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Résumé —L'estimation des cartes d’abondance en imagerie hypetrspepasse par la résolution un probléme d’optimisatiogrdede taille
sous contraintes de positivité et d’additivité. Il a été mémécemment qu’'une méthode primale-duale de pointsiéutér permet de résoudre
efficacement ce probléme. Malgré une convergence relatimerapide, le temps de calcul reste un probléme majeur psumages de grande
taille. Nous proposons une optimisation de I'implémeptaPU (Processeurs de Carte Graphique) de cette méthodésdussion porte sur
la différence entre une parallélisation de I'algorithméamou de chaque étape séparément, la facon d’utiliserieuxte CPU et le GPU, ainsi
que la meilleur maniére d’'organiser les données en mémaeeffets de ces modifications sur le temps de calcul sarstifls grace a des
images simulées. Une application impliquant les donnééda uhission européenne d’exploration planétaire Mars Esgest présentée.

Abstract — Abundance maps estimation in hyperspectral imaging restiire resolution of a large constrained optimization gnoblRecently,
a primal-dual interior-point algorithm has been provendlys efficiently this problem. Despite its relatively fastnwergence, the computation
time remains a major issue for large scale images. We prdpergean optimization of the GPU (Graphics Processing Umiglémentation of
this method. The discussion covers the difference betwagadlplizing the entire algorithm or every step separatdly way of using the best
of both the GPU and the CPU, and the memory organization $ssBienulated data are used to illustrate the effect of thesdifioations on
computing time. An extensive application involving a lasge of data from the European planetary mission Mars Exjpsgugsented.

1 Introduction carctéristique dwémecomposanty;, ,, est I'abondance dpeme
constituant dans le®me pixel, ete,, € RX est un bruit addi-

Limagerie hyperspectrale consiste en la collecte et feixp  tif gaussien, i.i.d. spatialement et spectralement et dgemuoe

tation du spectre de réflectance de la lumiéere renvoyée pgueh nylle.

point d’une surface, mesuré dans plusieurs bandes sgctral |'image entiére peut étre représentée sous une forme matri-

contigues. Cette technique permet d'acceder a des informgielle par :

tions liées a la composition de la surface observée [1, 2]. On

suppose que chaque pixel d’'une image hyperspectrale eorres X =SC+E 2)

pond a une surface composée de plusieurs matériaux caractéer

sés par leur spectre de réflectance, le spectre observénest do

issu du mélange des spectres purs de chaque constituant. g X < RX*N représente 'ensemble des pixels observés,

demixage spectral consiste a identifier ces constituants ai § ¢ RX*” est 'ensemble des spectres purs des constituants

que leurs proportions dans chaque pixel. Pour cela, oseitili de 'image,C € RP*" contient les coefficients d’abondance,

couramment le modéle de mélange linéaire qui suppose quede E <« RX*N |es bruits associés aux observations. L'objectif

spectre observe est une combinaison linéaire des speaiss p du démixage spectral est alors d’estinSeet C' & partir deX .

pondéres par des coefficients de mélange, appelés abosdance Considérons le cas ol les spectres des constituants ont été

correspondant aux proportions recherchees. obtenus par une méthode d’extraction des péles de mélange
Ainsi, si on considéere une image hyperspectrale composéelle que N-FINDR [3] ou VCA [4], ou fixés dans une biblio-

de N pixels acquise dan&” bandes spectrales, le spectre duthéque. Le probléme d’estimation des cartes d’abondafices

nemepixel peut étre exprime sous la forme : peut alors s’écrire comme un probléme d’optimisation visan

minimiser le critére :

P
Ty = Z SpCn,p + €n (1)
p=1

N
. F = x, — Se,||? 3
ou P est le nombre de constituants, € R¥ est le spectre nz::l I nll 3)



sous les contraintes 2 Implémentation GPU

Le GPU se distingue du CPU par le grand nombre d’Uni-
np =20, Vn=1,...,N, Vp=1,...,P, (4a) tés Arithmétiques et Logiques (UAL) qu’il comporte, souten
P plusieurs centaines contre 2 ou 4 pour un CPU. Ces unités ef-
Z ehp=1, Vn=1,...,N. (4b)  fectuent necéssairement les mémes instructions sur des don
=1 nées différentes, suivant le modele SIMSir{gle Instruction
Multiple Data). Limplémentation réalisée utilise la technolo-
gie CUDA développée par Nvidia [12]. Celle ci se présente
Dans ce trf';lvail_, nous nous focalisons sur la méthode_primal%omme une extension du language C, appellée C pour CUDA.
duale de points intérieurs présentée dans [5]. Les prileSpa g|le permet d’exécuter des portions de code appelés noyaux d
étapes de cette méthode sont résumées dans la figure 1itll s’a\ggon paralléle sur un GPU. Un noyau est exécuté a travers un
d’'une méthode itérative visant a satisfaire les condit@ing- grand nombre dthreads Selon ce modeéle, lébreadssont au-
timalités de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) portant sur les va-tant de processus indépendants réalisant la suite d'atisns
riables primales et duales. A T'itératidn un algorithme d'op-  géfinie dans le noyau sur des données différentethigadest
timisation est mis en ceuvre pour s’approcher des conditiongync exécuté sur une UAL . Lélsreadsétant souvent bien plus
KKT perturbées par un parameyg, appelé parametre bar- nompreux que les UAL disponibles, le modéle CUDA dispose
riere. La suite des paramétres barriere tend9elce probleme ¢ régles d’exécution permettant d’optimiser leur exécuti
d’optimisation a l'itérationk est résolu en effectuant une ité-  Nous comparons dans ce travail deux stratégies d’implémen-

ration de Newton constituée d’lfn_calcul de directions ehd’u ation parallele de la méthode primale-duale de points- inté
recherche de pas par une stratégie de rebroussement eegpectic rs.

la régle d’Armijo et assurant le respect des contraintegesur
variables primales et duales. 1 Implé tati ixel
Il a été montré dans [5] qu’un des avantages de cette mg-' mplementationpar pix

thode est sa rapidité d’exécution, en particulier par ragp@ || est naturel de penser que c’est en rendant le probléme to-
méthode de réference FCLS [6], ainsi qu'une méthode plus r¢glement parallélisable que le GPU sera le mieux exploiéa C
cente comme ADMM [7]. Cependant le temps d’analyse d'ungst possible en remargant que la minimisation du critéreidéfi

image de grande taille reste important et le travail pré&seans 3 r¢quation 3 est équivalente minimisations indépendantes
cet article consiste a le réduire en utilisant au mieux l&pui des critéres liés aui pixels :

sance de calcul des GPGiaphics Processing Unit®u Pro- 9
cesseur de cartes graphiques). Fo = ||@n — Senll; ®)

Un GPU est un processeur contenant plusieurs centaineis d’'urDe cette facon)V threadspeuvent étre lancés sur le GPU,
tés de calcul pouvant effectuer de fagon paralléle les mémehacun exécutant entierement I'algorithme d’estimatiesmabon-
opérations sur des données mémoire différentes. Les GRU satances sur un pixel de I'image. Néanmoins cette méthode pré-
de plus en plus utilisés dans le milieu scientifique car fieot  sente un inconvénient. En effet, d’aprés [13], les strastapndi-
une puissance de calcul importante pour un prix raisonabléonnelles de type if, then, else au sein d’'un noyau sont a évi-
[8]. Récemment, plusieurs méthodes d’analyse d'images hyer. Dans le modéle défini par CUDA, léseadssont organisés
perspectrales on fait I'objet d’études quant a leur implét@e par groupes de 32, appeléarps se comportant comme autant
tion parallele [9], & la fois sur GPU [10] ou sur FPGA [11].  d'unités SIMD. En cas de structure conditionnelle, si lesxde
conditions sont vérifiées par déweadsdifférents d'un méme
— ; | warp, alors les instructions liées aux deux conditions sont exé-

[ Paramétre barriere | cutées par tous lekreadsde cewarp. Des opérations inutiles
| Directions+de Nowon | sont alors effectuées bien que leurs résultats s_mentégnoe

qui a pour effet d’augmenter le temps d’exécution.
I |

¥
Pas de Newton Ainsi, lors de I'exécution de I'algorithme de points in&urs,

[ Initialisations

¥ le temps total est fixé par le pixel dont le traitement néoéssi
‘Maj variables e 44
primales et duales le plus d'itération dans chaque groupe de 32.

2.2 Implémentation par image

Test d'arrét 1
ot d'anrer _L:idée est de, revenir au probléme initial et de minimiser le
critere global défini par I'équation 3 en tirant parti au mieles

Solution = variables primales caractéristiques différentes du CPU et du GPU. Ainsi, le CPU
est utilisé pour implémenter la structure de I'algorithcmmte-
FIGURE 1 — Organigramme de la méthode primal-dual denantles conditions d’arrét. Le GPU est utilisé au sein dejeba
points intérieurs étape afin d’en accélérer I'exécution. Il est & noter qu’etie t



gestion est indispensable dans le cas ou la pénalisatitinlspa aléatoirement pour créer le mélange synthétique avec des ab
décrite dans [14] est prise en compte. En effet la non sépardances simulées selon une distribution de Dirichlet. Enifin,
bilité du critere empéche I'utilisation de I'implémentatipar  bruit Gaussien centré est ajouté a chaque mélange de facon a
pixel. obtenir un rapport signal sur bruit 8e dB.

Cette version présente I'avantage de ne pas introduirelde ca Les calculs sont effectués sur une station de travail Del Pr
culs inutiles, cependant certaines étapes de I'algoritiéeés-  cision T7400 contenant un processeur Intel Xeon X5472 (3GHz
sitent des transferts de données entre la mémoire du CPU &it16 GB de RAM. Cette station embarque une carte graphique
celle du GPU, ce qui ralentit leur exécution. On peut disitgrg  Nvidia Tesla C1060 permettant d’effectuer des calculs en pa
deux types d’'étapes : celles pour lesquelles une paralliéirs  ralléle sur ces 240 coeurs fonctionnant a 1.3 GHz et contenan
totale est possible car elles contiennent des calculs erdép 4 GB de RAM.
dants sur chaque pixel (en blanc sur la figure 1), et celles don Les performences des implémentatipaspixeletpar image
le résultat est une variable unique pour I'image entierggfen  de I'algorithme de points intérieurs présenté sont congsaré
sur la figurel). C’est le cas pour le calcul du parametre bagrace a des images synthétiques de taille= 642, simulées
riere, du pas de Newton, ainsi que des deux critéres d’'&eét. avec différents nombreB de spectres purs. Le démixage est
type d’'étape est appetéductionet n’est effectuée que partiel- effectué en utilisanf’ spectres purs : soit ceux de la librairie
lement sur le GPU. En effet il est plus avantageux pour ce typatilisés pour simuler I'image, soit ceux extraits de I'ineggar
d’'étape d'effectuer une réduction partielle sur le GPUsmlé la méthode N-FINDR [3]. Pour chaque test, le tableau 1 donne
transférer ce résultat partiel dans la mémoire du CPU pour k¢ temps de calcul par pixel ainsi que la norme moyenne du
terminer le calcul. Le choix du meilleur moment pour la tran-résidu :
sition résulte d’'un compromis entre le temps de transfert mé

moire et la rapidité du CPU dans les derniéres étapes dd.calcu 1 M
Cette procédure est décrite de fagon détaillée dans [1%.Cha =N > % len = Seall;- (6)
6] n=1
icati AMOi Temps is) | 7 (x10~%)

2.3 Organisation de la mémoire Endmembery P 5ot mor s

Une organisation optimale de la mémoire est indispensable 31264 3.08] 3.14 | 3.14
pour réduire les temps d'accés aux données et donc éviter les 6 | 542 | 569 | 3.38 | 3.38
temps d’attente. Prenons I'exemple illustré par la figureg d LB 10| 10.2| 10.2 | 3.65| 3.65
variables primale€ formant un vecteur dé& élements pour 15| 18.8| 185 | 3.75| 3.76
chaque pixel. Pour une exécution séquentielle sur le CRidt il 3] 271] 3.03| 3.15] 3.14
judicieux de regrouper en mémoire les valeurs correspdrdan 6 | 5.22| 5.79| 3.38| 3.39
un pixel car elles sont utilisées par des instructions ssizes. EEA 10| 10.1| 104 | 3.69| 3.70
En revanche sur le GPU, a un instant donné, plusiguweads 15| 19.1| 185 | 3.86| 3.86

accédent au méme élément du vecteur mais sur des pixels dif-
férents. Ces accés sont plus rapides si ces éléments sai# sit TABLE 1 — Temps de calcul par pixel et résidu moyen, pour
a des adresses mémoire adjacentes car un seul accés perh@étréalisations de Monte Carlo, pour différents nombres de
de mettre en cache plusieurs adresses mémoires successivasistituants, utilisant les spectres réels (LIB) ou esdinpar
En pratique, cette organisation est adoptée pour toutesles N-FINDR (EEA) : comparaison des implémentatiquas pixel
riables dans I'ensemble du programme, aussi bien sur GPU qelX) etpar image(IMG).
sur CPU.

Il ne s’agit pas seulement du probléme bien connu du stot-e
ckage des matrices par ligne ou par colonne. En effet cegain

variables sont constituées d'une matrice par pixel (Ceseis équivalente des résultats. Concernant les temps de chidsul,

du hessien du critére). Dans ce cas, une organispto@lé- . - L :

mentne correspond ni a un stockage par ligne, ni par colonne?,vf”mt?.ges etinconvenients de,s deux implémentations eamb|
s’équilibrer pour donner des résultats proches. On petiti®u
méme noter que la versigrar pixelest la plus rapide pour un

3 Résultats faible nombre de constituants, alors que la vergianimage

est plus adaptée pour un grand nombre de sources. Cette diffé

rence est due a l'utilisation de la stratégie de [13, Chaga6

I'implémentationpar image En effet, les transferts de données

Afin de simuler une image hyperspectrale réaliste, les sgecteffectués selon cette stratégie nécéssitent un tempsaconst

de réflectances de la librairie USGS (U.S. Geological Syrveyquelle que soit la valeur d8. Pour un probléme de petite taille,

sont utilisés [15]. Ces spectres contienn&ht= 224 bandes ce temps de transfert devient important par rapport au deste

spectrales entr8’83 nm et2508 nm. P spectres sont choisis opérations, limitant le gain apporté par le calcul parallél

Tout d’abord, on peut remarquer que les résidus moyens ob-
nus a lissu des deux versions sont treés similaires, ce qui
confirme que les deux approches aboutissent a une précision

3.1 Données simulées



CPU : Organisation mémoire par pixel

|C11|C12|C13|014|C15|Cz1|Cza|Cza|Cu|Czs[

IleleleleCNsl

GPU: O

ion mémoire par éléi
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FIGURE 2 — Meilleure organisation de la mémoire sur CPU et sur GPU

3.2 Données réelles

La sonde européenne Mars Express embarque notamment
spectro-imageur OMEGA qui fournit des images hyperspec-
trales de la surface de Mars. L'importante masse de données
ainsi recueillie nécessite des méthodes de traitemendeapi
qui justifient pleinement l'utilisation de GPU. Ainsi, unuje
de données comprenant 1300 images de OMEGA a été utilis?G]
pour valider les performances de cette implémentation. [16]
Alors que I'analyse de ces images nécessitait environ 2@ jou
de calcul avec la version CPU optimisée de I'algorithme ptim
dual de points intérieurs, 2.5 jours suffisent pour obtessr |
mémes résultats sur la méme station de travail en utiligant |

carte graphique Nvidia Tesla M2050.

4 Conclusion

Transactions on Geoscience and Remote Sensoigd3, 4,
pp. 898-910, 2005.

E. Chouzenoux, M. Legendre, S. Moussaoui et J. Idier, st Fa
constrained least squares spectral unmixing using pritual-
interior-point optimization »,a paraitre dans IEEE Journal of
Selected Topics in Applied Earth Observations and Remate Se
sing 2013.

D. C. Heinzet al,, « Fully constrained least squares linear spec-
tral mixture analysis method for material quantificationhiyx
perspectral imagery »JEEE Transactions on Geoscience and
Remote Sensingol. 39, I3, pp. 529-545, 2001.

[7] J. M. Bioucas-Dias et M. A. Figueiredo, « Alternatingefition

algorithms for constrained sparse regression : Applicatxhy-
perspectral unmixing », iroc. 2nd IEEE WHISPER$EEE,
2010, pp. 1-4.

[8] J. Owenset al,, « GPU computing »Proc. of the IEEEvol. 96,

n°5, pp. 879-899, 2008.

Dans ce travail, nous proposons deux implémentations pal®l A- Plaza, J. Plaza, A. Paz et S. Sanchez, « Parallel hppensl

ralléles d’un algorithme primal-dual de points intérieurs

probléme principal est de savoir s’il est plus avantageupade
ralléliser entierement I'algorithme, ou chaqune de sepefta [10]
séparément. Bien que la premiére proposition semble la plus
adaptée, nous montrons qu’elle comporte aussi un incoemgni

et que dans certaines conditions il est préférable de mattre
oeuvre la seconde. L'utilisation conjointe du CPU et du cpUill
est dans ce cas nécéssaire pour obtenir un temps de calcul mi-
nimal. L'organisation des données en mémoire est également
un point important dans la mesure ou le schéma optimal est
différent pour un programme séquentiel ou parallele. Enfin
on peut remarquer que la versipar imageest plus adaptée
aux travaux a venir car elle peut étre modifiée pour prendre en
compte des techniques de régularisation spatiale sur é&f-co

cients d’abondance.
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