito nodos filhos. Em cada nodo que deve ser subdividido, o
algoritmo verifica se os pontos existentes naquele nodo sao aproximadamente coplanares. Em
caso afirmativo, o nodo nao € mais subdividido. Isso permite menor quantidade de amostras a

serem consideradas pelo passo de votagdo e melhor desempenho na execucdo do algoritmo.
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O procedimento para verificar se os pontos de um nodo sdo aproximadamente copla-
nares consiste em calcular a matriz de covariancia dos pontos da nuvem e, a partir desta, seus
autovetores e autovalores. Os autovalores representam as variancias das amostras em cada di-
recdo (X, Y e Z), e sdo utilizados para testar a coplanaridade dos pontos, verificando se os
clusters de pontos satisfazem um valor de espessura mixima e isotropia minima.

No procedimento de divisdo da octree, os pontos referentes ao nodo pai sdo distribuidos
para seus nodos filhos através da verificagdo de sua posi¢cdo espacial, calculando também os
seus centroides. Apds a inicializacdo dos nodos filhos, o nodo pai pode chamar a fungdo de

subdivisdo recursivamente para cada um deles.

2.2 Votacao no Acumulador Esférico

Para cada nodo da octree, sua correspondente matriz de covariancia Y (x y,z) expressa
em coordenadas Cartesianas (X,Y,Z) é convertida para coordenadas esféricas (6, ¢, p), onde 0 €
[0°,360°), ¢ € [0°,180°] e p € R.,. Esta conversdo de sistema de coordenadas é obtida como
S0.6p) = JE(x,v,2)J, onde J é a matriz Jacobiana da transformagdo. Com isso é possivel
distribuir os votos em um acumulador esférico (Figura 2.2) utilizando um kernel Gaussiano
trivariado expresso em coordenadas esféricas. Para assegurar 95.4% de certeza de que existe
um plano na posicao e orientacdo estimadas, votos sdo depositados no acumulador em células
até dois desvios padrdes do centro do kernel Gaussiano.

Figura 2.2 — Representag¢do do acumulador esférico para uma dada coordenada p onde as cores repre-
sentam as dire¢des das normais.

X

Fonte: (LIMBERGER; OLIVEIRA, 2015)

O acumulador esférico utiliza discretizagdes das coordenadas (f, ¢, p) para criar uma

estrutura de dados onde os votos serdo acumulados em células referente as suas direcoes. Sim-



13

plesmente armazenar um array de trés dimensdes completo para representar este acumulador é
ineficiente, visto que existe uma menor quantidade de célula nas regides dos polos do acumula-
dor do que no centro. Para compensar este fato, o algoritmo utiliza uma representacao definida
por Borrman e outros (BORRMANN et al., 2011), que define uma estrutura cujas dimensoes

variam com o angulo ¢ do acumulador (Figura 2.3).

Figura 2.3 — Estrutura de dados do acumulador esférico indexado por (¢, 0, p)

L ]®
®
°

11} H

Fonte: (LIMBERGER; OLIVEIRA, 2015)

2.3 Deteccao de Picos

Durante a votagd@o, o algoritmo armazena em um vetor auxiliar as posi¢oes das células
do acumulador que receberam votos, gerando uma lista de possiveis picos de votacdo. Com
isso, o ultimo passo do algoritmo consiste em utilizar este vetor auxiliar para detectar os picos
armazenados no acumulador esférico. Um filtro passa-baixas € aplicado as células do acumu-
lador representadas no vetor auxiliar, suavizando os picos detectados e evitando a detec¢ao de
picos espurios. Este processo € andlogo ao utilizado no algoritmo de deteccdo de linhas de
Fernandes e Oliveira (FERNANDES; OLIVEIRA, 2008). Apds a filtragem, o vetor auxiliar é
classificado em ordem decrescente do nimero de votos. Este vetor € entdo percorrido e, cada
célula ainda ndo visitada, € registrada como pico, marcando-se a célula e suas vizinhas como
visitadas. Durante o percorrimento do vetor, caso uma célula vizinha da atual (no acumulador)
ja tenho sido visitada, a célula atual € marcada como visitada. Este procedimento garante que

somente os picos que verdadeiramente representem planos sejam detectados.
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2.4 Resumo

Este capitulo apresentou os detalhes do algoritmo de Limberger e Oliveira (LIMBER-
GER; OLIVEIRA, 2015) para deteccao de estruturas aproximadamente planares em nuvens de

pontos nao estruturadas. Tal algoritmo € a base do trabalho desenvolvido nesta monografia.
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3 PARALELISMO EM GPU

Este capitulo discute o funcionamento da arquitetura de CUDA, modelo de programacgao
de prop6sito geral em GPU (GPGPU) da NVIDIA. Sao cobertos os aspectos de programagao
e estrutura de memdoria, bem como suas vantagens para implementagdo do algoritmo estudado.
Também realiza-se uma discussdo sobre a funcionalidade de Paralelismo Dindmico introduzida

na arquitetura Kepler.

3.1 Definicao de CUDA

Mesmo com os comprovados beneficios da GPGPU para solucdo de problemas e ace-
leracdo de algoritmos, a programacdao em GPUs antes do surgimento de CUDA era excessi-
vamente complicada. Os dados precisavam ser representados como primitivas geométricas e
objetos de textura, diminuindo assim a produtividade dos programadores e dificultando a sua
adocao pela industria.

Como forma de facilitar o uso destes recursos computacionais, a NVIDIA em 2006
introduziu CUDA, um modelo de arquitetura e programacgdo utilizado em suas GPUs. Este
modelo foi criado de modo com que o programador possa rodar seu cddigo aproveitando ao
maximo a vazdo dos multiprocessadores disponiveis na GPU. Para que o programador possa
usufruir deste modelo, também foi definido uma plataforma com diretivas na linguagem C,
criando um ambiente para programacdo em mais alto nivel. Apesar da linguagem C ter sido
definida como padrao pelos criadores da arquitetura, diversas linguagens foram estendidas para

utilizacdo do sistema, como C++, Fortran, e Python, por exemplo.

3.2 Arquitetura CUDA

Na arquitetura CUDA, um kernel é definido como uma funcdo padrao em C, usando
o declarador __global__, onde seu cédigo serd executado N vezes em paralelo por N threads
diferentes. O numero de threads e blocos de threads que serd executado por um kernel deve
ser definido no momento da chamada da funcdo (NVIDIA, 2015a). A Figura 3.1 mostra um

exemplo definicdo e chamada de um kernel de multiplicacdo de um array por uma constante.

As threads que executam um kernel em CUDA sido definidas por indices em até 3 di-

mensoes, e sdo organizadas em blocos de threads. Os blocos por sua vez também sdo indexados
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Figura 3.1 — Exemplo de defini¢do e chamada de kernel de multiplicagdo de array por constante em
CUDA.

// Definicdo de kernel de multiplicacdo de array por constante
_ global  wvoid kernelMult(float* &, fleoat B)

1
int i = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x; // Define indice baseadc em indice da thread e do seu bloco.
A[i] = A[i] * B; // Multiplica valores por constante em paralelo.
}
int main()
{
const int S = 18248; //Tamanho do array.
float h_a[S], h_out[5]; //Definicdo dos arrays de entrada e saida na CPU.
float *d_a; //Definicde de ponteiro de array na GPU.
float wal = 5; //Valor que multiplicara o array.
//Define valores randomicos no array inicial.
for (int i = 8; 1 ¢ 5; ++i) h_a[i] = (float)rand()/RAND_MAX;
cudaMalloc(&d_a, sizeof(float)}*s); //Aloca array na GPU.
cudaMemcpy(d_a, h_a, sizeof(float)*s, cudaMemcpyHostToDevice); //Copia da memdria da CPU para memdria global da GPU.
// Chamada de Kernel com 1@ blocos e 1824 threads.
kernelMult <<< 18, 1824 >»>(d_a, wval);
cudaMemcpy(h_out, d_a, sizeof(float)*s, cudaMemcpyDeviceToHost); //Copia da memdria da GPU para a CPU.
cudaFree(d_a); //Libera meméria alocada na GPU.
b

no mesmo sistema de indices em até 3 dimensodes e sdo definidos como um grid, onde cada
bloco de threads é executado em um tnico multiprocessador, dividindo portanto os recursos
de memoria compartilhada disponiveis. Devido a limitagdo de recursos disponiveis em cada
multiprocessador da GPU, o nimero maximo de threads por bloco € definido como 1024 (NVI-
DIA, 2015a). A indexacdo de threads e blocos permite com que o kernel possa identificar qual
thread estd executando em determinado momento e realizar suas funcdes com base nisso. Na

Figura 3.2 pode-se observar graficamente como as threads sdo organizadas.

Numa visdo de nivel arquitetonico existe a definicdo de warp, que representa grupos
de 32 threads paralelas que sdo gerenciadas em conjunto por um multiprocessador. As threads
de um mesmo warp executam em conjunto as mesmas instru¢cdes em paralelo, e por isso, a
arquitetura alcanga maior eficiéncia se as threads de um mesmo warp seguem um mesmo fluxo

de execucao.
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Figura 3.2 — Hierarquia de threads em CUDA (indexadas em duas dimensdes).

Grid

Block (0, 0) | Block (1,0) | Block (2, 0)

Block (0, 1) " Block (1, 1) Block (2, 1)

Block (1, 1)

Fonte: CUDA C Programming Guide - NVIDIA

3.2.1 Organizacao de Memoria

A hierarquia de memoria em CUDA define diversas camadas em que os dados podem
ser armazenados e acessados por uma thread. Cada thread possui uma memdria local privada
armazenada em SDRAM, mas com utilizacdo da cache L1 tem-se o acesso rapido em casos de
usos repetitivos de dados.

Os blocos de threads por sua vez também possuem uma memoria privada chamada de
memoria compartilhada, pois pode ser acessada por qualquer thread do bloco. A memoria
compartilhada € pequena (mdximo de 64kB) porém extremamente rdpida e portanto essencial
para algoritmos que precisem de comunicagdo e sincronismo entre threads de um block, como

algoritmos que utilizem reducdo, por exemplo.

No nivel mais alto da hierarquia de memdria fica a memoria global onde estao locali-
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zados dados que podem ser acessados por qualquer thread executando um kernel, independente
de seu bloco. E na meméria global em que é realizada a troca de dados entre a CPU e a GPU
(NVIDIA, 2015a).

A Figura 3.3 define como sdo organizados 0os componentes principais da hierarquia de

memoria em CUDA.

Figura 3.3 — Hierarquia de meméria em CUDA.

Thread

Per-thread local
memory

Thread Block

—

< » Per-block shared
— memory
-—r

Grid 0

Block (0, 0) || Block (1, 0) || Block (2, 0)

Block (0,1) || Block (1, 1) || Block (2, 1)

Grid 1
Global memory

Block (0, 0) Block (1, 0)
Block (0, 1) Block (1, 1)

Block (0, 2) Block (1, 2)

i

Fonte: CUDA C Programming Guide - NVIDIA

3.3 Paralelismo Dinamico

Até a arquitetura Kepler, CUDA possuia a limitacao de que sé era possivel lancar um
kernel diretamente da CPU, impossibilitando encadeamento entre novos kernels. O conceito de
paralelismo dinamico (NVIDIA, 2012) foi introduzido com a arquitetura Kepler e permite a
GPU gerar novos kernels sem necessidade da interven¢do da CPU. No paralelismo dindmico, a
chamada de kernels internamente na GPU € similar a realizada na CPU, tornando a programac¢do
mais simples e suportando uma gama maior de algoritmos possiveis de serem implementados.
Ao criar um kernel filho, o kernel pai automaticamente espera pela sua execugdo (Figura 3.4 ),

criando também uma possibilidade de sincronismo.
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A principal vantagem de um algoritmo recursivo utilizar este novo tipo de abordagem ¢é
a possibilidade de adaptar melhor a GPU aos dados sem intervencao da CPU e definir melhor
seu nivel de paralelismo, evitando trabalho desnecessério.
Figura 3.4 — Representagéo de uma chamada de kernel com Paralelismo Dindmico. A CPU cria um

kernel pai, e uma de suas threads cria um kernel filho. No final da execucio, o kernel filho retorna ao
kernel pai, que por sua vez retorna a CPU.

Time
0 CPU Thread /‘
\
Grid A Launch Grid A Complete
\ /
Al /
- ° /
- Grid A Threads ° /)
Grid A - Paren - ° /
- ! 4 14
J \ ® 1
Grid B ﬁgunch Grid BComplete
i
\\ |
Al !
| oy
| N S /
1 1 [} [] ] 1
Grid B- Child :——{——{—-{--} Grid B Threads — -@
| N S
1 1 1 [] []
_Jd_Jd_J_1 °
Fonte: CUDA C Programming Guide - NVIDIA
3.4 Biblioteca Thrust

Thrust é uma biblioteca de templates baseada na STL do C++ e permite utilizar funcdes
de mais alto nivel em uma implementacio em CUDA. A alocacdo de memoria € facilitada
através de primitivas de vetores similares aos da STL, simplificando a troca de dados entre CPU
e GPU. Além disso, a biblioteca Thrust disponibiliza algoritmos padrdes em paralelo, como sort
e reduce, permitindo uma implementacdo mais rapida de algoritmos mais complexos (NVIDIA,
2015c¢). Neste trabalho a biblioteca Thrust foi utilizada para facilitar a alocac¢do de vetores na

GPU e para a realiza¢ao dos ordenamentos necessarios nas abordagens de octree criadas.

3.5 Resumo

Este capitulo apresentou os prinicipais conceitos de CUDA necessarios ao entendimento

do trabalho desenvolvido nesta monografia.
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4 PARALELIZACAO DO ALGORITMO DE DETECCAO DE PLANOS

O algoritmo descrito no Capitulo 2 possui vérias etapas que demonstram potencial de
paralelismo a ser explorado, como subdivisdo do espago utilizando uma Octree € a vota¢do no
acumulador esférico. Este capitulo descreve a abordagem utilizada para paralelizar cada uma
das etapas do algoritmo em CUDA, buscando analisar vantagens e desvantagens encontradas na

implementagao.

4.1 Geracao de Octree para Subdivisao do Espaco em Regioes Planares

A geracdo da octree separando aglomeragdes de pontos coplanares foi identificado como
o principal gargalo para a execu¢do do algoritmo original, principalmente em nuvens de pontos
massivas (LIMBERGER; OLIVEIRA, 2015). Por esse motivo, este processo foi considerado
como ponto principal para ser otimizado via paralelismo em GPU. Para esta monografia, foram
realizadas duas implementacdes do processo de geragdo de octree: uma buscando explorar o
paralelismo completo em GPU utilizando paralelismo dindmico, e outra procurando misturar as
vantagens de uma computacdo hibrida entre CPU e GPU. Ambas as implementagdes possuem
similaridades no sistema de alocacdo de memoria, mas possuem grandes diferencas na questao

de sincronismo e comunicacdo de dados.

4.1.1 Alocacao de Memoria

Os algoritmos para geragdo da octree recebem como entrada um vetor com as coordena-
das Cartesianas (z, y, z) dos pontos da nuvem ndo-estruturada. Sao entdo realizadas operacdes
simples de alocacdo de memoria global na GPU (vetor P de pontos), seguida de cépia dos va-
lores da CPU para GPU. A octree resultante é representada utilizando um vetor N de estruturas
de nodos de tamanho fixo e pré-alocado. A quantidade de nodos de uma octree € definida pela
expressdo (8¢ — 1)/7, onde d é a profundidade méxima da octree. Cada elemento deste vetor
define os valores relevantes para um nodo da octree: nimero de pontos, bounding box, cen-
troide, matriz de covariincia, autovalores, autovetores, além de um valor booleano indicando a

coplanaridade ou nao das amostras contidas no nodo.

Para criar uma relagao entre pontos € nodos da octree, utiliza-se um vetor 7" de tuplas

(p,m), onde p € o indice do ponto no vetor de pontos P, e n é o indice do nodo no vetor de nodos
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N. O vetor T" permite a identificacdo de todos os pontos contidos em um dado nodo da octree
a partir de um indice para um ponto inicial e 0 do nimero de pontos contidos no nodo. Porém,
este modelo de estrutura de dados necessita que sejam realizados ordenamentos em trechos do

vetor de modo em que os pontos de cada nodo estejam sempre linearmente distribuidos.

Um problema enfrentado na utilizagdo de CUDA para esta etapa foi a necessidade de
pré-alocacdo destes vetores. Em CPU, tais vetores podem ser alocados dinamicamente sem
maiores problemas, por causa da serialidade de acesso a memdria, que permite operacdes de
push e pop em vetores. Em CUDA, este tipo de operacdo é contraproducente e deve ser evitado

a0 MAaximo.

4.1.2 Geracao da Octree Utilizando Paralelismo Dinamico

Dada a natureza recursiva do processo de criacdo de uma octree, este possui caracteristi-
cas que podem ser exploradas com a utilizagdo de paralelismo dinamico. O pacote de exemplos
de CUDA na arquitetura Kepler (NVIDIA, 2015b) apresenta uma implementacdo de quadtree
simples utilizando este novo recurso. Este exemplo foi utilizado como base tedrica para esta

solugdo, visto a semelhanca entre os algoritmos.

Nesta abordagem criamos um unico kernel de CUDA para computar a octree que serd
chamado recursivamente. Ele recebe como entrada um valor de profundidade d, um indice de
nodo n, ponteiros para os vetores globais pré-alocados, um nivel s de inicio para verificacdo de
coplanaridade, e parametros auxiliares, como espessura maxima de um plano, isotropia minima,
e tamanho do vetor de pontos P, por exemplo. As threads e blocos foram utilizadas para subdi-
vidir os pontos contidos no nodo atual n, onde cada thread pode ser responsdvel por processar

uma ou mais coordenadas de pontos, dependendo da quantidade de dados.

4.1.2.1 Cdlculo da Matriz de Covaridncia dos Pontos de um Nodo

O refinamento de um nodo da octree depende do resultado do teste de coplanaridade
das pontos nele contido. Este resultado, por sua vez, depende dos autovalores da matriz de
covariancia definida pelas coordenadas Cartesianas destes pontos no espago. Assim, 0 primeiro
passo € calcular a matriz de covariancia do nodo atual n. Para cada ponto processado p;, do nodo
n, € calculada em paralelo a sua contribui¢ao C'ov,, (n) para a matriz de covariancia Cov(n) do

nodo:
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(pm - Cna:)2 (pzz - Cnx)(piy - Cny) (pm - Cna:)(piz - an)
C’O’Upi(n) = (pzy - Cny)2 (pzy - Cny)<piz - an) )
(pzz - an)2

onde ¢, € o centroide de n, € p; 4, Pi.y» Pi.z» Cia» Ciy € C;i.» SA0, respectivamente, as coordenadas

x, 1y, e zde p; ede c,.

z

Neste momento € necessario utilizar uma barreira para sincronizar a computacdo das
varias matrizes C'ov,, (n) relativas a cada um dos pontos p; do nodo n. Estas sdo entdo somadas
e a matriz resultante € processada serialmente dividindo-se cada um de seus elementos pelo
nimero de pontos contidos no nodo n, obtendo-se assim a matriz C'ov(n). Neste ponto sdo

calculados e armazenados os autovalores e autovetores de C'ov(n).

Através dos autovalores computados é possivel verificar a "espessura” e grau de isotropia
da nuvem de pontos no nodo n e decidir se estes sdo, pelo menos, aproximadamente coplanares.
Em caso afirmativo, ndo ha mais necessidade de subdividir este nodo da octree, e o kernel

termina sua computacao.

4.1.2.2 Geragdo dos Nodos Filhos

O segundo passo trata da criacdo dos nodos filhos de n, calculando os seus centroides e
sua subdivisao de pontos. O processo inicia verificando, em paralelo, para cada ponto p; a qual
octante definido pelos nodos filhos ele pertence. Esta computacdo é feita de maneira eficiente,
calculando-se a diferenca entre as coordenadas de p; e as do centro do bounding box de n, e
utilizando o sinal das coordenadas geradas para criar um nimero de 3 bits, representando a
indexacdo dos nodos filhos. Neste momento, utiliza-se uma barreira para sincronizar os blocos
de threads de modo a que os valores sejam computados corretamente antes que se possa verificar

a necessidade de subdivisdo dos nodos filhos.

Para cada um dos nodos filhos m € realizado um ordenamento paralelo no vetor auxiliar
da relagdo entre indices e pontos, para manter os pontos de um mesmo nodo sequencialmente
distribuidos. Além disso, € realizado o calculo do centroide de m através da média dos seus
pontos, somados anteriormente. Por fim, cada um dos nodos filhos de n realiza uma chamada
recursiva de kernel, utilizando o recurso de paralelismo dindmico, e modificando os valores de

profundidade e nodo atual.
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4.1.2.3 Sincronismo Entre Blocos

Em dois pontos do algoritmo descrito foi citada a necessidade de sincronismo entre as
threads para evitar acesso a dados ainda ndo computados. O modelo de programaciao CUDA
fornece algumas primitivas de sincronismo como a fun¢do __syncthreads(). Porém, estas pri-
mitivas fornecidas somente permitem sincronismo interno a um bloco de threads e no algoritmo
existe uma necessidade de conter muitos blocos, devido a limitagdo da arquitetura de 1024
threads por bloco.

Para realizar o sincronismo, foi utilizado um algoritmo para criacdo de barreiras (XIAO;
FENG, 2010) entre blocos de threads de uma maneira eficiente utilizando as primitivas forneci-
das e varidveis globais auxiliares. Este tipo de sincronismo, porém, possui a desvantagem de s6
poder ser realizado se o numero de blocos executados em um kernel for menor ou igual ao nu-
mero de multiprocessadores disponivel na GPU. Esta restricdo limita o nimero de threads que

podem ser executadas e consequentemente a quantidade de memoria compartilhada disponivel.

4.1.3 Geracao da Octree Utilizando uma Abordagem Hibrida

Devido aos problemas encontrados na criagdo da octree utilizando paralelismo dina-
mico, uma abordagem alternativa foi proposta e implementada. Esta abordagem, aqui chamada
de hibrida, busca explorar um melhor uso conjunto dos recursos de CPU e GPU. Ela busca uti-
lizar a computacdo em GPU somente nos momentos de alto processamento paralelo, deixando
partes essencialmente seriais para serem executadas com a baixa laténcia da CPU.

Os dois pontos de alto processamento concorrente no algoritmo anterior sdo as somas
das matrizes de covariancias C'ov,, (n) do nodo atual n, e a separa¢do dos pontos em seus nodos
filhos. Para realizar estas tarefas na abordagem hibrida foram criados dois kernels que utilizam

redugdes para minimizar os conflitos de acesso a memoria na GPU.

4.1.3.1 Redugcdao em Memoria Compartilhada

A reducdo em memoria compartilhada consiste em realizar operacdes cumulativas em
enderecos de memoria compartilhada distintos e depois, utilizando a indexacao de threads, com-
binar os elementos dois a dois, até que eles sejam reduzidos a um valor final. Para realizar o
calculo da matriz de covariancia e centroides dos nodos filhos foram criados dois kernels utili-
zando um algoritmo de redugdo otimizada com memdoria compartilhada (HARRIS et al., 2007),

que busca diminuir a0 maximo os conflitos de leitura e escrita no algoritmo padriao de reducdo
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utilizando diversas otimiza¢des de acesso a memoria e organizacao de threads.

4.1.3.2 Cdlculo da Matriz de Covaridncia e Teste de Coplanaridade

Para o célculo da matriz de covariancia foi utilizado um kernel de redu¢do que utiliza um
vetor de matrizes de covariancia em memoria compartilhada com tamanho dado pelo nimero
de threads por bloco. Isto permite que as threads consigam acessar separadamente os valores
de memoria compartilhada, evitando conflitos. Cada thread € responsdvel por um ou mais
pontos da nuvem de entrada que sdo utilizados em cada uma das matrizes armazenadas em
memoria compartilhada. Cada bloco de threads entdo é reduzido até ser obtido uma matriz
de covariancia por bloco, que serdo acumuladas em memoria global. As operagdes seriais de
calculo de autovalores, autovetores, e teste para verificar se o nodo é aproximadamente coplanar

sdo realizadas na CPU.

4.1.3.3 Cdlculo dos Centroides

O cadlculo de centroides e nimero de pontos dos filhos de um nodo da octree também
ocorre utilizando o algoritmo de reduc¢do descrito anteriormente. Neste caso, € preciso armaze-
nar em memoria compartilhada os acumuladores de centroides e nimero de pontos para cada
um dos oito filhos do nodo processado. Esta necessidade de ter oito acumuladores diminui o
nimero de threads por bloco, pois a memoria compartilhada possui um limite atual de 64 kB

por bloco.

De modo similar ao célculo das matrizes de covariincia, cada thread processa um ou
mais pontos e decide em qual dos oito enderecos de nodos filhos em memoria compartilhada
deve ser acumulado o valor para o centroide e somado o nimero de pontos. Os blocos sdo
reduzidos acumulando os valores de cada nodo filho e somente um vetor com oito valores de
centroide e oito contagens. Uma thread de cada bloco entdo soma estes valores em memdria

global e o kernel finaliza sua execucdo deixando os valores disponiveis para a CPU.

4.1.3.4 Subdivisdo dos Nodos Filhos

Ap6s os calculos de centroides € realizado um ordenamento no trecho do vetor T (que
associa pontos da nuvem a nodos da octree) referentes ao nodo atual. Utiliza-se a biblioteca
Thrust (NVIDIA, 2015¢) para realizar este ordenamento de forma otimizada. Por fim é realizada

uma chamada recursiva para cada um dos oito nodos filhos.
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4.2 Votacao

A etapa de votacdo recebe como entrada um vetor com os parametros dos kernels Gaus-
sianas trivariados obtidos a partir do processamento dos nodos da octree contendo conjuntos
de pontos (aproximadamente) coplanares. Cada elemento deste vetor armazena a normal, a bi-
normal e a matriz de covariancia em coordenadas esféricas associadas a um nodo. Cada kernel
deposita seus votos no acumulador. Esta etapa de votacdo € realizada em paralelo utilizando

processamento em GPU (Secdo 4.2.2).

4.2.1 Alocacao de Memoria e Estrutura de Dados

A representacgdo dos elipsoides que serdo processados € feita alocando na GPU um vetor
com estruturas de dados que armazenam a matriz de covariancia em coordenadas esféricas
Y9¢p, o indice do nodo na Octree n, a dire¢do inicial de votagdo (s, ¢, ps) definida pelo
menor autovetor de n e um grau de representatividade . O tamanho deste vetor € definido pela

quantidade de nodos marcados como colineares na geracao da Octree.

O acumulador esférico em CPU ¢€ representado por uma matriz de trés dimensdes de
estruturas de células, onde a dimensdo de ¢ é alocada dinamicamente dependendo do indice
¢. Realizar alocagdes dinamicas e em multiplas dimensdes pode prejudicar o desempenho em
CUDA, e portanto € pouco recomendado. Para representar o acumulador esférico em CUDA,
realiza-se a linearizacdo da matriz 3D em um vetor 1D. O tamanho do vetor do acumulador é
calculado por tam = @mazOmazPmazs ONA€ GrazsBmaz € Pmaz S0 0 tamanhos méximos de cada

dimensao na matriz 3D.

Cada célula do acumulador deve armazenar os nodos que votaram naquela direcao, cri-
ando a necessidade de outro vetor dindmico. A solu¢do neste caso foi a alocacdo fixa de um
vetor com numero de elipsoides, que armazena o valor do voto do elipsoide. Consequentemente,
este vetor também € utilizado para dizer se um certo elipsoide votou ou ndo em determinada

célula do acumulador.

Por fim, um vetor auxiliar é criado para armazenar o primeiro voto em cada uma das
células do acumulador, que posteriormente serd utilizado para detec¢ao de picos. Este vetor
também € linearizado como o acumulador e possui armazenado os valores de 6, ¢, p e valor do

voto realizado.
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4.2.2 Kernel de Votacao

O kernel CUDA de votagdo ird contabilizar os votos no acumulador para cada Gaussiana
trivariada em paralelo. Um kernel Gaussiano serd avaliado por um certo nimero de blocos de
threads, onde cada thread contabilizard os votos em uma dire¢do (¢, #), variando somente o
raio p. Cada bloco de threads entdo sera responsavel por contabilizar votos para uma Gaussiana
em uma parte do acumulador esférico. A direcdo (¢,0) a ser votada por uma thread é definida
através do indice da thread em relacdao ao kernel Gaussiano de seu bloco. Para cada valor de
raio p, a thread calcula um valor de voto utilizando a distribuicdo Gaussiana trivariada, e caso
este voto ultrapasse um valor minimo ele é contabilizado na célula. O indice da célula que
deve contabilizar o voto é definido por i. = p + pgim (0 + Gaim X @), onde pgim € Ggim, sd0 as
dimensdes de p e 0, e (¢, 0, p) sdo os indices calculados pela thread atual. Este procedimento
pode ser melhor observado em pseudocddigo no Algoritmo 1.

Para computar o voto (Algoritmo 2), a thread verifica se a célula ja foi votada pela Gaus-
siana. Em caso negativo, a thread armazena atomicamente o seu voto no vetor de Gaussianas da
célula e realiza uma soma atdmica dos votos na célula do acumulador. Neste momento também
€ verificado se a célula ja recebeu algum voto, e caso ndo tenha recebido o a thread armazena no
vetor auxiliar de possiveis picos a posicao e o valor do voto, marcando a célula como j4 votada.
No caso da Gaussiana ja ter votado nesta célula, € armazenado o maior valor entre o voto atual

e o antigo, atualizando também o acumulador de votos da célula.

Algoritmo 1 Votacio
1: funcao VoTACAO(vetorKernels, vetorCelulas, vetorPicos)
: //Define os valores de Kernel Gaussiano, ¢ e 6 com base nos indices de bloco e thread.

2
3 kernel = defineKernelGaussiano(vetorKernels, indice_bloco);
4: ¢ = definePhi(indice_thread);

5 0 = defineTheta(indice_thread, phi);

6

7

8

9

//Realiza votagdo para os indices p
para p < kernel.p,,;, até kernel.p,,,. faca
//Computa voto através da Gaussiana.

10: voto = kernel.valorGaussiana(phi, theta, rho);

11: se voto > kernel.votoMinimo entao

12: //Contabiliza voto na célula.

13: ContabilizaVoto(voto, ¢, 0, p, kernel, vetorCelulas, vetorPicos);
14: fim se

15: fim para

16: fim funcao

O ntimero de blocos do kernel de votacao pode ser definido pela equagdo Ng

( edimjdim 1

b
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Algoritmo 2 Contabiliza um voto em determinada célula (¢, 6, p) do acumulador

1: funcdo CONTABILIZAVOTO(voto, ¢, 6, p, kernelGaussiano, vetorCelulas, vetorPicos)
2: ic = p+ paim(0 + Oaim X ¢); //Lineariza posi¢do da célula do acumulador.

3: celula = vetorCelulas|z.]; #/Célula atual.

4.

5: //Verifica se kernel ndo votou na célula.

6: se celula.kernels[kernelGaussiano] == 0 entao

7: atomico celula.kernels[kernelGaussiano] = voto; //Armazena voto do kernel.

8: celula.acumulador += voto; /Acumula voto na célula.

0: se celula ndo votou entao
10: atomico celula.votou = true; /Define que célula jd votou.
11: vetorPicosl[i.] = (0, ¢, p, voto); //Armazena no vetor de picos.
12: fim se
13: senao //Se nodo jd votou.
14: voto_antigo = celula.kernels[kernelGaussiano]; //Voto atual.
15: se voto > celula.kernels[kernelGaussiano] entao //Se novo voto maior que atual.
16: atomico celula.kernels[kernelGaussiano] = voto; /Armazena voto do kernel.
17: celula.acumulador += voto - voto_antigo; /Troca o voto no acumulador.
18: fim se
19: fim se

20: fim funcao

onde N¢ € o nimero de Gaussianas que devem ser processados, 0, € @ g $30 as dimensdes do

acumulador nas dire¢des 6 e ¢, e w € a quantidade de threads por bloco, limitada por w < 1024.

4.3 Deteccao de Picos

A paralelizacdo eficiente do processo de detec¢do de picos se mostrou uma tarefa ndo
trivial para ser realizada em tempo para este trabalho, devido a dependéncia de dados existente
entre as células do vetor de possiveis picos. Por esse motivo, esta etapa foi mantida serialmente
CPU. Uma investiga¢ado sobre formas eficientes de paralelizar esta etapa € deixada como suges-
tao para trabalhos futuros. O objetivo principal da deteccdo de picos € realizar uma ordenacao
do vetor de células que receberam votos e selecionar os principais picos a0 mesmo tempo que
seus vizinhos sdo identificados e descartados. Uma possivel estratégia de paralelismo neste
caso seria alocar threads para verificar todos os possiveis picos em paralelo, marcando seus

picos vizinhos como invalidos posteriormente.
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4.4 Resumo

Este capitulo descreveu as abordagens de implementacdo utilizadas para tentar para-
lelizar o processo de deteccdo de conjuntos de pontos aproximadamente coplanares. Foram
discutidas duas estratégias para construcao de octrees: uma explorando paralelismo dindmico,
e outra hibrida que divide o processamento entre a GPU e a CPU. Também foram detalhados
procedimentos paralelos para obtencdo de matrizes de covariancias associados aos nodos da

octree, bem como para votacdo no acumulador esférico.
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados numéricos obtidos com as implementacdes dos

algoritmo descritos nesta monografia.

5.1 Ambiente de Testes

Os experimentos foram realizados em ambiente Windows com um processador Intel 17
2600 3.4GHz com 16GB de RAM para o cédigo serial e uma GPU NVidia GTX-970 para
execucao dos kernels em CUDA. O cédigo foi implementado utilizando as linguagens C++ e
CUDA C. Para geragdo da octree em CPU foi utilizado paralelismo na subdivisdo dos nodos
utilizando OpenMP. Os datasets de testes sdo os mesmos utilizados no artigo de Limberger e
Oliveira (LIMBERGER; OLIVEIRA, 2015) de modo a permitir uma comparagdo de desem-
penho entre a versdo serial e as versoes paralelas do algoritmo. Para captura dos tempos em
CUDA foram utilizadas as primitivas de cudaEvents, que permitem capturar os tempos de uso
da GPU com maior precisao do que o uso de contadores em CPU. Para todos os casos de teste
foram realizadas trés execugdes e obtidos os valores médios encontrados. Os resultados foram
arrendondados para até trés casas decimais e variabilidade dos tempos obtidos nas execugdes

demonstrou ser muito baixa e insuficiente para alteragdo dos resultados médios.

5.2 Resultados da Geracao da Octree

Os tempos de execugdo das trés versdes de geragdo da octree podem ser observados na
Tabela 5.1. Estes dados demonstram que o desempenho da versdo em CPU foi superior aos
desempenhos da versdo utilizando paralelismo dindmico em GPU (GPU PD) e também da ver-
s@o hibrida CPU-GPU (GPU H). Percebe-se ainda que a abordagem baseada em paralelismo
dindmico ndo conseguiu executar para os datasets maiores (Box e Bremen). Por outro lado, a
vantagem relativa da implementacdo em CPU com relacdo a implementacdo hibrida se reduz
com o tamanho do dataset. O grafico apresentado na Figura 5.1 compara os desempenhos das
implementagdes com paralelismo dindmico e hibrida. Entre estas duas abordagens, fica eviden-
ciada a superioridade relativa da abordagem hibrida. A Figura 5.2 ilustra uma octree gerada em
GPU para segmentar diversos conjuntos de pontos coplanares distribuidos em algumas regides

do espaco e contendo orientacdes variadas.
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Uma das razdes do desempenho inferior das duas abordagens que utilizam GPU quando
comparadas com a abordagem em CPU ¢ a impossibilidade de alocacdo de memoria dinami-
camente. Esta limitacdo impde a necessidade de ordenamento sucessivo de trechos do vetor
auxiliar 7". Especificamente no caso da abordagem com paralelismo dinamico, existe a dificul-
dade de sincronizar blocos de threads via hardware, tornando necessdria a criagao de barreiras

utilizando operagdes atdomicas que diminuem significativamente o desempenho do algoritmo.

Estes resultados demonstram que nem sempre problemas que utilizem uma abordagem
recursiva e dindmica produzirdo resultados eficientes na GPU. Um meio de corrigir estes pro-

blemas em trabalhos futuros seria construir a octree nivel a nivel, eliminando o uso de recursio.

Tabela 5.1 — Tempo (em segundos) de geragdo da octree para nuvens de pontos de varios tamanhos e
configuragdes. CPU refere-se a versdo em CPU usando OpenMP. GPU PD refere-se ao uso de parale-
lismo dindmico e GPU H refere-se & abordagem hibrida.

| Nuvem de Pontos | N° de Pontos | CPU | GPU PD | GPUH |

Computer 68.852 | 0,005 1,54 1,87
Room 112.586 | 0,009 2,65 1,46
Utrecht 160.256 | 0,024 4,47 1,61
Museum 179.744 | 0,013 6,68 0,91
Box 964.806 | 0,054 - 1,40
Bremen 20.332.246 | 2,050 - 4,94

Figura 5.1 — Comparacéo de tempos (em segundos) para geragdo de octree utilizando paralelismo dina-
mico (GPU PD) e usando a versdo hibrida (GPU H)
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Figura 5.2 — Exemplo de resultado da geracéo da octree.

5.3 Resultados da Votacao

A Tabela 5.2 sumariza os resultados de desempenho obtidos com o processo de votagao,
os quais sdo apresentados graficamente na Figura 5.3. Neste caso, o processo de paralelizacdo
em GPU obteve um ganho de performance de até 9 vezes com relagdo ao procedimento execu-
tado em CPU para datasets com até 1 milhdo de pontos. Para o dataset Bremen, com 20 milhdes
de pontos, entretanto, a implementacdo em GPU apresentou significativa perda de desempe-
nho, atingindo apenas 40% do desempenho da implementacao em CPU. As causas desta perda
de desempenho podem ser explicadas pelo uso de operacdes atdmicas na computacao de cada
voto, que podem ocasionar uma maior quantidade de colisdes de acesso a memoria no caso da
utilizacdo de muitos kernels Gaussianos para a votagcdo. A Figura 5.4 mostra uma visualiza¢io
do acumulador, mostrando os votos (em azul) distribuidos nas varias células.

Tabela 5.2 — Resultados para o kernel de votagio
’ Nuvem de Pontos \ N° de Pontos \ CPU (s) \ GPU (s) \ Speedup ‘

Computer 68.852 0,009 0,001 9
Room 112.586 0,020 0,003 6,7
Utrecht 160.256 0,005 0,003 1,7
Museum 179.744 0,007 0,002 3,5

Box 964.806 0,008 0,001 8
Bremen 20.332.246 0,037 0,092 0, 4%

*Para o caso do dataset Bremen foi observado uma perda de desempenho (slowdown) de 2,42 vezes na
GPU.
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Figura 5.3 — Gréfico comparativo de tempos em segundos da votagédo em CPU e GPU.
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5.4 Discussao

A experiéncia deste trabalho demonstrou a complexidade do processo de mapear uma
implementacgdo eficiente em CPU para GPU. Também demonstrou a importancia do algoritmo a
ser paralelizado se ajustar a arquitetura de CUDA. Deve ser destacado que a realizacdo deste tra-
balho propiciou o primeiro contato do estudante com CUDA, bem como a primeira experiéncia
pratica de tentar paralelizar um algoritmo. Este foi um grande aprendizado que possivelmente
nos permitird obter no futuro implementacdes mais eficientes que a atualmente disponivel para

CPU.

5.5 Resumo

Este capitulo apresentou os resultados obtidos com as implementagdes realizadas. En-
quanto o processo de criagdo da octree apresentou desempenho inferior aquele alcangcado com
a implementacdo em CPU, foram observados ganhos de desempenho com a implementagdo da

etapa de votagdo para datasets com até 1 milhdo de pontos.
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4o da votagdo em um acumulador esférico.

Figura 5.4 — Demonstrag
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foram implementadas duas versdes paralelas para GPU de um algoritmo
para deteccdo de regides planares em nuvens de pontos ndo-estruturadas. Tais implementa-
coes foram feitas em CUDA, e uma delas explorou a funcionalidade de paralelismo dinamico
disponivel em algumas GPUs modernas.

Uma das motivagdes para a realizacdo deste trabalho foi o aprendizado de CUDA e a
tentativa de verificar seu potencial como plataforma para programacao paralela simples e de
mais alto nivel. O que foi observado € que nem todo algoritmo pode ser facilmente paralelizado
com CUDA, havendo uma necessidade de projetar cuidadosamente as estruturas de dados que
serao utilizadas na GPU, bem como a dindmica de acesso a memoria.

O maior problema encontrado ocorreu na geragdo da octree utilizando recursdo e para-
lelismo dindmico. Neste caso, a necessidade de sincronismo global demonstrou ser um gargalo.
O sistema de votacdo, por sua vez, apresentou ganhos de desempenho para datasets com pelo
menos 1 milhdo de pontos.

O trabalho foi uma experiéncia extremamente enriquecedora. Possibilitou um primeiro
contato com CUDA, e um aprendizado sobre os mais diversos aspectos de um assunto extre-
mamente importante atualmente que € a programacao paralela em GPUs. Foi possivel observar
suas vantagens e limitacoes.

Como trabalhos futuros, o algoritmo devera ser reimplementado com estruturas de da-
dos mais otimizadas para a computacdo em GPU, evitando a tendéncia de reproduzir estruturas
similares e compativeis com as utilizadas no algoritmo em CPU. Um aspecto importante devera
ser a utilizacdo de outros métodos de indexagdo de octrees para aumentar a coalescéncia de
memoria. Outro aspecto ainda a ser estudado é uma forma efetiva para detecc¢ao picos paralela-

mente apds a votacao.
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