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RESUMO: Técnicas de reconhecimento de padrdes tem como principal objetivo classificar um conjunto
de amostras, sendo o processo de aprendizado a fase de maior consumo de tempo. O problema pode
piorar em ferramentas de classificagao interativas, o que pode ser inaceitavel para grandes bases de
dados. Um exemplo de classificador é o baseado em Floresta de Caminhos Otimos [8] - OPF. Dado
que muitos trabalhos tem sido orientados a implementagéo de algoritmos de reconhecimento de pa-
drées em ambiente General Purpose Graphics Processing Unit - GPGPU, o presente estudo objetivou
a implementacdo da etapa de treinamento do classificador Floresta de Caminhos Otimos em CUDA,
visando aumentar a sua eficiéncia. A otimizagédo do classificador em CUDA demonstrou uma fase de
treinamento mais rapida que a versao original.

PALAVRAS-CHAVE: Reconhecimento de padrdes. Floresta de Caminhos Otimos. GPU.

ABSTRACT: Pattern recognition techniques have as main objective to classify a set of samples, in
which the learning process is the most time-consuming phase. The problem may become worse in in-
teractive classification tools, and may be unacceptable for large databases. An example of a classifier
is the one based on Optimum-Path Forest — OPF [8]. Since many studies have been oriented to the im-
plementation of pattern recognition algorithms on General Purpose Graphics Processing Unit - GPGPU
environment, this study aimed the implementation of the training stage of the Optimum-Path Forest
classifier in CUDA, in order to increase its efficiency. The classifier optimization in CUDA has shown a
training phase faster than the original version.

KEYWORDS: Pattern Recognition. Optimum-Path Forest. GPU.

INTRODUCAO

Técnicas de reconhecimento de
padrées tem como principal objetivo clas-
sificar um conjunto de amostras (padroes)
baseadas em um conhecimento a priori
ou em alguma informacao estatistica ob-
tida dessas amostras [12]. Os métodos
de classificacdo podem ser divididos em
nao-supervisionados, supervisionados ou
semi-supervisionados de acordo com seus
algoritmos de aprendizado, sendo que o
aprendizado de um classificador € o que
mais consome esforco computacional. Um
classificador baseado em floresta de cami-
nhos 6timos (Optimum-Path Forest - OPF)
foi apresentado por Papa et. al. [8], com
duas variantes propostas: (i) a versdo nao

@ =

supervisionada [9] e a (ii) versdo supervi-
sionada, a qual é subdividida em OPF com
grafo completo [8] e OPF com grafo k-vizi-
nhos mais proximos (k-Nearest Neighbors
- k-NN) [7], sendo a que faz uso do grafo
completo a mais utilizada e difundida.
Ultimamente, empresas produto-
ras de placas de video, tais como NVIDIA
e ATI, empenharam-se em produzir placas
graficas com GPUs (Graphic Processor
Unit) cada vez mais poderosas, ocasionan-
do em um crescente aumento na programa-
¢ao orientada aos processadores graficos,
0s quais sao projetados especialmente para
executar operagdes em paralelo, possibili-
tando, assim, um notavel aumento no de-
sempenho quando comparados as CPUs.
Operagbes habituais em um microproces-
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sador comum, tais como operagdes com
pontos flutuantes, por exemplo, podem ser
executadas e, principalmente, programadas
agora em GPUs com mais facilidade do que
antigamente.

Recentemente, diversos trabalhos
orientados a implementagao de técnicas de
reconhecimento de padrbes em GPU foram
desenvolvidos, tais como implementagdes
de redes neurais e SVMs orientadas aos
processadores graficos. A motivagdo para
a implementacdo dessas abordagens em
GPU reside no fato de elas possuirem uma
fase de treinamento muito custosa. Nesse
contexto, o presente trabalho objetivou o
estudo do algoritmo de treinamento super-
visionado do classificador OPF e do uso da
GPU para programacgao de proposito geral,
visando a implementacédo do algoritmo de
treinamento do OPF no ambiente CUDA
para execucao em GPUs, para que no fu-
turo seja construida a cudaOPF, uma biblio-
teca de desenvolvimento de classificadores
de padrbes baseados em floresta de cami-
nhos 6timos em ambiente CUDA.

1. RECONHECIMENTO POR FLORESTA
DE CAMINHOS OTIMOS

Seja Z uma base de dados e Z1
e Z2 os conjuntos de treinamento e teste,
respectivamente, com |Z1| e |Z2| amostras,
tais que Z = Z1 U Z2. Seja, também, S =
Z1 um conjunto de protétipos de todas as
classes (isto €, amostras importantes que
melhor representam as classes). A distan-
cia d(s,t) entre duas amostras, s e t, é dada
pela distancia entre seus vetores de carac-
teristicas. Pode-se utilizar qualquer métrica
valida (Euclidiana, por exemplo) ou algum
algoritmo de distancia mais elaborado [15].
Seja (Z1,A) um grafo completo cujos nos
sdo as amostras em Zi, onde qualquer par
de amostras define um arco em A (isto é,
A = Z1 X Z1) (Figura 1a), gerando um gra-
fo completo e ponderado do conjunto Z1. O
algoritmo OPF pode ser utilizado com qual-
quer funcao de custo suave que pode agru-
par amostras com propriedades similares
[1]. Entretanto, o OPF foi projetado usando
a funcao de custo fmﬂ_‘.t.'-. por causa de suas
propriedades tedricas para estimar prototi-
pos 6timos [2]:

:::::

0 s5e5 ES,
+co  caso contrario

Fonaz () = {

Jmax (m-(s,t)) = max{fmﬂx(ﬁ)r d(s, t)} (1)

sendo que finax(T) computa a distancia
maxima entre amostras adjacentes em .(7)
quando .(7r) ndo é um caminho trivial.

O algoritmo OPF associa um cami-

nho 6timo P*(s) de S a toda amostra s £ Z1,
formando uma floresta de caminhos 6timos
P (uma fungéo sem ciclos, a qual associa a
todo s £ Z1 seu predecessor P(s) em P*(s),
ou uma marca NIL quando s = S. Seja R(S)
£ S a raiz de P*(s), a qual pode ser alcan-
¢ada usando P(s). O algoritmo OPF compu-
ta, para cada s £ Z1, o custo V(s) de P*(s),
o rétulo L(s)=A(R(s)) e o seu predecessor
P(s).

AFigura 1bilustra a Floresta de ca-
minhos 6timos resultante de Figura 1a para
e dois protétipos (nés contornados). As en-
tradas (x,y) acima dos n6s denotam, respec-
tivamente, o custo e o rétulo das amostras.
Os arcos direcionados indicam os nés pre-
decessores no caminho 6timo. Na fase de
classificacao (Figura 1c), é calculado para a
amostra de teste (tridngulo branco) as suas
conexoes (linhas tracejadas) com os nds
de treinamento. Como resultado da classi-
ficagdo (Figura 1d), o rétulo 2 e o custo de
classificacdo 0.3 é associado a amostra de
teste, valores obtidos através do caminho
6timo do protétipo mais fortemente conexo.
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Figura 1: (a) Grafo completo ponderado. (b) Floresta de caminhos 6timos resultante para e dois proto6-
tipos. (c) Amostra de teste e suas conexdes com os nos de treinamento. (d) Caminho 6timo do prototipo

mais fortemente conexo.

1.1. Treinamento

S* é um conjunto 6timo de prototi-
pos quando o algoritmo propaga os rétulos
L(s)=A(s) para todo s & Z1. Desta forma, S*
pode ser encontrado explorando a relagao
tedrica entre a Arvore de Espalhamento Mi-
nima (Minimum Spanning Tree - MST) [2] e
a arvore de caminhos minimos para fmazx .
O treinamento consiste essencialmente em
duas etapas: encontrar S* e um classifica-
dor OPF enraizado em S*. Computando
uma MST no grafo completo (Z1,A), obtém-
-se um grafo conexo aciclico cujos nds sao
todas as amostras em Z1, e 0S arcos sao
nao direcionados e ponderados. Seus pe-
sos sao dados pela distancia d entre os
vetores de caracteristicas de amostras ad-
jacentes. Esta arvore de espalhamento é
6tima no sentido em que a soma dos pe-
sos de seus arcos € minima se comparada
a outras arvores de espalhamento no grafo
completo. Na MST, cada par de amostras é
conectado por um caminho, o qual é étimo
de acordo com . Os protétipos 6timos séo

Al

os elementos conectados na MST com dife-
rentes rotulos em Z1, isto €, elementos mais
proximos de classes diferentes. Removen-
do-se os arcos entre classes diferentes, tais
amostras adjacentes tornam-se protétipos
em S* e pode-se computar uma floresta de
caminhos 6timos sem erros de classificagédo
em Z1 (processo de competi¢do). Portanto,
cada amostra protétipo define sua prépria
arvore de caminhos 6timos (Optimum-Path
Tree - OPT), e a colecao de todas as OPTs
definem a floresta de caminhos 6timos
(OPF), que da nome ao classificador.

1.2. Classificagao

A classificacao de um elemento t
ocorre apos a etapa de treinamento, sendo
que para qualquer amostra t £ Z2, conside-
ramos todos os arcos que conectam t com
as amostras s £ Z1, como se t fizesse parte
do grafo de treinamento. Considerando to-
dos os caminhos possiveis de S* at, encon-
tramos o caminho 6timo P*(t) de S* e rétulo
t com a classe A(R(t)) do seu prototipo mais
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fortemente conectado R(t) £ S*. Este cami-
nho pode ser identificado incrementalmente
por meio da avaliacdo do custo 6timo C(t)
como:

c(t) = min{max{C(s),d(s,t)}},vs € Z, (2)

Seja 0 n6 s* £ Z1 0 Unico que sa-
tisfaz a Equacao 2 (ou seja, o predeces-
sor P(t) no caminho étimo P*(t)). Dado que
L(s*)=A(R(t)), a classificacao simplesmente
atribui L(s*) como a classe de t. Um erro
ocorre quando L(s*)== A(t).
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Figura 2: Calculo das distancias do n6 p.

desempenho. Conforme descrito na Sec¢ao
2.1., a etapa de criacdo do OPF é composto
por duas fases: (i) calculo da MST sobre o
grafo completo e marcacao dos protétipos
que sao os elementos conectados com di-
ferentes roétulos, e (i) com os prototipos,
iniciar o processo de conquista entre eles
para construir as OPTs. A Figura 1 ilustra
este procedimento. De forma semelhante, a
abordagem proposta do classificador OPF
em GPU paraleliza a criagdo da MST e o
processo de competicdo entre prototipos.
Para ambas as abordagens, ha trés etapas
principais: encontrar o elemento p com me-
nor custo que vai tentar conquistar os ou-
tros noés, calcular a distancia entre oné p e
os demais nads, e verificar se 0 nd p conquis-
ta outros nds ou ndo. Na criagdo da MST,
serd associado no inicio um custo 0 araiz r
e custo += nos demais nés para controle da
criacdo da MST. O proximo passo €, dentre
0s nos do grafo, encontrar o menor deles,

® S

2. OTIMIZACAO DA ETAPA DE TREINA-
MENTO

A implementacao do algoritmo de
treinamento supervisionado do classifica-
dor OPF no ambiente CUDA foi realizado
em determinadas instrugdes do codigo para
que executasse acbes semelhantes em
paralelo. Como as placas graficas tem sua
estrutura de processamento organizado em
arquiteturas paralelas, os algoritmos neles
implementados devem ter comportamentos
paralelizaveis para que ocorra ganho de

Matriz de Resultados parciais

que sera o lider, ou seja, a amostra p com
menor custo. Para encontrar o elemento de
menor custo, utilizou-se a primitiva min_ele-
ment da biblioteca de algoritmos paralelos

Thrust [6].
O préoximo passo consiste em cal-

cular a distancia entre o n6 p e o0s nos res-
tantes. Neste caso, utilizou-se um conjunto
de threads para cuidar de um conjunto de
nos. Isto significa que a distancia entre o n6
p e os demais nos do grafo serao processa-
dos em paralelo, utilizando uma abordagem
semelhante a multiplicacao de uma matriz
por um vetor [10]. As linhas desta matriz,
chamada de “Matriz de caracteristicas” (Fi-
gura 2), sao os nés do conjunto de treina-
mento representados por seus vetores de
caracteristicas. Esta matriz € alocada na
memoria de textura, e pode ser acessado
por todas as threads; o vetor de caracteris-
ticas do n6 p é alocado na meméria global.
Uma thread é alocada para cada elemento
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da Matriz de caracteristicas, que ira calcu-
lar a distancia entre um elemento da matriz
e um elemento do vetor do né p, armaze-
nando esse resultado em uma “Matriz de
resultados parciais”. Cada bloco de threads
tem uma Matriz de resultados parciais, que
€ alocada em sua memoria compartilhada.
O resultado final (as distancias entre p e
demais nos) € um vetor de distancias alo-
cado na memoria global, na qual a posigéo
i € a distancia entre oné pe ondi. O nivel
de paralelismo dessas operagdes pode ser
classificado como granularidade fina, pois
ha um grande numero de processamentos
pequenos e simples executando em nivel
de instrucéo.

A Figura 3a ilustra o conjunto de
nos a ser treinado: os nés do grafo sao ini-
cializados com custo +« e o nd 1 sera a raiz
da MST, sendo portanto atribuido a ele o
custo zero. O primeiro passo do algoritmo
de treinamento do OPF é encontrar os pro-

O

\\\\\

-
-

(d)

Figura 3: (a) Grafo completo. (b) N6 1 conquista demais nos, cada conjunto de threads calcula
uma distancia diferente. (c) Atualiza custos e n6 2 é o proximo a sair da fila. (d) Apos 42 iteracao,
dois protétipos sdo encontrados e né 4 conquista dois nos.

totipos, o que pode ser feito computando a
MST e entdo marcando os nés mais proxi-
mos de classes diferentes. A Figura 3b ilus-
tra a situagao do conjunto de dados quando
estd na primeira iteracdo. Com a primitiva
paralela min_element, o n6 1 sai da fila para
a conquista de nés. Cada conjunto de threa-
ds na GPU é responsavel por calcular uma
distancia entre o n6 1 e os demais nds; tam-
bém verifica se o custo do n6é ao qual esta
“responsavel’”” (n6 i) € menor que o valor da
distancia oferecido pelo né 1. A Figura 3c
ilustra a situacao do conjunto apés a primei-
ra iteracéo, e a escolha do n6 2 (usando pri-
mitiva min_element), para o préximo passo.
Os nos pontilhados na Figura 3d representam
os protoétipos encontrados apds a 42 itera-
¢ao e, como destacado pela seta, o n6 4
iniciara o processo de conquista. Do mes-
mo modo que na Figura 3b, o n6 4 sai da
fila para a conquista de outros nds, cada
conjunto de threads na GPU é responsavel
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por calcular uma distancia entre o n6 4 e os
demais nés; também verifica se o custo do
no i € menor que o valor da distancia ofere-

cido pelo n6 4. A Figura 4 apresenta a MST
gerada ap6ds a primeira fase do treinamento
e 0s noés pontilhados definem os protétipos.
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Figura 4: MST gerada, 2 protétipos encontrados.

i ¢ ,";_f-ri: e O x [ {

]

£O)

Fo

-\
G Swsn-o Swsm_g Coas Ko By e 6o
(a) (b)

Figura 5: (a) Cada thread é responsavel por um no e verifica se € protétipo ou nao-proto-
tipo. (b) Cada thread atualiza o custo do né e, caso este seja prototipo, atualiza também o

predecessor.

A Figura 5a ilustra o conjunto de
nos apos a construgdo da MST. Nesta fase,
cada thread é responsavel por atualizar um
no: cada thread verifica se o n6 foi definido
como protétipo ou ndo. Caso o no seja pro-
tétipo, a thread atualiza o custo do né com o
valor zero e atualiza o predecessor deste n6
como NIL. Caso o né nao seja protétipo, o
valor do custo sera +«. Ja a Figura 5b ilus-
tra o conjunto apds a atualizagdo dos nos.

A Figura 6a ilustra a segunda fase
do treinamento, que é computar a OPF
dado os protétipos encontrados: a primitiva

\\\\\\

min_element escolhe o né de menor custo,
no caso o no protdtipo 2, que ira sair da fila
para a conquista de nés. A Figura 6b mos-
tra a conquista do né 2: cada conjunto de
threads na GPU é responsavel por calcular
uma distancia entre o n6é 2 e os demais nos.
Utilizando a funcéo de custo fmaz, 0 no 2
tenta conquistar os demais nos. A Figura 7
apresenta a floresta de caminhos 6timos re-
sultante.
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(a) (b)
Figura 6: (a) Grafo com protétipos encontrados e custos atualizados. (b) Cada conjunto
de threads calcula uma distancia, n6 protétipo 2 sé nao conquista o outro protoétipo.

| 18
0
i 18
2.8

Figura 7: Floresta de caminhos étimos resultante.

3. EXPERIMENTOS forme descreve a Tabela 1.0 ambiente
onde foi realizado os experimentos possui
Esta secao descreve os experimentos as seguintes caracteristicas: placa mae
realizados para o treinamento em GPU/ Intel Corporation DX58SO (Smackover);
CUDA proposto. Foram utilizadas diver- processador Intel Core i7 - 960 - 3.20GHz
sas bases de dados publicas com dife- com 8M Cache; dois pentes de memoria
rentes tamanhos para avaliar a eficiéncia 4GB DDR3 1067MHz DIMM Kingston;
do treinamento e também a acuracia da disco rigido Seagate Barracuda 1TB -
classificacdo em cenarios distintos, con- 7200RPM; e duas placas de video NVIDIA

Tabela 1 - Bases utilizadas nos experimentos.

Base N? Amostras N? Caracteristicas N*® Classes
Connect [3] 67557 126 3

Covtype (25\%) [3] 145250 54 7

IJCNN [5] 45990 22 2

Indian Pine [4] 21025 220 18

Letter [11] 15000 16 26

Mnist [14] 60000 780 10

Poker [3] 25010 10 10

Salinas [13] 111104 204 17
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Corporation GF 110 (GeForce GTX 570). O
sistema operacional utilizado foi o Ubuntu
12.04 LTS - 64bit com Kernel Linux 3.2.0-
25. As especificagdes para o trabalho em
CUDA séo: Cuda compilation tools release
4.2 com 480 Cuda cores; e a biblioteca de
algoritmos paralelos Thrust versdo v1.5.1.
A seguir, os resultados obtidos:As
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Figuras 8a e 8b apresentam, respectiva-
mente, o tempo de treinamento e a média da
acuracia para as diferentes porcentagens
do conjunto de treinamento e teste para a
base de dados Connect. Quando utiliza-
mos o conjunto de treinamento com 30% da
base Connect, a abordagem proposta teve
um ganho de 2,523 para o treinamento. Ja
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Figura 8: Resultados para conjunto de dados Connect. (a) Média de tempo de execucdo (em
segundos) da etapa de treinamento. (b) Média da acuracia da classificagao.
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Figura 9: Resultados para 25% do conjunto de dados Covtype. (a) Média de tempo de execu-
¢ao (em segundos) da etapa de treinamento. (b) Média da acuracia da classificagao.

para 90% de base de treinamento, a abor-
dagem proposta foi 5,522 mais rapida.

As Figuras 9a e 9b apresentam o
tempo de treinamento e a média da acura-
cia para 25% da base de dados Covtype.
Quando utilizamos o conjunto de treina-
mento com 10% da base 25% Covtype,
a abordagem proposta teve um ganho de
1,188 para o treinamento. Ja para 90% de
base de treinamento, a abordagem propos-

)

\\\\\

ta foi 5,690 mais rapida.

As Figuras 10a e 10b apresentam
o tempo de treinamento e a média da acu-
racia para a base de dados IJCNN. Quando
utilizamos o conjunto de treinamento com
70% da base IJCNN, a abordagem proposta
teve um ganho de 1,528 para o treinamen-
to. Ja para 90% de base de treinamento, a
abordagem proposta foi 1,793 mais rapida.
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Figura 10: Resultados para conjunto de dados IJCNN. (a) Média de tempo de execucdo (em
segundos) da etapa de treinamento. (b) Média da acuracia da classificacao.
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Figura 11: Resultados para conjunto de dados IJCNN. (a) Média de tempo de execugao (em
segundos) da etapa de treinamento. (b) Média da acuracia da classificagao.

As Figuras 11a e 11b apresentam o
tempo de treinamento e a média da acuracia
para a base de dados Indian Pine. Quando
utilizamos o conjunto de treinamento com
40% da base Indian Pine, a abordagem
proposta teve um ganho de 2,004 para o
treinamento. Ja para 90% de base de trei-
namento, a abordagem proposta foi 4,021
mais rapida.

As Figuras 12a e 12b apresentam
o tempo de treinamento e a média da acura-
cia para a base de dados Letter. Verificamos
que, quando utilizamos o conjunto de trei-
namento com 90% de base de treinamento,
a abordagem proposta foi 1,825 vezes mais
lenta que a abordagem tradicional.
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As Figuras 13a e 13b apresentam
o tempo de treinamento e a média da acu-
racia para a base de dados Mnist. Quando
utilizamos o conjunto de treinamento com
10% da base Mnist, a abordagem proposta
teve um ganho de 5,711 para o treinamen-
to. Ja para 90% de base de treinamento, a
abordagem proposta foi 14,405 mais rapida.

As Figuras 14a e 14b apresentam
o tempo de treinamento e a média da acura-
cia para a base de dados Poker. Verificamos
que, quando utilizamos o conjunto de trei-
namento com 90% de base de treinamento,
a abordagem proposta foi 2,118 vezes mais
lenta que a abordagem tradicional.
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Figura 12: Resultados para conjunto de dados Letter. (a) Média de tempo de execugéo (em
segundos) da etapa de treinamento. (b) Média da acuracia da classificagao.
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Figura 13: Resultados para conjunto de dados Mnist. (a) Média de tempo de execugédo (em
segundos) da etapa de treinamento. (b) Média da acuracia da classificagao.
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Figura 14: Resultados para conjunto de dados Poker. (a) Média de tempo de execugado (em
segundos) da etapa de treinamento. (b) Média da acuracia da classificagao.
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Figura 15: Resultados para conjunto de dados Salinas. (a) Média de tempo de execugéo (em
segundos) da etapa de treinamento. Média da acuracia da classificagao.

CONSIDERACOES FINAIS

A area de reconhecimento de pa-
drdes é essencial para a computacao, po-
dendo também esta ser empregada em
diversos dominios de aplicagao, tais como
medicina, mineracdo de dados, automa-
¢ao industrial, reconhecimento biométrico e
sensoriamento remoto. Entretanto, em situ-
agdes nas quais a base de dados é muito
grande, o custo do treinamento de um al-
goritmo de classificagdo pode nao ser satis-
fatério e demandar muito tempo. Dado que
ultimamente empresas de placas de video
tem investido cada vez mais em placas gra-
ficas com GPUs, tem-se verificado que esta
cada vez mais simples e barata a utilizagéo
de tais componentes para programagao pa-
ralela e varios autores ja fazem uso desses
ambientes.

Neste trabalho, foram estudadas
técnicas de programagao em ambientes pa-
ralelos, bem como o classificador Floresta
de Caminhos Otimos. A etapa de treinamen-
to do algoritmo OPF em ambiente GPU-CU-
DA foi proposta utilizando a ideia de multipli-
cacao de matriz por vetor de modo paralelo.

Resultados experimentais de-
monstraram que a técnica proposta obte-
ve taxas de reconhecimento similares as
obtidas pela abordagem tradicional, porém
com uma etapa de treinamento mais rapida
na maioria dos casos. Bases que possuem
poucos elementos com um vetor de carac-

:::::

teristicas pequeno ndo apresentam uma
grande melhora no desempenho. Uma pos-
sivel causa para o ndo ganho seria o custo
que a CPU tem para alocar os dados das
threads da memdéria da CPU para a GPU,
ou seja, a sobrecarga devido ao carrega-
mento de memadria da CPU e GPU. Quando
o vetor de caracteristicas € maior, observa-
mos um ganho de até 14 vezes em determi-
nados casos.

Como trabalhos futuros, um proéxi-
Mo passo seria implementar outras versbes
do classificador OPF em ambiente CUDA,
tais com o algoritmo de aprendizado do
OPF supervisionado, bem como sua versao
nao supervisionada.
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