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1 Introduction

Rappel du sujet1

Ce projet est lien avec le projet station TV développé depuis 2018 par l’école Polytech Tours
en collaboration avec le laboratoire LIFAT 1. La station TV est une station de calcul pour le
traitement automatique des chaînes de télévision de la TNT. La station capture le signal TNT
et le démodule en différents flux vidéo pour chacune des chaînes. Elle embarque différentes
cartes d’acquisition vidéo garantissant une capture temps-réel et un processeur graphique
pour les applications de calcul parallèle. Elle a pour objectif le déploiement d’applications
de traitement d’images et d’intelligence artificielle du laboratoire LIFAT ainsi que des projets
étudiants Polytech. Le projet station TV s’inscrit dans une problématique de grands volumes le
données (300 To à traiter par jour).

Dans ce projet, on se propose de mettre en œuvre une application de calcul parallèle pour le
traitement d’images sur la station TV. Il existe de nombreuses séquences TV rediffusées de
manière journalière ou hebdomadaire (publicité, jingle, génériques d’émissions, séries, films).
Ces séquences peuvent facilement être détectées par comparaison d’images (e.g. distances de
Lp, NCC, etc.). Ces détections peuvent être utilisées, à titre d’exemple, pour l’analytics 2 média
ou publicitaires. Compte-tenu des volumes de données à traiter et des contraintes temps-réel,
une approche par calcul parallèle s’impose. Le support pour le calcul parallèle s’obtient à
deux niveaux, en données et en instructions. Il en effet possible de traiter les données images
(représentées de manière continu en mémoire) par vectorisation / instructions natives puis
déployer les traitements sur plusieurs cœurs de calcul / threads.

Dans ce sujet on abordera en particulier le traitement sous GPU. Plusieurs points pourront être
étudiés sur le projet :

— Prise en main de la station TV et des outils
— Installation des outils pour calcul parallèle (CUDA)
— Étude des solutions de calcul parallèle existantes sous CPU
— Portage des distances sur GPU et tests de performances

1. Laboratoire d’Informatique Fondamentale et Appliquée de Tours
2. Analyse
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Chapitre 1. Introduction

Contexte2

La station TV récupère les flux TV grâce à une antenne située sur le toit du bâtiment. Ces flux
sont ensuite acheminés jusqu’à un ensemble de tuners TNT afin de pouvoir décoder le signal.
Une fois décodé, ce signal est ensuite acquis par des cartes de capture vidéo AVerMedia qui en
extraient les données. Enfin, ces données sont exploitables par la machine pour subir divers
traitements.

Figure 1 – Schéma général de l’installation

NVidia RTX 2070 Super2.1

Un GPU (Graphics Processing Unit), ou processeur graphique, est constitué d’un ensemble de
cœurs permettant d’effectuer des calculs de la même façon qu’un CPU. La différence est le
nombre de cœurs qui constituent le GPU. En effet ce dernier possède, en général, un nombre
très important de cœurs – de l’ordre du millier – tandis que le CPU lui en possède un nombre
assez faible – entre deux et huit généralement –.

Ces deux unités de calcul sont complémentaires. Le GPU est conçu pour faire du traitement
d’images et bien qu’il soit capable d’effectuer d’autres types de traitements aujourd’hui, il
n’est pas plus performant que le CPU dans certains cas. Le nombre important de cœurs du
GPU permet de paralléliser massivement les calculs, c’est pour cela qu’il est performant lors
du traitement d’images. En effet, elles sont constituées d’un ensemble de pixels et certains
traitements considèrent ces pixels individuellement. Pour des calculs plus complexes – qui
mettent en relation de nombreux paramètree – le CPU lui est plus performant.

Pour ce projet, le GPU utilisé est une carte NVidia RTX 2070 Super. C’est une carte très
récente (sortie en octobre 2018) et qui possède 2560 cœurs. Sa puissance de calcul est donc
théoriquement très élevée. C’est pour cela qu’elle a été intégrée à la station TV, dans le but de
paralléliser les opérations de traitement de l’image afin de les accélérer.
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Chapitre 1. Introduction

Figure 2 – Carte NVidia RTX 2070 Super

Figure 3 – Caractèristiques de la carte NVidia RTX 2070 Super

Problèmatique3

La station TV est dépendante des chaines TVs. Ces dernières fournissent un contenu en temps
réel et il est impossible de maitriser cet aspect. Cela impose une contrainte difficile à notre
système : il doit être capable de traiter des images en temps réel.

La résolution des images TV est en ultra HD (1900x1080) à 30 images par seconde. Le système
doit donc effectuer des traitements d’image dans une fenêtre d’un trentième de seconde.

Figure 4 – Illustration de la problèmatique

3



Chapitre 1. Introduction

Nous souhaitons donc savoir combien de comparaisons peuvent être effecuté durant cette
fraction de seconde. La figure précédente (figure 4) donne une représentation visuelle de ce
problème. L’allure de la courbe tracée ne correspont pas nécessairement au phénomène réel
mais permet d’illustrer ce qui sera mesuré – ici la valeur de x.

Puissance théorique du GPU3.1

NVidia, le constructeur de la carte RTX 2070 Super, ne donne pas les puissances théoriques
de leurs cartes. Cependant, cette puissance est calculable. Le site "techpowerup" 3 propose une
valeur pour cette puissance de 9.062 TFLOPS en simple précision. On peut comparer cette
valeur à celle du CPU (Intel Xeon(R) CPU E5 2620) qui est de 68 GFLOPS en simple précision.
On peut en déduire une accélération théorique d’environ 133. 4

Figure 5 – Performance théoriques fournies par le site techpowerup

Il est cependant peu probable qu’on atteigne une accélération aussi importante pour plusieurs
raisons :

— Temps de transfert du CPU vers GPU
— Temps de transfert du GPU vers CPU
— Organisation interne du GPU
— Utilisation sous-optimale du GPU

3. Site web de techpowerup
4. 9062

68 = 133,2647
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2 Mesure des temps de trans-
fert

Lorsque l’on veut effectuer des calculs sur GPU il faut lui envoyer les données à traiter. En effet,
le GPU ne partage pas de mémoire avec le CPU, il possède sa propre mémoire vive. Le transfert
entre les deux appareils se fait au travers d’un bus PCIe 1 (x4) qui offre une bande passante de
4Go/s. Bien que cette bande passante permette de transfert les images traitées du CPU vers le
GPU (et inversement), il introduit un temps de transfert.

Le but de cette première mesure est donc de caractériser ce temps de transfert afin de déterminer
le temps disponible, réel, pour effectuer les comparaisons. Si les temps de transfert sont trop
importants par rapport au temps restant pour effectuer ces comparaisons, alors il n’est pas
judicieux d’utiliser le GPU.

Figure 6 – Illustration des temps de transfert

Le temps de transfert est décomposé en deux parties distinctes, le temps total étant la somme

1. PCI Express
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Chapitre 2. Mesure des temps de transfert

des deux :

— Du CPU vers le GPU, ∆1
— Du GPU vers le CPU, ∆2

Plan de test1

Dans un premier temps, deux images seront générées aléatoirement en nuances de gris, à savoir
des valeurs entières comprises entre 0 et 255. Les images seront stockées sous forme de tableaux
à une dimension pour simplifier les manipulations.

Ces deux tableaux seront utilisées pour effectuer un calcul très simple sur GPU. Le calcul
sera une simple différence de pixel à pixel. Ce qui nous intéresse réellement dans ce test est
de mesurer le temps de transfert et non pas la vitesse de traitement du calcul. Pour pouvoir
mesurer le temps de transfert ∆2, on renverra un tableau de la taille des images qui contiendra
la différence des pixels.

Figure 7 – Schéma des étapes du test

1. On génère deux images grises aléatoires avec une taille définie (par exemple, 1900x1080)
2. On envoie les deux images sur le GPU (mesure de ∆1)
3. On effectue un calcul simple sur le GPU
4. Le GPU renvoie le résultat sous forme de tableau (mesure de ∆2)

Afin d’obtenir une valeur moyenne cohérente, nous répétons ces mesures 1000 fois. De plus,
NVidia propose un outil de monitoring (NSight) permettant de générer un rapport concernant
l’activité de notre programme exécuté sur le GPU. Ce rapport nous intéresse car il contient les
temps de transfert ∆1 et ∆2. Objectivement, ce rapport est un bon indicateur sur ces temps de
transfert puisqu’il est proposé par le constructeur et qu’il interagit avec le GPU directement.

Résultats2

Les tests ont été effectués sur différentes tailles d’images, à savoir :

— 32x32
— 64x64
— 96x96
— 128x128

6



Chapitre 2. Mesure des temps de transfert

— 256x256
— 1900x1080

Ce choix a été fait car nous voulons comparer les résultats avec les performances mesurées sur
le CPU qui utilisent les tailles allant de 32x32 à 256x256. Nous avons aussi choisi de mesurer ce
taux de transfert pour les images ultra HD (1900x1080) pour avoir un aperçu des capacités du
bus PCIe (x4).

Taille de l’image Temps ∆1 Temps ∆2

32x32 92 µs 151 µs

64x64 82,5 µs 145 µs

96x96 88 µs 153 µs

128x128 95 µs 154 µs

256x256 151 µs 170 µs

1900x1024 2605 µs 331 µs

Figure 8 – Graphes des temps de transfert

Interprétation3

Pour les petites images (en dessous de 256x256) les résultats sont difficilement interprétables. En
effet, les valeurs sont très proches et peu cohérentes. Cela s’explique par des temps extrêmement
faibles et les capacités de la machine à pouvoir mesurer des temps aussi faibles. Nous constatons
cependant que une légère augmentation pour les images de taille 256x256.

Comme nous pouvions l’anticiper, plus la taille de l’image est grande et plus le temps de
transfert est important. On remarque que pour une image 1900 x 1080 le temps de transfert

7



Chapitre 2. Mesure des temps de transfert

total représente environ 9% 2 du temps pendant lequel on doit effecuter les comparaisons (1/30
seconde pour rappel).

On peut en déduire que plus l’image est grande ou plus le nombre d’images envoyées en même
temps sur le GPU est important, plus le temps de transfert sera important. Cependant, les
comparaisons ne sont effectuées que sur des sous-parties de ces images le cas précédent est
vraiment extrême.

Dans le cas d’une parallélisation plus important – lorsqu’on envoie plus d’images en même
temps sur le GPU – il faudrait mesurer l’impact du nombre d’images sur le temps de transfert.
Nous n’avons malheureusement pas été en mesure d’effectuer ces mesures par manque de temps
mais elles pourraient être effecutées facilement par d’autres étudiants dans un projet futur. De
plus, il serait aussi intéressant de produire plus de résultat avec des images plus grandes jusqu’à
trouver des tailles d’images pour lesquelles le temps de transfert dépasserait le trentième de
seconde.

2. 2605+331
33333 = 0,088 soit 8,8%
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3 Mesure des performances du
GPU

Le second objectif était de mesurer le nombre de calculs qu’il est possible d’effectuer sur le GPU
dans l’intervalle de temps restant après transfert des images et avant retour du résultat. Pour
cela, deux approches ont été envisagées :

— Mesurer le nombre de comparaisons effectuées pendant 1/30 seconde
— Mesurer le temps pris pour effectuer n comparaisons

Ces deux approches sont similaires. Dans le premier cas on ne prend pas en compte le temps de
transfert des images tandis que dans le second il est pris en compte. Nous avons donc décidé
dans un premier temps d’utiliser la seconde approche pour ajouter le temps de transfert. Cela
nous permet d’avoir une mesure générale sur le traitement qu’on souhaite effectuer.

Pour pouvoir comparer nos résultats à ceux obtenus pour le calcul parallèle sur CPU, nous avons
effectuer le même calcul. Nous calculons donc le NCC 1 qui se traduit par la formule suivante :

Figure 9 – Corrélation Croisée Normalisée (NCC)

Premier plan de test1

Le plan de test est similaire à celui pour mesurer le temps de transfert. Nous utilisons la même
génération aléatoire d’images que pour la mesure du temps de transfert pour produire les deux
images sur lesquelles seront effectuées les comparaisons. Cependant, le calcul effectué sur GPU
est différent, il implémente la formule du NCC. De plus, cette fois-ci ce n’est pas le temps de
transfert que l’on mesure mais la totalité de la boucle.

1. Normalized Cross-Correlation : Corrélation Croisée Normalisée

9



Chapitre 3. Mesure des performances du GPU

Figure 10 – Schéma des étapes du test

1. On génère deux images grises aléatoires avec une taille définie (par exemple, 1900x1080)
2. On envoie les deux images sur le GPU (mesure de ∆1)
3. On effectue le calcul du NCC sur le GPU
4. Le GPU renvoie le résultat sous forme de tableau (mesure de ∆2)

Afin d’obtenir une valeur moyenne cohérente, nous répétons ces mesures 1000 fois. De plus,
NVidia propose un outil de monitoring (NSight) permettant de générer un rapport concernant
l’activité de notre programme exécuté sur le GPU. Ce rapport nous intéresse car il contient les
temps d’exécution des calculs effectués sur GPU ainsi que les temps de transfert.

Résultats1.1

Les tests ont été effectués sur différentes tailles d’images, à savoir :

— 32x32
— 64x64
— 96x96
— 128x128
— 256x256

Ce choix a été fait car nous voulons comparer les résultats avec les performances mesurées sur
le CPU qui utilisent les tailles allant de 32x32 à 256x256.

10



Chapitre 3. Mesure des performances du GPU

Figure 11 – Graphe du temps d’exécution en fonction du nombre d’itérations

Interprétation1.2

Nous constatons que comme pour la mesure du temps de transfert, les images ayant des tailles
très petites (en dessous de 256x256) posent un problème d’interprétation. Les valeurs étant
très proches, nous ne pouvons pas noter de différence sur le temps d’exécution des calculs.
Cependant, nous constatons une augmentation linéaire du temps d’exécution en fonction du
nombre d’itérations. De plus, à partir des images 256x256 nous constatons que les exécutions
prennent plus de temps. Il semblerait donc qu’à partir de 256x256 la taille de l’image impacte
grandement le temps d’exécution.

Comme nous pouvions l’anticiper, plus l’image est grande plus le temps d’exécution pour un
nombre d’itérations donné est grand. Avec le peu de données acquises aujourd’hui, nous ne
pouvons pas conclure quant à la linéarité de cette évolution. Il faudrait davantage de mesure et
une approche plus mathématique pour connaitre réellement l’évolution de la courbe.

Enfin, nous n’avons pas effectué de mesure pour des images de très grande taille (ultra HD
par exemple). Afin de compléter ce graphe et pouvoir anticiper le comportement du GPU, il
serait donc intéressant d’effectuer ces mesures sur un ensemble d’images de grande taille. Nous
n’avons malheureusement pas été en mesure d’effectuer ces mesures par manque de temps mais
elles pourraient être effecutées facilement par d’autres étudiants dans un projet futur.

Biais introduit par NSight1.3

Bien que cette mesure nous ait permis d’avoir une idée de l’évolution du temps d’exécution
en fonction de la taille de l’image et du nombre d’itérations, l’outil NSight générant le rap-
port introduit un biais au niveau des résultats. En effet, puisque ce dernier monitore le GPU
directement, il effectue des traitements en parrallèle de nos calculs limitant ainsi ses capacités.

Cela nous a amené à effectuer un second test, cette fois-ci sans utiliser l’outil NSight afin d’avoir
une mesure qui se focalise uniquement sur la puissance de calcul du GPU.

11



Chapitre 3. Mesure des performances du GPU

Second plan de test2

Le plan de test est similaire au précédent. Cependant, ici nous allons utiliser la première
approche envisagée : mesurer le nombre de comparaisons en un trentième de seconde. Nous
utilisons la même génération aléatoire d’images que précédemment pour produire les deux
images sur lesquelles seront effectuées les comparaisons. Le calcul est le même, à savoir le calcul
du NCC. Ici, les temps de transfert ne seront cependant pas mesurés.

Figure 12 – Schéma des étapes du test

1. On génère deux images grises aléatoires avec une taille définie (par exemple, 1900x1080)
2. On envoie les deux images sur le GPU
3. On effectue le calcul du NCC sur le GPU
4. Le GPU renvoie le résultat sous forme de tableau

Afin d’obtenir une valeur moyenne cohérente, nous répétons ces mesures 1000 fois. Pour
mesurer le nombre d’itérations en un trentième de seconde nous avons mis en place un boucle
qui incrémente un compteur et qui s’arrête lorsque nous passons 33 ms. Cette implémentation
introduit des erreurs (imprécision lors de la mesure du temps par exemple) mais permet d’avoir
un premier résultat.

Résultats2.1

Les tests ont été effectués sur différentes tailles d’images, à savoir :

— 32x32
— 64x64
— 96x96
— 128x128
— 256x256

Ce choix a été fait car nous voulons comparer les résultats avec les performances mesurées sur
le CPU qui utilisent les tailles allant de 32x32 à 256x256.

12



Chapitre 3. Mesure des performances du GPU

Taille de l’image Itérations

32x32 5605

64x64 5492

96x96 5272

128x128 4586

256x256 3439

Figure 13 – Graphe du nombre d’itération en fonction de la taille de l’image en 1/30 seconde

Interprétation2.2

Nous constatons ce que nous avions pu noter lors du test précédent. La taille de l’image influence
le nombre de comparaisons qu’est capable de faire le GPU en un trentième de seconde.

Comme pour le second test, nous n’avons pas effectuer ces mesures sur de grandes images et il
serait intéressant de mesurer le nombre de comparaisons qu’est capable de faire le GPU dessus.

De plus ces résultats ne sont pas précis du fait que l’implémentation utilise une approche naïve :
nous lancons un timer et nous comptons le nombre de boucle effecutée par le programme
pendant 33 millisecondes. Il serait intéressant de mettre en place un benchmark permettant de
mesurer correctement ces valeurs. Nous n’avons malheureusement pas été en mesure d’effectuer
ces mesures par manque de temps mais elles pourraient être effecutées facilement par d’autres
étudiants dans un projet futur.

13



4 Conclusion

Nous avons comparés les résultats obtenus précédemment avec ceux obtenus avec la parallélisa-
tion sur CPU.

Figure 14 – Résultats obtenus sur CPU

Taille de l’image Itérations

32x32 5605

64x64 5492

96x96 5272

128x128 4586

256x256 3439

Figure 15 - Résultats obtenus sur GPU

Nous pouvons noter que le CPU est beaucoup plus performant pour les images de petites tailles
(32x32 et 64x64) mais le GPU devient plus performant au-delà. Ceci s’explique par les temps
de transfert nécessaire ainsi que la mécanique interne du GPU (initialisation de la mémoire,
répartition du calcul sur les cœurs, etc).

Nous avons cependant constaté que les ressources GPU utilisés lors des calculs étaient faibles (<
3%). Il serait donc possible d’effectuer des comparaisons en parallèle sur le GPU. Ainsi, au lieu
de traiter une paire d’images seulement, le GPU nous permettrait d’effectuer des comparaisons
sur un ensemble d’images, multipliant le nombre d’itérations effectuées.

Cette remarque n’est cependant validée par aucun test et n’est qu’une hypothèse. Il faudrait
en effet mesurer le temps de transfert de N images sur le GPU dans un premier temps pour
avoir une idée de la quantité d’images qu’il est possible transférer en moins d’un trentième de
seconde. Il faudrait ensuite effectuer des mesures sur le nombre de comparaisons possibles pour
N images sur le GPU.

14



Chapitre 4. Conclusion

Nous constatons des avantages ainsi que des inconvénients quant à l’utilisation pour effectuer
les comparaisons. Nous avons noté les avantages ainsi que les incovénients de cette utilisation.
Cette liste n’est cependant pas exhaustive et ne reflète que notre interprétation des résultats
obtenus.

Inconvénients

— Les temps de transfert peuvent limiter les performances du GPU
— Les résultats sont moins intéressants pour les petites images
— La technologie du GPU est assez fermée et limite l’exploitation du GPU
— L’accélération théorique n’est pas atteinte

Avantages

— Le GPU permet d’alléger la charge du CPU
— Les résultats sont très intéressants pour les grandes images
— Possibilité de paralléliser les compairaisons (en plus du clacul) sur GPU

Les tests effectués lors de ce projet sont sous-optimaux et n’exploitent pas le plein potentiel du
GPU. Ils permettent cependant d’extraire une tendance du comportement du GPU face au CPU.
Il est toujours possible d’optimiser les traitements effectués sur GPU, cependant cela requiert
une certaine expertise.

Reste à faire et pistes1

De nombreux tests restent à mettre en place :

— Mesurer le temps de transfert pour de très grandes images pour en déduire une courbe de
tendance

— Mesurer le nombre de comparaisons possibles pour de grandes images afin de valider les
capacités du GPU

— Mettre en place des benchmarks pour obtenir des résultats plus rigoureux et qui n’intro-
duisent pas un biais (comme NSight le fait)

— Mesurer les temps de transfert pour un ensemble d’images
— Mesurer le nombre de comparaisons pour un ensemble d’images

Pour optimiser les calculs effectués sur GPU, nous avons vu qu’il était possible d’utiliser des
streams 1. Ils permettent de mieux découper et mieux répartir le calcul sur les cœurs du GPU. Il
serait intéressant d’utiliser cette technique afin d’optimiser davantage les calculs et utiliser le
plein potentiel du GPU.

1. Documentation sur les streams
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http://on-demand.gputechconf.com/gtc/2014/presentations/S4158-cuda-streams-best-practices-common-pitfalls.pdf
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Résumé

Mise en œuvre d’un calcul parallèle sur GPU pour le traitement d’images sur station TV. Le but
est de pouvoir comparer les résultats à ceux obtenus sur CPU pour déterminer les avantages et
incovénients quant à l’utilisation d’un GPU.
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