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RESUMO

A eficiéncia dos sistemas de processamento de voz depende da qualidade da informacao
extraida das amostras de audio. Uma técnica muito utilizada para adquirir esta informa-
gao é a extracao de atributos Mel Frequency Cepstral Coefficents (MFCC). Porém, esta
técnica demanda um alto custo computacional e sua paralelizagao nao é trivial, constada
pelo baixo desempenho alcancado em trabalhos relacionados. Neste trabalho ¢ proposto,
implementado e avaliado o desempenho de uma versao paralela em OpenMP de um ex-
trator de atributos actisticos baseado em coeficientes MFCC. Os resultados experimentais

apresentam um speedup de até 2,6 em um maquina com multiplos nicleos.

Palavras-chave: Reconhecimento de voz. ASR. Computacao paralela. OpenMP. Palavras
isoladas. MFCC. Front-end



ABSTRACT

The efficiency of Voice processing systems efficiency relies on the quality of the informa-
tion extracted from audio samples. A technique widely used to acquire this information
is the Mel Frequency Cepstral Coefficents (MFCC) attribute extraction. However, this
technique requires a high computational cost and parallelization is not trivial, verified by
the low performance achieved in related work. In this paper we proposed, implemented
and evaluated the performance of a parallel version of of an acoustic attributes extractor
based on MFCC coefficients. The experimental results show a speedup of up to 2.6 on a

multicore.

Keywords: Voice Recognition. ASR. Parallel Computing. OpenMP. Isolated words. Co-
eficientes Mel Cepestrais. Extracao de atributos.
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1 INTRODUCAO

Atributos MFCC (DAVIS; MERMELSTEIN, 1980) (Mel Frequency Cepstral Coe-
ficients) sao considerados os mais importantes atributos utilizados no pré-processamento
do audio para sistemas de processamento de voz em geral (BAHOURA; EZZAIDI, 2013).
Tal representacao caracteriza-se por possibilitar o mapeamento da percepcao auditiva

humana de frequéncias puras, fazendo a correspondéncia com a escala Hertz.

Os atributos MFCC surgiram devido a estudos da area da psicoactstica, que mos-
traram que a percepgao auditiva humana aos tons puros (frequéncias puras) do sinal de
voz nao segue uma escala linear. Dessa forma, foi proposta uma escala que mapeia as
frequéncias subjetivas dos tons puros, chamada de escala Mel, na escala Hertz (Hz) de

frequéncia.

Para a determinacgao da relacao entre a escala mel e a escala Hz, foi realizado um
experimento onde foi definida a frequéncia de 1.000Hz, com 40dB SPL (Sound Pressure
Level) acima do limiar de audi¢ado humana, correspondendo a 1.000mels. Os outros valo-
res foram encontrados pedindo-se que ouvintes ajustassem a frequéncia fisica (em Hz) de
tom em tom, até que a frequéncia percebida fosse duas vezes a frequéncia de referéncia.
Em seguida, o mesmo experimento foi realizado considerando-se 10 vezes a frequéncia de
referéncia, e assim por diante. Dessa forma, as frequéncias encontradas teriam valores
de 2.000mels e 10.000mels, respectivamente. De forma semelhante, o processo foi rea-
lizado solicitando-se aos ouvintes que ajustassem a frequéncia para metade e para um
décimo da frequéncia de referéncia, obtendo-se dessa forma as frequéncias de 500mels
e 100mels, respectivamente. Com esse mapeamento, foi possivel verificar que a relagao
entre a frequéncia em Hz e a frequéncia percebida é aproximadamente linear abaixo de

1.000Hz, mas apresenta um comportamento logaritmico acima desse valor.

Pelo fato de proporcionarem extragao de informagoes do audio de forma compacta,
dentre outras caracteristicas, atributos MFCC sao amplamente utilizados na literatura.
Assim como outros algoritmos populares de extracao de informacao de contetdo de audio,
a extracao de atributos MFCC utiliza processamento de sinal sofisticado e requer grande
poder computacional (MAKA; DZIURZANSKI, 2013). Para possibilitar a extracao de
recursos cada vez mais rapida mantendo a fidelidade dos resultados, diversas pesquisas tém
proposto a aplica¢do de computacao paralela na realizagao deste processo (BAHOURA,;
EZZAIDI, 2013; KOU et al., 2013; KOU; SHANG, 2014; MAJID; MIRZAEI, JAMALI,
2012; MAKA; DZIURZANSKI, 2013). Este trabalho utiliza computagdo paralela na
implementacgao de um extrator de atributos baseado em MFCC, sendo implementado na
linguagem C juntamente com a API (Application Program Interface) de programagao

paralela OpenMP(Open Multi- Processing).
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1.1 Justificativa

O processo de extracao de atributos actusticos envolve quantidade significativa de
calculos e processamento de dados. Torna-se necessario utilizar estratégias para diminuir
o tempo de processamento, mantendo a taxa de reconhecimento acima de 90%. Uma
solugdo para esse tipo de problema é a implementagao paralela (YOU; LEE; SUNG, 2009;
MAKA; DZIURZANSKI, 2013).

Dado o fato de a extragao de atributos actisticos ser uma etapa comum a diversos
tipos de sistemas de processamento de voz, esse estudo pode ser estendido também a me-
lhoria de outros tipos de aplicagoes tais como indexagao de som (MAKA; DZIURZANSKI,
2013), analise de sons da respiragdo (BAHOURA; EZZAIDI, 2013), reconhecimento de
emocoes na fala (DAN; MONICA, 2013) e deteccao de atividades de voz para uso em
sistema de reconhecimento de fala continua (WANG; XU; LI, 2011), dentre outras.

1.2 Objetivo geral

Esta pesquisa tem por objetivos propor, implementar e avaliar o desempenho de
uma versao paralela em OpenMP de um extrator de atributos actisticos baseado em co-
eficientes MFCC. Para validar o processo, o extrator serd utilizado em um sistema de
reconhecimento de palavras isoladas. A utilizacao de OpenMP é motivada pela portabi-
lidade de codigo em diferentes sistemas operacionais, sendo a mudanca de ambiente uma
questao de recompilagdo (CHANDRA et al., 2001). Por ser uma API de programagao
paralela em processadores com miltiplos ntucleos, é amplamente disponivel em sistemas

computacionais de relativo baixo custo, como computadores pessoais.
1.3 Estrutura da dissertacao

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma: No Capitulo 2 sao
abordados os conceitos de Extracao de Atributos MFCC, Computacao Paralela e sobre
a API OpenMP. O Capitulo 3 apresenta os principais trabalhos correlatos na éarea de
implementagao paralela da extragao de atributos em sistemas de processamento de voz.
No Capitulo 4 sao descritas as etapas de implementacao do sistema objeto deste trabalho,
utilizando computacao paralela. O Capitulo 5 faz uma descricao do método de avaliagao
adotado na pesquisa. Os resultados experimentais sao relatados no Capitulo 6 e por fim,

o Capitulo 7 apresenta a conclusao obtida na realizagao do trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A seguir, sao descritos os principais topicos abordados neste trabalho: conceitos

relacionados a extracao de atributos no Front-end e programacao paralela.
2.1 EXTRACAO DE ATRIBUTOS MFCC

O sistema de reconhecimento de fala implementado neste trabalho utiliza MFCC
na extragao dos atributos acusticos e Modelo Oculto de Markov (Hidden Markov Model
- HMM) para reconhecimento das palavras. Atributos MFCC s@o caracterizados por
representarem o sinal de audio em atributos compactos, que simulam a percepgao através
de audicdo humana. Além disso, atributos MFCC sao os recursos mais utilizados na
literatura, sendo muitas vezes utilizados como atributos padrao por muitas organizacoes
de pesquisa (LAWSON et al., 2011). As segoes a seguir descrevem o processo de aquisigao

e conversao das amostras de dudio em coeficientes MFCC.
2.1.1 Aquisicao as amostras de dudio

A Aquisicio do Audio caracteriza a obtencao das amostras de audio pelo extrator.
A FEaxtracao de Atributos engloba a extracao dos coeficientes MFCC propriamente ditos,

como serd descrito adiante.

Figura 1 — Front-end

AQUISICAO EXTRAGAO DE ATRIBUTOS

Abertura do dudio

Segmentagao

Janelamento

i

Pré-énfase

Coeficientes MFCC

Derivadas

Fonte: dados da pesquisa
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Os passos para a Extracgao de Atributos sao descritos a seguir e a visao geral do

processo pode ser conferida na Figura 1

Abertura do audio: é realizada através da leitura do arquivo ou da captacao
por meio de um microfone, procedendo ao carregamento das amostras para a memoria.
A abertura se da tipicamente por algum meio elétrico ou mecanico, dentre os quais se

destacam as classes analogica e digital.

Segmentacao: Conforme apontado por (SANTOS, 1997), para a maioria dos
sistemas de processamento de voz, sao necessarias algumas suposicoes a respeito das ca-
racteristicas dos sinais de voz para que se proponha uma modelagem actstica. Uma das
mais importantes é que o sinal pode ser considerado estacionario em um intervalo pequeno
de tempo, o que, em outras palavras, quer dizer que suas caracteristicas espectrais sao
constantes nesse intervalo. Diante disso, para que essa suposicao possa ser satisfeita, é
necesséario segmentar o sinal de voz em blocos de curta dura¢ao (RABINER, 1989). Em-
piricamente foi constatado que um tamanho adequado para esses blocos esta em torno de
20 a 40ms. A fim de preservar as caracteristicas temporais do sinal de fala na modelagem
acustica, é necessaria uma sobreposicao entre blocos consecutivos, sendo que a quantidade
geralmente utilizada de amostras sobrepostas fica em torno de 25% a 75% do total das
amostras do bloco (SANTOS, 1997). A titulo de exemplo, suponha um sinal divido em
blocos de 20ms e com sobreposicao de 50%. Nesse caso, um novo bloco deve ser tomado a
cada 10ms e tera 50% da informacao do bloco anterior. Essa divisao do 4dudio caracteriza

a etapa de segmentacao.

Pré-énfase: Apos a segmentacao, submete-se o sinal a filtragem pré-énfase, com
objetivo de atenuar as baixas frequéncias sinal, de modo a compensar a atenuacao das
altas frequéncias do sinal de voz pelos ldbios. A funcao de transferéncia do filtro de pré-
énfase mais utilizado é mostrada na Equacao 1, onde o parametro o é chamado coeficiente

de pré-énfase, assumindo normalmente o valor 0,97 (SANTOS, 1997).

Hz)=1-a- -z (1)

A subsecao a seguir apresenta os conceitos relacionados a Extracao de Atributos

propriamente dita.
2.1.2 FExtracao de atributos MFCC

Uma vez realizados os processos de abertura ou captagao do dudio, segmentagao
em blocos e aplicagao do filtro pré-énfase, que caracterizam a etapa de aquisi¢ao, procede-
se as etapas relativas & Extracao de Atributos. Nessa etapa ¢ realizado o janelamento,

calculo da DFT, calculo dos filtros triangulares, da DCT e derivadas, conforme apresen-
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tado a seguir.

Janelamento: Com o efeito da segmentagao do sinal de voz em blocos realizada
na etapa de aquisi¢ao, ocorre uma grande descontinuidade nas bordas de cada bloco, o
que ocasiona um fenoémeno espectral indesejavel chamado fenomeno de Gibbs (SANTOS,
1997). Para contornar esse problema, aplica-se uma janela a cada bloco, sendo mais
utilizada a janela de Hamming (HUANG; ACERO; HON, 2001). A janela de Hamming
tem o papel de suavizar as bordas dos blocos, e é descrita pela Equagao 2, em que n é a

n-ésima amostra em um bloco e N é o niimero de amostras deste bloco.

Hamming(n) = 0.54 — 0.46cos(2m - n - N) (2)

No processo de extracao de atributos, sao realizadas estimativas espectrais em cada
bloco e entao, essas estimativas passam por uma série de transformacoes, até que sejam
obtidos os atributos actsticos correspondentes a cada um deles. Os atributos actsticos tém
por objetivo oferecer ao sistema de processamento de voz, uma representacao compacta e
consistente do sinal, buscando evidenciar as caracteristicas que discriminam os diferentes
sons da fala, ao mesmo tempo em que elimina as informacoes menos relevantes. Os

atributos utilizados neste trabalho sao descritos na subse¢ao a seguir.

2.1.2.1 Coeficientes mel cepestrais (MFCC)

Os coeficientes MFCC sao baseados em uma escala que mapeia as frequéncias
subjetivas dos tons puros, chamada de mel, na escala Hertz (Hz) de frequéncia. A Equagao
3 apresenta uma aproximagao do comportamento da frequéncia percebida B, em mel, em

termos da frequéncia f, expressa em Hz.

B(f):11251n(1+%), 0<k<N (3)

O calculo dos coeficientes MFCC é composto pelo calculo da DFT, dos filtros
triangulares, da DCT, do log de energia e opcionalmente, pelo célculo das derivadas,

conforme descrito a seguir.

Calculo da DFT: A primeira etapa do processo de geracao dos coeficientes MFCC
consiste em calcular a Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform —
DFT) das amostras de um bloco de voz. Esta transformada é definida na Equagao 4, onde
N é o numero de pontos da transformada, s[n], a n-ésima amostra do sinal de entrada e

Sa, 0 k-ésimo elemento do resultado da Transformada.
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Salk] s[nle2™EIN 0 <k < N (4)

Filtros triangulares: Logo apoés o calculo da DFT, ¢ definido um banco de filtros
triangulares e igualmente espagados na escala mel, com resposta em frequéncia definida

a partir da Equacao 5.

(0, k< flm—1]

% fim —1] <k < f[m]

(flm+1]—k)
Frgm Sl < k< flm+1]

0, k> flm+1]

\

Na Equagao 5, f[m] representa a frequéncia central em Hz (dada em termos dos
indices da transformada de Fourier) do m-ésimo filtro do banco de filtros, que é calculado
a partir da Equacao 6, onde f; e f; sao, respectivamente, as frequéncias maxima e minima
do sinal considerado. N é o nimero de pontos da transformada de Fourier, M é o indice

do filtro no banco de filtros e F é a frequéncia de amostragem do sinal.

iml = () 87 (B + 28 = 2U00) ©)

Em seguida, a energia logaritmica de cada filtro é calculada de acordo com a

Equacao 7.

hJE]w 1117 Hy 1 (7)

DCT: Apos a aplicagao dos filtros triangulares, aplica-se a Transformada Discreta
do Cosseno (DCT), definida na Equagao 8, sobre os M valores de energia logaritmica
dos filtros para se obter os coeficientes no dominio da frequéncia. Esse procedimento visa
comprimir a informagao espectral em coeficientes de baixa ordem (SANTOS, 1997), de
forma que, no dominio DCT, os coeficientes MFCC de maior energia correspondam aos
coeficientes de menores indices n. Além disso, a DCT causa o efeito benéfico, em termos
de eficiéncia de representacao do sinal, de produzir coeficientes MFCC praticamente des-
correlatados (ALENCAR, 2005). Em ASR sao utilizados valores para M que variam entre

24 e 40, e geralmente os vetores de atributos MFCC de cada bloco do sinal sao formados
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pelos primeiros 13 coeficientes ([k).

a(k) = Zﬂi: e(l,m)cos (k(m - 0.5)%) (8)

onde:

m = m-ésimo filtro do banco
[ = indice do frame

k = indice de amostras

M = numero de filtros

2.1.2.2 CAalculo da energia e derivadas

Log de energia: Na composicao dos vetores de atributos actusticos obtidos com
MFCC, é comum a adi¢ao da energia de cada bloco de voz. A energia é calculada como
o logaritmo da energia do sinal, ou seja, para as amostras s[n|, com 1 <n < N, onde N

¢ o numero de amostras, a energia pode ser obtida a partir da Equacao 9.

E =log Z s[n)? (9)

Derivadas: A taxa de acerto do sistema de reconhecimento automatico de voz
pode ser significativamente melhorada através da adicao das derivadas no tempo do sinal
aos vetores de atributos. Esses novos componentes dos vetores actisticos, também cha-
mados de componentes dinadmicos, em contraste aos componentes estaticos obtidos como
mostrado anteriormente, tém o objetivo de incorporar informacgao da variagao temporal
do sinal de voz aos vetores de atributos. Assim, é possivel capturar os efeitos de coarti-
culagdo causados pela inércia do aparelho vocal humano (SANTOS, 1997). Os atributos
dinAmicos mais utilizados sao a derivada primeira, também conhecidos como coeficientes
delta, e a derivada segunda, também chamados de coeficientes de aceleracao. As Equacoes
10 e 11 apresentam o célculo das referidas derivadas, em que A;(n) representa a derivada
primeira e D;(n) a derivada segunda. Cj4_k)(n) é o n-ésimo coeficiente do vetor i e ¢ é

um parametro de distancia relativa usado no calculo de ambos, geralmente igual a 2.

i k- (Citx(n) — Ci—i(n))

A(n) = =L ; (10)
(2- >0 k)

k=1




22

Di(n) = =2 (11)

O processamento dos atributos MFCC possibilita uma representagao compacta do
sinal de dudio analisado. Ao final da extracao de atributos, cada bloco é representado por
um vetor de coeficientes MFCC. No caso deste trabalho, foram utilizados vetores com 13
componentes, sendo 12 atributos MFCC e 1 coeficiente 0. As sec¢oes a seguir apontam os

principais conceitos de computagao paralela adotados neste trabalho.
2.2 PROGRAMACAO PARALELA

Segundo (RAJASEKARAN; REIF, 2008), a computacao paralela é definida como
a execucao de varias tarefas do mesmo tipo simultaneamente, tendo por principal objetivo
reduzir o tempo total de processamento. Diferentemente da programagao sequencial, cujas
instrugoes sao executadas em apenas um processador sequencialmente, conforme ilustrado
na Figura 2(a), as tarefas que compoem o problema podem ter suas instrugoes, de S1 a
SN, executadas simultaneamente nos processadores disponiveis, conforme apresentado na
Figura 2(b). Na utilizagdo de P processadores, existe potencial de reduzir o tempo de
execucao sequencial em um fator de até P vezes. Diante disso, esse modelo de programacao

é utilizado para solucionar problemas que requerem alto poder de processamento.

Figura 2 — (a)Programacao sequencial (b) Programacao paralela

~ [ —a -1 —a
~ 11—
~ 11—

SN S1

Fonte: Dados da pesquisa

A implementacao de um programa paralelo é fortemente influenciada pelo sis-
tema de processamento paralelo utilizado (RAUBER; RUNGER, 2010), que compreende
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os componentes de hardware e software disponiveis para o desenvolvimento da aplica-
¢ao. Para os diversos tipos de hardware disponiveis, foram propostos varios modelos de
programagao com o objetivo de proporcionar o aproveitamento dos recursos de maneira
mais eficiente possivel. Desta maneira, aplicacoes paralelas podem ser implementadas
utilizando-se linguagens de programacao especificas, APIs ou bibliotecas em tempo de

execucao.

As secOes a seguir apresentam conceitos relacionados a computacao paralela. Na
secao 2.2.1 sao apresentados os modelos de arquiteturas. A secao 2.2.2 apresenta a API
de programacao paralela OpenMP juntamente com os conceitos utilizados neste trabalho.
Por fim, a identificacao, a classificagao e a remocao de dependéncias em codigos paralelos

sao abordados nas segoes 2.2.3, 2.2.4 e 2.2.5, respectivamente.
2.2.1 Arquiteturas paralelas

A possibilidade de execugao de aplicacoes paralelas depende fortemente da arquite-
tura da plataforma utilizada (RAUBER; RUNGER, 2010), que determina como as tarefas
de um programa podem ser mapeadas para os recursos disponiveis. Existem diversos tipos
de arquitetura que podem ser classificados por modelos. O Modelo de Flynn, descrito em

(FLYNN, 1972), é o mais aceito e distingue 4 modelos de arquitetura:

a) Single-Instruction, Single-Data (SISD): Nesse modelo existe apenas uma
unidade de processamento. A cada etapa, a unidade de processamento lé os dados
correspondentes e executa a instrucao, armazenando o resultado. Este modelo ¢é a

convencional representacao do computador sequencial proposto no modelo de Von
Neumann (RAUBER; RUNGER, 2010);

b)  Multiple-Instruction, Single-Data (MISD): Este modelo caracteriza a exis-
téncia de multiplos elementos de processamento, sendo que cada um tem seu local
privado de memoria. A cada etapa, sao executadas diferentes instrugoes em pa-
ralelo e o mesmo elemento de dados é carregado da memoéria. E um modelo de

execucao restritivo e nao possui representacao comercial;

c) Single-Instruction, Multiple-Data (SIMD): Neste modelo existem varias
unidades de processamento e cada uma delas tem acesso privado a uma memoria
de dados, que pode ser compartilhada ou distribuida. No entanto, ha apenas uma
memoria a partir da qual um processador de controle especial busca e despacha
instrucoes. A cada etapa, cada unidade de processamento obtém do processador
de controle a mesma instrugao e carrega um elemento de dados separado por meio
de seu acesso a dados privados da instrucao que é executada. Desta forma, a

instrucao ¢é executada de maneira sincrona em paralelo por todas as unidades de
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processamento e para diferentes elementos de dados. GPU’s encontradas em mui-
tos computadores pessoais sao exemplo de componentes de hardware construidos

através deste modelo;

d)  Multiple-Instruction, Multiple-Data (MIMD): Existem multiplos elemen-
tos de processamento, cada qual com sua instrucao e dados com acesso indepen-
dente para memoria de programa e de dados. A memoria de dados pode ser com-
partilhada ou distribuida. A cada etapa, as unidades de processamento carregam
as instrugoes armazenando os resultados em seus respectivos locais de memoria.
As unidades de processamento funcionam de modo assincrono umas com as ou-

tras. Méaquinas com processadores multicore e clusters sao exemplos deste modelo
(RAUBER; RUNGER, 2010).

A maioria dos computadores de proposito geral sao baseadas no modelo MIMD
e podem ser classificados em duas categorias: memoria distribuida e memoria comparti-
lhada. Maquinas de memoéria distribuida, descritas na Figura 3(a), sdo caracterizadas por
possuirem uma memoria (M) privada para cada unidade de processamento (P). A comu-
nicacao entre as unidades de processamento ¢é realizada por meio do envio de mensagens
de uma para a outra, através de uma rede de interligagao e operacoes de comunicacao
explicitas. Esta arquitetura é encontrada em redes ou ambientes distribuidos tais como
clusters ou grade computacional (DIAZ; MUNOZ-CARO; NINO, 2012). Por outro lado,
méaquinas de memoria compartilhada, representadas na Figura 3(b), possuem uma me-
moria global que armazena os dados da aplicacao podendo ser acessada por todas as
unidades de processamento. A comunicagao entre as threads é realizada por meio do com-
partilhamento de varidveis, quando uma thread escreve e outra realiza a leitura do mesmo
local (RAUBER; RUNGER, 2010). Maquinas de uso pessoal, desktops com processado-
res multicore enquadram-se nesta categoria, uma vez que os nicleos destes processadores
compartilham a mesma memoria principal (DIAZ; MUNOZ-CARO; NINO, 2012). Exis-
tem ainda méquinas hibridas, que utilizam aspectos tanto da arquitetura de memoria

distribuida quanto da memoria compartilhada.

Um processador pode possuir varias unidades de processamento, que sao conhecidas
como nucleos. Diante disso, podem ser descritas duas abordagens de computadores de
acordo com o nimero de nicleos incorporados (DIAZ; MUNOZ-CARO; NINO, 2012):

a)  Multicore: Maquinas cujo processador integra de 2 a 10 nucleos de proces-
samento, mantendo a mesma velocidade de execucao de programas sequenciais.
Este tipo de processador é encontrado na maiora dos computadores pessoais atu-

almente;

b)  Manycore: Integram uma quantidade maior de ntucleos de processamento, da
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Figura 3 — Arquiteturas de computadores paralelos - Modelo MIMD

(a) P P P (b) P P P
(M| [m] [m]
[ Rede de interconexao ] [ Memdria compartilhada

Fonte: dados da pesquisa

ordem de centenas. Méaquinas manycore sao exemplificadas pelas Unidades de

Processamento Grafico (Graphical Processing Units - GPU) e Xeon Phi.

Em virtude da diversidade de arquiteturas de computadores existentes, diversos
modelos de programacao paralela foram propostos. Segundo (DIAZ; MUNOZ-CARO;
NINO, 2012), a programagao paralela convencional envolve o modelo de memoria compar-
tilhada, com a API OpenMP em arquiteturas de memoria compartilhada, ou um modelo
de troca de mensagens usando a API MPI, em sistemas de memoria distribuida. Por ou-
tro lado, a disponibilidade de computacao de propoésito geral em GPUs e em sistemas de
multiplos ntcleos tem levado ao modelo de Programacao Paralela Heterogéneo, buscando
aproveitar as capacidades de CPUs multicore e de GPUs manycore. Assim, para arquitetu-
ras hibridas, diferentes modelos de programacao paralela podem ser combinados, dando
origem ao que é chamado de Programacao Paralela Hibrida (DIAZ; MUNOZ-CARO;
NINO, 2012).

A referida API OpenMP é abordada na se¢ao a seguir.
2.2.2 OpenMP

OpenMP é um padrao portavel de programacao para sistemas de memoria compar-
tilhada. A API OpenMP pode ser utilizada juntamente com as linguagens de programagao
C, C++ e Fortran e os recursos disponibilizados incluem diretivas de compilac¢ao, roti-
nas de biblioteca e variaveis de ambiente (RAUBER; RUNGER, 2010). Este modelo de
programagao € baseado na cooperagao entre as threads executando instrugoes simulta-
neamente em multiplos nucleos, onde as threads sao criadas e destruidas de acordo com
o padrao fork-join (RAUBER; RUNGER, 2010). A Figura 4 apresenta um esquema de
execucao que observa esse padrao. O processo inicia-se com uma tnica thread master que,

ao alcangar uma regiao paralela, divide-se em novas threads para realizar o processamento
paralelo das instrugoes (YOU; LEE; SUNG, 2009).

Os prototipos das fungoes e as definigoes paralelas OpenMP sao providas através da
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Figura 4 — Esquema de execucao paralela no padrao fork-join.

Thread Mestre thread 0 thread (L Tem&

thread 1 thread 1
> L

thread 2 thread 2
- P

thread 3 thread 3
P |

Bifurcacéo Jungao Bifurcacdo Sincronizagéo Jung3o

Fonte: adaptado de (YOU; LEE; SUNG, 2009)

inclusao do arquivo de cabegalho omp.h em C e C++, com o paralelismo sendo controlado
por meio da inser¢ao de diretivas de compilacao (#pragma omp) (CHANDRA et al.,
2001). A diretiva mais importante é a que define a regiao paralela do programa, com a

seguinte sintaxe:

#pragma omp parallel [clausulal[[,] clausulal]... ] nova linha
{

instrucoes...
}

Listing 2.1 — Diretiva paralela

A diretiva parallel é utilizada para indicar que a regiao deve ser executada em
paralelo. Desta forma, ao encontrar a diretiva, a thread mestre é desdobrada em novas
threads trabalhadoras que passam a trabalhar de maneira independente dentro da regiao
paralela. A cada uma das threads é atribuido um identificador tinico que vai de 0, iden-
tificador da thread mestre, ao ntimero de threads menos um (RAJASEKARAN; REIF,
2008).

O OpenMP possui duas abordagens principais para atribuir trabalho & threads:
loop e regides paralelas. Na primeira abordagem, representada na Figura 5(a), cada thread
assume uma gama de indices do loop, cujas tarefas sao executadas em paralelo. Logo,
o paralelismo concentra-se nos lacos de repeticao do programa, podendo o restante do
codigo ser executado sequencialmente. Na abordagem de regioes paralelas, mostrada na
Figura 5(b), todo o codigo pode ser executado paralelamente. A carga de trabalho dentro
das regioes é distribuida entre as threads através de um identificador tnico atribuido
a cada uma delas e a selecao é realizada por meio da estrutura de controle if, onde
my_id representada o identificador atribuido a thread. Os exemplos 2.2 e 2.3 ilustram as

abordagens por laco e regiao paralela, respectivamente.

No exemplo 2.2, a diretiva for informa ao compilador que o respectivo lago deve ser
executado em paralelo, distribuindo as iteragoes entre as threads. Em 2.3, as instrugoes

entre {} sdo executadas pela thread cujo identificador é igual t.
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Figura 5 — OpenMP - Atribuicao de trabalho as threads.

(a) Thread mestre (b) Thread mée

Threads trabalhadoras Threads trabalhadoras

loop paralelo

Loop paralelo

Fonte: dados da pesquisa

#pragma omp parallel for
for (int i = 0; i < N; i++){

instrucoes...

Listing 2.2 — Lacgo de repeticao

instrucoes...

Listing 2.3 — Regioes paralelas

O escalonamento das tarefas no OpenMP pode ser realizado manualmente através
do codigo-fonte ou pelo proprio ambiente de desenvolvimento, em tempo de compilagao
ou de execucao. Em um loop paralelo, na maioria das implementagoes, quando nao se
especifica nenhum tipo de escalonamento, as iteragoes sao divididas igualmente entre as
threads (CHANDRA et al., 2001). Essa forma de escalonamento é indicada para loops cu-
jas iteracoes possuem carga de trabalho semelhante. Caso contréario, quando as iteragoes
possuem carga de trabalho desbalanceada, poderéd haver atraso devido a sincronizacao em
algum momento do programa. Cargas de trabalho menores sao processadas mais rapi-
damente, enquanto cargas maiores requerem maior tempo. Portanto, instrugoes rapidas,
constituidas de cargas menores, precisam esperar o processamento de instrucoes mais len-
tas, com cargas de trabalho maiores. Como resultado, o tempo de execucao do programa
tende a aumentar (CHANDRA et al., 2001). Diante disso, existe a possibilidade de apli-

car o escalonamento de acordo com as cargas de trabalho das instrugoes, visando reduzir
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os atrasos causados pela sincronizacao. O escalonamento pode ser realizado de forma

estatica ou dinamica:

a)

Escalonamento estatico: Nesse tipo de escalonamento, a distribuicao do tra-
balho é realizada em funcao do nimero total de iteragoes do loop e do niimero
de threads. Cada uma delas executa apenas as iteracoes que foram atribuidas no

inicio do loop;

Escalonamento dindmico: Diferentemente do escalonamento estatico, a atri-
buicao de trabalho pode variar durante a execugao do loop. Nem todas as iteragoes
sao definidas logo no inicio. Dessa forma, cada thread pode solicitar novas tarefas

em tempo de execucao, & medida em que completa o trabalho atribuido.

Em ambos os esquemas, as iteragoes sao atribuidas as threads em faixas contiguas,

definidas como chunks. O tamanho do chunk é o nimero de iteracoes que cada chunk

contém (CHANDRA et al., 2001). Por exemplo, um loop com 100 iteragoes executado por

4 threads, por padrao, terd chunks de tamanho 25 distribuidos para cada thread. Usando o

escalonamento dinamico, com tamanho de chunk 10, ao terminar de executar as iteracoes

que foram atribuidas no inicio do loop, a thread pode solicitar outro chunk até que todos

eles tenham sido processados.

As opc¢oes de escalonamento podem ser utilizadas atribuindo-se chunks as threads

estatica ou dinamicamente. A forma como os chunks sao distribuidos pode ser caracteri-

zada como estatico, dindmico, guiado:

a)

Estatico (static): O chunk é atribuido estaticamente a cada thread. Se for
especificado o tamanho, as iteracoes sao divididas pelo tamanho do chunk e sao
distribuidos as threads de modo round-robin: a primeira thread recebe o primeiro
chunk, a segunda recebe o segundo chunk e assim por diante, até que todos os

chunks tenham sido distribuidos;

Dinamico (dynamic): As iteracgoes sao dividas pelo tamanho de chunk es-
pecificado e distribuidas as threads de maneira similar ao escalonamento estatico.
No entanto, a atribuicao ¢ realizada em tempo de execucao de maneira dindmica.

Se nao for especificado o tamanho do chunk, o tamanho padrao sera 1;

Guiado (guided): Semelhante ao escalonamento dindmico, mas o tamanho do
chunk diminui até o tamanho minimo especificado. Por padrao, o tamanho inicial

é aproximadamente: %, onde N é o nimero de iteragoes e t, o nimero de threads.

A clausula para definir o escalonamento em OpenMP é dada na seguinte forma:
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schedule(tipo, chunk)

Listing 2.4 — Definicao de escopo de variaveis

Onde o "tipo" pode assumir os valores static, dynamic e guided, sendo chunk um
valor inteiro correspondente ao ntimero de iteracoes dos blocos que serao atribuidos as
threads.

A utilizagao do OpenMP é independente do sistema operacional e possui compi-
ladores para todas as versoes Unix e Windows. Portanto, a migracao de um sistema
para outro ¢ uma questao de recompilacdo (CHANDRA et al., 2001). Além disso, um
sistema escrito para executar em processadores com multiplos nicleos pode ser executado
em méquinas com niicleo tnico. As diretivas de programacao paralela sao ignoradas pelo
compilador em processadores sequenciais e o programa é executado de forma sequencial.
Além disso, existe a possibilidade de paralelismo incremental, quando o programador
pode iniciar com o codigo sequencial e acrescentar aos poucos as diretivas que expressam

a programacao paralela.

Em relagao ao compartilhamento de memoria, a maior parte das variaveis no codigo
OpenMP sao visiveis a todas as threads, por padrao. Apenas indices de loops sao privados.
No entanto, sao disponibilizadas cldusulas de gerenciamento do compartilhamento de
memoria. Tais diretivas possibilitam definir a visibilidade das variaveis em relagao as
threads, conforme especificado a seguir (CHANDRA et al., 2001):

a)  Shared: Representam locais de memoria visiveis a todas as threads de modo
que qualquer uma delas pode modificar e acessar. Esta é a condi¢ao padrao de

todas as variaveis no OpenMP, com excecao dos indices dos loops;

b)  Private: Esta clausula informa que as varidveis de uma regiao paralela sao
individuais para cada thread. Assim, cada thread terd uma copia do local de

memoria;

c) Firstprivate: Permite a inicializacdo de uma variavel privada antes de entrar

da regiao paralela;

d)  Lastprivate: Esta clausula permite que o valor da variavel ao final da regiao

paralela seja retido, para ser utilizado posteriormente.

A sintaxe para definicdo do escopo de variaveis em relacao & threads é dada da

seguinte forma:

#pragma omp parallel <clausula>(lista de variaveis)
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O compartilhamento de variaveis entre threads pode acarretar condigoes de disputa,
ou seja, varias instrugoes podem acessar a mesma regiao de memoria e retornar resultados
imprevisiveis por causa da sequéncia em que sao executadas. Desta forma, sao necessarias
medidas de controle para que o acesso ocorra de forma a resolver as dependéncias entre

as instrucoes. Este assunto serda abordado na secao a seguir.
2.2.3 Identificacao de dependéncias

As instrucoes que compoem um problema a ser resolvido através de programacao
paralela podem ser independentes entre si ou manter um certo nivel de dependéncia. Al-
gumas instrugoes podem requerer resultados que sao processados por outras instrugoes,
o que implica na execugao em uma ordem especifica. Por exemplo, uma thread nao pode
realizar a leitura de um local de memoria que ainda nao teve a escrita finalizada. Assim,
programas paralelos em sistemas de memoria compartilhada necessitam de sincronizagao
e coordenagao entre as threads para que a execucao possa ocorrer de maneira correta
(RAUBER; RUNGER, 2010). Segundo (CHANDRA et al., 2001), sempre que uma ins-
trugao em um programa lé ou escreve um local de memoria, e outra instrugao escreve ou
lé o mesmo local, é dito que existe uma dependéncia de dados entre as duas instrucoes
naquele local de memoria. Dependéncias podem ser detectadas através da analise de como
as variaveis sao utilizadas pelas instrugoes, conforme especificado em (CHANDRA et al.,
2001):

a) A variavel é somente leitura, ou seja, a possibilidade de que ela seja escrita

dentro do loop é nula? Se sim, entao nao ha dependéncia;

b)  Caso a variavel seja escrita dentro do loop, considere os locais de memoria que
compoem a variavel e que sao atribuidos dentro do mesmo como locais diferen-
tes. Para cada local, é somente uma iteracao que o acessa? Se sim, nao existe
dependéncia. Caso contrério, ela existe e deve ser resolvida para que o programa

funcione corretamente na implementagao paralela.

As variaveis globais e subrotinas chamadas dentro do loop também podem causar
dependéncias. Os loops podem atribuir valores a variaveis globais externas através des-
sas chamadas, fazendo com que haja divergéncia em relacao aos valores encontrados na

execucao sequencial do programa.
2.2.4 Classificacao das dependéncias

Identificadas as dependéncias, é necessario classifica-las. Isso permite determinar

se podem ser removidas ou como lidar com elas. (CHANDRA et al., 2001) ponderam
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que as dependéncias podem ser classificadas com base no fato de serem ou nao loop-
carried, isto é, se as instrugoes envolvidas ocorrem ou nao em iteragoes diferentes do loop.
Dependéncias loop-carried causam concorréncia de dados, porque dentro de uma tnica
iteracao de um loop paralelo, as instrucoes nao sao executadas em sequéncia e geram
dependéncia entre diferentes iteragoes. Ja aquelas non-loop-carried nao necessitam de
cuidados, pois sao executadas sequencialmente dentro do loop a cada iteragao, geralmente

podem ser ignoradas.

Existe outro esquema de classificacao de dependéncias crucial para a implemen-
tacdo paralela. E baseada no fluxo de dados entre as instruces dependentes, ou seja,
trata-se da comunicag@o ou nao por meio de locais de memoria. A Figura 6 ilustra 3 tipos
de dependéncia de fluxo de dados. Sejam S1 e S2 duas instrugoes diferentes, executadas
por diferentes threads. Conforme descrito por (CHANDRA et al., 2001), podem ser iden-
tificadas entre elas Dependéncia de fluxo, Antidependéncia e a Dependéncia de Saida, que

serao abordadas a seguir.

Figura 6 — Tipos de dependéncias segundo o fluxo de dados.

Dependéncia de fluxo Dependéncia de saida
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Fonte: dados da pesquisa
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a) Dependéncia de fluxo: E o tipo de dependéncia mais importante. Esta
presente quando S1 escreve um local de memoria e o valor lido por S2 em uma
execugao sequencial ¢ o mesmo escrito por S1 (Figura 6a). O resultado de S1 "flui"
para S2, por isso é denominada dependéncia de fluxo. Na maioria dos casos, este
tipo de dependéncia nao pode ser resolvido para que a execugao possa ocorrer em

paralelo, o que implica que obrigatoriamente, S1 deve executar antes de S2;

b) Antidependéncia: S1 lé um local de memoria e S2 escreve no mesmo local.
Ao contrario da dependéncia de fluxo, este tipo de dependéncia nao representa
comunicagao de dados entre S1 e S2 (Figura 6b). Neste caso, o local de memoria é
compartilhado pelas instrugoes apenas a titulo de reuso. Os valores serao utilizados

em momentos e pontos diferentes do programa;

c¢) Dependéncia de saida Neste tipo de dependéncia, ambas instrugoes S1 e S2
escrevem no mesmo local de memoria (Figura 6¢), o que faz com que uma variavel
possa apresentar valores diferentes em diferentes execucoes do programa. Diante
disso, as saidas do programa podem se mostrar corretas em alguns momentos, o

que dificulta sua deteccgao.

2.2.5 Remocao de dependéncias

Identificados os tipos de dependéncias entre as instrucoes, procede-se com a remo-
¢ao. Algumas delas podem ser removidas mudando-se o escopo das variaveis envolvidas,
ou fazendo pequenas alteracoes no codigo. Cada uma delas tem um procedimento espe-

cifico de resolucao.

2.2.5.1 Remocao de Antidependéncias e Dependéncias de Saida

Conforme abordado na secao 2.2.4, as antidependéncias sao caracterizadas por
uma instrucao (S1) efetuar a leitura de um local que é escrito por outra instrugao (S2).
Dependéncias desse tipo podem ser resolvidas dando a cada thread ou iteracao uma copia
separada do local de memoria. Se o local é inicializado a cada iteracao antes que Sl leia,
a dependéncia pode ser removida tornando-se privado este local de memoria. Caso a va-
ridvel seja inicializada fora do loop, uma copia pode ser realizada e a leitura pode ser feita
por meio da copia, ao invés de utilizar a original, como demonstrado nos exemplos 2.5 e
2.6. O vetor a foi copiado em uma iteragao a frente e armazenado no vetor a2. Assim,
evita-se que dados de diferentes iteracoes sejam acessados em uma mesma iteracao dentro

do loop paralelo.

for(int i = 1; i < N; i++) {
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x = (b[i] + c[il)/2;
ali]l = ali + 1] + x;

}

Listing 2.5 — Loop sequencial - antidependéncia no vetor a

#pragma omp parallel for shared(a, a2)
for(int i = 1; i < N; i++){

a2[i] = ali + 1];

#pragma omp paralell for shared(a, a2)
for(l1 = 1; i < N; i++){

x = (b[i] + c[il)/2;

ali] = a2[i] + x;

}

Listing 2.6 — Versao paralela com dependéncia removida

As variaveis globais, apos o loop paralelo, devem ter os mesmos valores que teriam
se a execugao fosse realizada sequencialmente. No caso de varidveis com escopo compar-
tilhado, essa condicao é satisfeita quando o loop nao possui dependéncias loop carried.
Por outro lado, variaveis globais com escopo privado necessitam de finalizacao para ga-
rantir que terao os valores corretos quando o loop for finalizado. No exemplo 2.7, pode-se
aplicar finalizacao em x alterando o escopo da variavel para lastprivate. Isso faz com que
seu escopo permaneca privado dentro do loop, mas os valores sejam atribuidos a ela e
voltem para uma copia de escopo compartilhado na tltima iteragdo. Ja no caso de d[1], a
mudanca de escopo nao funciona, pois na tltima iteragao o valor de d|[2] sera sobrescrito.
Uma solugao é a introdugao de uma variavel lastprivate e a atribuigao a ela, do valor de

d[1], conforme apresentado em 2.8.

for (int i 1; i <= N; i++){

x = (b[i]l + c[i])/2;
ali]l] = alil + x;
d[1] = 2 * x;

}
y = x + d[1] + d[2];

Listing 2.7 — Versao sequencial com dependéncia em d[1]

#pragma omp parallel for shared(a) lastprivate(x, d1)
for(int i = 1; i <= N; i++){

(b[i]l + c[il)/2;

X
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ali] = al[i] +x;
dl = 2 x x;

}

d[1] = di;

y = x + d[1] + d[2];

Listing 2.8 — Versao paralela com dependéncia resolvida

2.2.5.2 Remocao de dependéncias de fluxo

Embora dependéncias de fluxo nao permitam que instrugoes executem em paralelo,
existem casos especiais que podem remover este tipo de dependéncia. O exemplo 2.9

mostra uma dependéncia de fluxo que pode ser resolvida através da aplicacao de variaveis

de redugao.

int x = 0;

for(int i = 1; i <= N; i++){
x = x + al[il;

}

Listing 2.9 — Versao sequencial: dependéncia de fluxo em x

Neste caso, a instrugao que atualiza a variavel x também realiza a leitura, causando
dependéncia de fluxo. A aplicacao de reducao nesta variavel resolve o problema, como

pode ser visto em 2.10.

x = 0;
#pragma omp parallel for reduction(+: x)
for(int i = 1; 1 <= N; i++){

x = x + al[il;

Listing 2.10 — Versao paralela - depedéncia resolvida

Quando uma varidvel é atualizada dentro do loop da mesma forma como uma
reducao, mas usa o valor atualizado em outro local de dentro do loop, a dependéncia nao
pode ser resolvida simplesmente com a aplicacao de redugao. O Exemplo 2.11 ilustra este

tipo de dependéncia:

float idx

I

N/2 + 1;
g
float pow2 = 2;

int i_sum

for(int 1 = 1; i <= N/2; i++){
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alil = al[i]l + alidx];
b[i] = i_sum;

c[i]l = pow2;

idx = idx + 1;

i_sum = i_sum + 1;

pow2 = pow2 * 2;

Listing 2.11 — Versao sequencial com depdendéncias em idzr, i _sum e pow?2

Percebe-se que idz, i _sum e pow2 sao atualizados dentro do loop. Neste caso, os
valores destas varidveis diferem ao longo da execugao paralela se comparados & execugao
sequencial. Para resolver a dependéncia, utiliza-se de uma classe especial de reducao
chamada "indugao", em que o valor da variavel de reducao durante cada iteracao é uma
funcao do indice da varidvel no loop. Esta técnica é denominada "eliminacao de variavel de
reducao", pois hé substituicao de variaveis que sao atualizadas por meio de multiplicacao
por constante, incremento por constante ou funcao de um loop por uma expressao que
contém o indice do loop. No exemplo 2.12, as variaveis idx, ¢ _sum e pow2 do cédigo

sequencial apresentado em 2.11 foram substituidas por suas respectivas funcgoes.

#pragma omp parallel for shared(a, b, c)
for(int 1 = 1; i <= N/2; i++){

alil = ali] + ali + N/2];
b[i] = i * (i + 1)/2;
cl[i] = 2 **x 1i;

Listing 2.12 — Versao paralela com dependéncias resolvidas.

Outra técnica utilizada na remocao de dependéncias deste tipo é chamada loop
skewing, cuja ideia é converter um loop com dependéncia de fluxo do tipo loop-carried
para um do tipo non-loop-carried. Veja o exemplo 2.13.
for(int i = 2; i1 <= N; i++){

b[i] b[i]l + ali - 1];

ali] alil + c[il;

Listing 2.13 — Versao sequencial com dependéncia no vetor a

Neste exemplo existe uma dependéncia loop-carried da atribuicao de afi] na ite-
racdo ¢ para a leitura de a[i — 1] na iteragdo ¢ + 1. Como os elementos de a nao sao
dependentes entre si, podem ser processados em paralelo. Logo, foi realizado o "deslo-
camento" da leitura de ali] na iteracao i + 1 para a iteragdo i. Assim, a dependéncia

se tornou do tipo non-loop-carried. Finalmente, os indices e os limites do loop foram
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ajustados devidamente. Percebe-se, portanto, que com o deslocamento de b, nao sera
mais necesséria a leitura de afi — 1] na iteragao i + 1. As alteragoes realizadas no codigo

sequencial sao apresentadas no Exemplo 2.14.

b[2] = b[2] + alil];
#pragma omp parallel for shared(a, b, c)
for (int i = 2; 1 <= N - 1; i ++){

alil = ali]l + c[il;

bli + 1] = b[i + 1] + al[i]l;

Listing 2.14 — Versao paralela com dependéncias resolvidas.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A implementacao paralela da extracao de atributos é investigada com fins de utili-
zagao em diversas areas, inclusive Reconhecimento Automaético de Fala. Como seré visto
adiante, os esfor¢cos em melhorar o desempenho focam muito na utilizagao de diferentes
tipos de plataformas paralelas de hardware, tais como processadores multicore, caracteri-
zados por possuirem varias unidades de processamento em um mesmo chip, FPGA (Field

Programmable Gate Array) e GPU (Graphics Processing Unit), dentre outros.

Um trabalho de destaque na implementacao paralela da extracao de atributos foi
realizado por (MAKA; DZIURZANSKI, 2013). Construiu-se uma biblioteca para extra-
¢ao dos atributos de adudio utilizados em um sistema de busca e indexacao de som. Assim
como no presente trabalho, foi utilizada a API de programacao paralela OPenMP em
arquitetura multicore na implementacao. Os testes na biblioteca de (MAKA; DZIUR-
ZANSKI, 2013) foram realizados em uma maquina com processador Intel(R) Core(TM)2.
Ao passo que este trabalho realizou testes para trés tipos de escalonamento (estatico, di-
namico e guiado), (MAKA; DZIURZANSKI, 2013) utilizaram o escalonamento estético,
0 que proporcionou menor custo de sincronizacao devido ao tipo de carga processada,
que se apresentou balanceada. Houve ganho de desempenho de aproximadamente 15%
no escalonamento estatico em relagao ao escalonamento dindmico. Além disso, diferentes
tamanhos de frames foram testados (entre 128 e 1024 amostras) em processadores de 1 a 4
ntucleos. Percebeu-se que o ganho em relacao a implementacao sequencial cresce conforme

aumenta-se o tamanho do frame.

O mesmo trabalho ainda avaliou o comportamento do sistema quanto a utilizagao
de 32 ntucleos. Para isso, o sistema foi executado em uma maquina Linux 64-bit com
processador Intel(R) Xeon(R) CPU E7310 1.60GHz e 32 nucleos com 2048 KB de cache.
O tamanho do frame foi fixado em 1024 amostras. Os resultados mostram que ha ganho
de desempenho de 60% em relagao a implementacao sequencial com a utilizagdo de até
15 nicleos, a partir disso, o ganho decresce. Verificou-se comportamento semelhante em
tamanhos de frames menores, com a diferenga de que o niimero de ntcleos com maximo
desempenho varia de acordo com o tamanho do frame. Segundo os autores, isso ocorre
devido a caracteristica dos loops, que realizam operagoes aritméticas simples. Essas opera-
¢oes nao oferecem carga de trabalho suficiente para compensar os custos com comunicagao
e a sobrecarga de sincronizagao entre os ntuicleos. Para um ntmero pequeno de ntcleos,

este fato nao ¢ observado.

Trés técnicas de extragao de atributos foram paralelizadas em (MAJID; MIR-
ZAEIL, JAMALIL 2012): Fast Fourier Transform (FFT), Mel-Frequency Ceptral Coeffi-
cient (MFCC) e Discrete Wavelet Transform (DWT). A pesquisa utiliza Rede Neural

Evolucionéaria (Parallel Evolutionary Neural Network - ENN) paralela como classificador.
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A ENN combina a Rede Neural Feed Forward com Algoritmo Genético (Genetic Algo-
rithm - GA), sendo que esse ultimo tem mostrado grande efetividade para otimizagao de
funcoes e pode eficientemente buscar grandes e complexos espagos de busca para encon-
trar a solugao 6tima mais proxima. O objetivo dessa implementacao é extrair recursos de
forma mais eficiente com menor tempo de execugao. A aplicacao foi desenvolvida para
arquitetura com multiplos ntcleos de processamento, em C+# e utilizou as APIs para im-
plementagao multithread disponiveis na propria linguagem. O presente estudo utilizou a
extragao de atributos baseada em coeficientes MFCC por proporcionar extracao da in-
formacao do audio de maneira compacta, em comparacao as demais técnicas descritas

acima.

No estudo realizado em (BAHOURA; EZZAIDI, 2013), foi implementado em FPGA
o método de extracao de atributos baseado em MFCC para a utilizacao em um sistema de
analise e classificacao de sons da respiracao em tempo real. A proposta utilizou o ambiente
Simulink do Matlab e o Sistema Gerador Xilinx (XSG) em duas abordagens: ponto-fixo
e ponto-flutuante. Os vetores de atributos obtidos com a implementacao de ponto fixo se
comparam aos obtidos com a implementagao do Matlab usando ponto flutuante, sendo

que ambos utilizaram sons de respiragao asmatica e de respiracao normal.

Ainda em 2013, (KOU et al., 2013) utilizaram GPU para a implementagao de
um extrator de atributos também baseado em MFCC para um ASR. Foi demonstrado
que esse tipo de hardware é adequado a geracao de vetores MFCC e houve uma redugao
substancial no tempo de processamento, comparando-se com a implementagao sequencial
em uma CPU. A concorréncia de dados dentro de um frame individual foi mapeada para
um bloco de threads e a concorréncia entre frames diferentes foi mapeada para blocos de
threads diferentes, o que permitiu interagoes eficientes entre as threads. Para referéncia
de resultados, os autores utilizaram uma adaptacao do software de reconhecimento de voz
Julius *. O sistema paralelo mostrou-se 90x mais rapido, possibilitando que a extragao
de recursos fosse realizada com fator 0,01% de tempo real (RTF — Real Time Factor).

Diante disso, 2 horas de dudio puderam ser extraidas em segundos.

Este trabalho implementa a extracao de atributos MFCC de um ASR de pala-
vras isoladas, utilizando a arquitetura de computadores de multiplos niicleos e a API de

programacao paralela OpenMP.

* http://julius.sourceforge.jp/en _index.ph
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4 IMPLEMENTACAO PARALELA DA EXTRACAO DE ATRIBUTOS

O sistema desenvolvido neste trabalho é baseado na implementacao sequencial de
um ASR de palavras isoladas baseado em HMM, desenvolvido pelo aluno Willian Anténio
dos Santos, do curso de Ciéncias da Computacao da Pontificia Universidade Catoélica de
Minas Gerais. Na implementacao da versao paralela do sistema, foi utilizada a linguagem
C e a API de programacao paralela OpenMP em ambiente Linux. As bibliotecas sequen-
ciais foram modificadas para que o ASR pudesse ser executado em plataforma multicore,
realizando o processamento das etapas utilizando multiplas threads. Portanto, os médulos
relativos a extracao de atributos do sistema sequencial foram analisados para identificagao

das dependéncias e adaptados para execugao paralela.

O desenvolvimento da aplicagao foi organizado em 2 etapas:

a) Analise do c6digo sequencial: essa etapa tem por objetivo identificar as de-
pendéncias do codigo sequencial para que a adaptagao dos moédulos para execucao

paralela possa ser realizada;

b) Implementacao paralela: compreende a realizagdo dos procedimentos para

resolver as dependéncias identificadas na etapa anterior.

A secao a seguir inclui os detalhes das etapas abordadas.
4.1 Analise do cdédigo sequencial

A anélise do c6digo sequencial propoe o levantamento dos pontos de dependéncia de
dados de forma a possibilitar sua resoluc¢ao durante a implementacao da versao paralela do
sistema. E importante ressaltar que o sistema abordado nesse trabalho utiliza bibliotecas

do HTK (DEPARTMENT, 1993) para gerenciamento de memoria, manipulagao de audio

e processamento de sinais, cujas fungoes sao descritas a seguir:

a) HMem: Contém as estruturas e fungdes de gerenciamento de memoria em
baixo nivel. Essa biblioteca é responsavel pela alocagao dos recursos utilizados na

representacao das amostras de audio e dos coeficientes MFCC;

b) HWave: Representa as estruturas e fun¢oes de manipulagdo de audio. As
operacoes de leitura e armazenamento das amostras, conversao de formatos e car-

regamento do dudio em quadros sobrepostos sao realizadas por essa biblioteca;

c¢) HSigP: Conjunto de estruturas e fungoes para processamento de sinais. Através

desse modulo, é possivel realizar as principais etapas do Front-end: aplicacao do
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filtro de pré-énfase, da janela de Hamming, do banco de filtros e calculo da energia
dos mesmos, aplicacao da FFT (Fast Fourier Transform) e da DCT (Discrete

Cosine Transform), conforme descrito na segao 2.

As bibliotecas descritas compoem os modulos do sistemas sequencial e foram adap-
tadas para execugao paralela. O Algoritmo 1 apresenta a descrigao do funcionamento do
sistema sequencial como um todo. As etapas modificadas para funcionamento de maneira

paralela sao mostradas em itdlico.

Conforme apresentado, o dudio adquirido é dividido em N blocos de tamanho
frameSize que sdo processados sequencialmente. Esses blocos sao armazenados em um
buffer que é processado nas etapas de aplicacao do filtro pré-énfase, janelamento, aplicagao
da FFT, banco de filtros, célculo do log de energia e aplicagao do Transformada Discreta do
Cosseno (DCT). Em seguida, o resultado do processamento deste buffer é armazenado em
um vetor denominado MFCC, que podera ter anexado em sua tltima posi¢ao o coeficiente
0. O vetor MFCC resultante é destinado ao calculo das derivadas, cujo resultado constitui

entrada para a etapa de reconhecimento de padroes, responsavel por identificar a palavra.

1: Divide audio em N blocos;

2: for i = 1 to N do;

3: buffer=blocolif;

Aplica pré-énfase;

Aplica janela de Hamming;
Aplica FFT;

Aplica Banco de filtros;
Calcula log energia;

9: Aplica DCT;

10: Armazena coeficientes MFCCJ [;
11: if tem Coeficiente 0 then

12: Calcula coef0;

13: MFCC[tamanho] = coef0;
14: end if

15: Calcula derivada primeira
16: Calcula derivada segunda

17: Viterbi(MFCC)

18: end for

Algoritmo 1 — Extragao de atributos MFCC

Fonte: Dados da pesquisa.

O processamento dos blocos de audio é realizado através de um loop que percorre
as janelas de dudio por meio de um buffer. Uma vez que o buffer pode ser acessado em
diversas iteracoes e dentro dele existem fungoes que alteram os dados processados, podem
ocorrer dependéncias entre elas. Conforme apontado por (CHANDRA et al., 2001), a

caracteristica chave de um loop para que execute corretamente em paralelo, é auséncia
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de dependéncia de dados. Logo, foram necessarias adaptacoes para que a extragao de
atributos pudesse ser executada de maneira paralela e garantir assim, a fidelidade dos
resultados em conformidade com a implementacao sequencial do sistema. Foram encon-
tradas dependéncias nas etapas de aquisicao do audio, aplicacao da janela de Hamming e
preenchimento das informacoes dos filtros triangulares. As etapas de Aplicagao do filtro
Pré-énfase, da FFT, da DCT e do calculo do Log de energia nao apresentaram depen-
déncia de dados, uma vez que os calculos sao realizados em nivel de amostra dentro do
bloco, nao dependendo de estruturas externas para a realizacao das operacoes. As alte-
racoes propostas na implementacao paralela das etapas que apresentaram dependéncias

sao descritas nas secoes a seguir.
4.2 Implementacao do processo de aquisicao do audio

O processo de aquisi¢ao do audio no ASR é descrito na Figura 7. O carregamento
das amostras para a memoria na versao sequencial é realizado através do preenchimento de
N frames de tamanho frameSize. Para o preenchimento dos blocos na versao sequencial,
utiliza-se um ponteiro p que percorre o audio recebido a cada t frame amostras, onde
t _frame corresponde a taxa do frame. Esse ponteiro é atualizado a cada iteracao, ou

seja, a cada novo bloco carregado na memoria:

p t= t_frame

O tamanho do buffer de dudio copiado na realizacao da extracao dos atributos
estd em torno de 250 amostras e o overhead causado pela copia se torna insignificante em

relacao ao tempo de execugao do programa, portanto, foi desconsiderado.

No entanto, na implementacao paralela, o compartilhamento do ponteiro p pelas
threads acarreta dependéncia de saida, quando varias instrugoes escrevem no mesmo local
(CHANDRA et al., 2001). Dessa forma, uma thread poderia alterar o valor de p utilizado
por outra thread, que se encontra trabalhando em local diferente do audio, fazendo com
que a sequéncia de amostras fosse processada em ordem divergente da versao sequencial.
Para resolver o problema, a solucao proposta neste trabalho é a realizacao de uma cépia
da estrutura que guarda o dudio para cada thread, de modo que cada uma delas tenha
sua cOpia do ponteiro e possa atualizar seu valor efetuando o carregamento do dudio sem
que haja interferéncias de outras threads. Além disso, o valor de p passou a ser atualizado

da seguinte maneira:

p = ((frmAtual - 1) x t_frame);

Com isso, o ponteiro guarda também a localizagao do bloco no vetor, uma vez que

as threads realizam o processamento em diferentes regioes do dudio simultaneamente.
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Figura 7 — Processo de aquisicao do audio.
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As amostras sao carregadas na memoria através de um buffer de tamanho frameSize. O
ponteiro p identifica a amostra atual.
Fonte: dados da pesquisa

4.2.1 Implementacao da aplicacao da Janela de Hamming e preenchimento
do banco de filtros

A janela de Hamming tem por objetivo suavizar o sinal janelado, evitando o feno-
meno de Gibbs. Essa estrutura é implementada na biblioteca HSigP. Nessa implementa-
¢ao, todos os blocos de voz sao multiplicados pela mesma janela no decorrer do programa.
Desta forma, para sua criagao, foram utilizadas estruturas que garantem que seus dados
estejam presentes na memoria durante todo o escopo, ou seja, foram utilizadas fungoes e
variaveis estaticas. Embora a janela deva estar presente na memoria durante a execugao
do programa, seu tamanho varia de acordo com o tamanho do bloco que esta sendo multi-
plicado. Portanto, esse tamanho deve ser ajustado, o que implica na realocagao do espaco
de memoria ocupado pela janela. Na versao sequencial isso nao acarreta problemas, no
entanto, na execucao paralela as varias threads tentam alocar um espaco ja alocado, ocasi-

onando erro de execugao. Diante disso, para resolver o problema, foi realizada a replicacao
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da janela para cada thread, conforme apresentado nos exemplos 4.1 e 4.2. Assim, cada
thread possui sua copia da janela, eliminando o problema de compartilhamento de regioes

de memoria.

vector janela;

janela[i] = createVector (frameSize);

Listing 4.1 — Criacao da Janela de Hamming - versao sequencial

int n_threads;

vector * janela;

janela = (vector)malloc(sizeof (vector) * n_threads);
for(int i = 0; i < n_threads; i++)
janelal[i] = createVector (frameSize) ;

Listing 4.2 — Criagao da Janela de Hamming - versao paralela

Em relagao as informagoes do banco de filtros, também foi constatada dependéncia
de saida no preenchimento das informacoes por cada thread. Assim como na solugao
apresentada para a aplicagao da janela de Hamming, foram criadas copias das estruturas
que guardam as informagoes do banco de filtros, com o objetivo de permitir a cada thread a
gravagao das informacoes sem que haja interferéncia das demais. Esse processo ¢ ilustrado

no codigo apresentado em 4.3.

infoFiltros filtro;
int n_threads;
filtro = (infoFiltrosx*)malloc(n_threads * sizeof (infoFiltros));
for(th = 0; th < n_threads; th++){
filtro[th] = inicializaBanco(frameSize, (%
peridoAmostras), numCanais, ...);

}

Listing 4.3 — Criacao da estrutura que armazena as informagoes do banco de
filtros

4.3 Funcionamento do sistema paralelo

Na versao paralela do sistema, assim como na versao sequencial, o dudio adquirido

¢ dividido em N blocos que sao armazenados em buffers e processados pelas threads a cada



44

iteracao do for. O ntmero total de blocos é dividido entre elas realizando o processamento
em paralelo. O Algoritmo 2 descreve a implementagao paralela do sistema utilizando as
diretivas OpenMP.

int frameSize;

Divide audio em N blocos;

2: #pragma omp parallel private(lista de variaveis) firstprivate(lista de varia-
veis)

3: #pragma omp single {

4: cria janela de Hamming(frameSize, n_ threads)

5: aloca estruturas do banco de filtros(infoBanco, n_threads)

6

)
#pragma omp for schedule(tipo, chunk)
7: for i = 1 to N do;
8: buffer=blocoli];
9: Aplica pré-énfase;
10: Aplica janela de Hamming;
11: Aplica FFT;
12: Aplica Banco de filtros;
13: Calcula log energia;
14: Aplica DCT;
15: Armazena coeficientes MFCCJ |;
16: if tem Coeficiente 0 then

17: Calcula coef0;

18: MFCC[tamanho] = coef0;

19: Copia buffer(bloco)

20: end if

21: end for

22: for i = 1to N do

23: Calcula derivada primeira(blocoli])

24: Calcula derivada segunda(blocoli])
25: Viterbi(blocoli])
26: end for

Algoritmo 2 — Implementacao paralela do sistema

Fonte: Dados da pesquisa.

Como é possivel verificar, a primeira etapa consiste na divisao do &udio em N blocos
de tamanho frameSize. O inicio da regiao paralela é definido pelas diretivas #pragma
omp paralell, onde também sao definidos os escopos das variaveis utilizadas nessa regiao.
Em seguida, é criada a janela de Hamming e alocadas as estruturas que guardam as
informacgoes do banco de filtros, estruturas que sao replicadas para cada thread. A etapa
de alocacao dessas estruturas deve ser realizada apenas uma vez. Para isso, utilizou-se a
diretiva single, que especifica que aquele ponto deve ser executado por apenas uma das
threads.

O processamento dos blocos é realizado através do for que vai de 1 a N, sendo
N o namero total de blocos do sinal de voz. As diretivas #pragma omp for schedule

especificam que a execugao desse for deve ocorrer em paralelo, utilizando o escalonamento
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especificado em tipo e tamanho de chunk definido. Os blocos sao, portanto, processados
pelas threads, que realizam as etapas descritas na secao 2.1 para cada bloco em paralelo.
O resultado deste processamento é armazenado em vetores MFCC que sao copiados para
uma estrutura que processa as derivadas primeira e segunda, passando ao reconhecimento
através do Algoritmo de Viterbi. Esta tltima etapa, ou seja, o célculo das derivadas, por

apresentar significativa dependéncia de dados, foi implementada sequencialmente.

Para manter a confiabilidade dos resultados retornados pela implementacao pa-
ralela, as saidas do programa paralelo foram comparadas com as saidas do programa
sequencial em cada uma das etapas, de modo a manter o mesmo padrao. Desta forma,
a taxa de acerto no reconhecimento das palavras no sistema paralelo é a mesma obtida

para o sistema sequencial.
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5 METODOLOGIA

Este capitulo tem por objetivo apresentar o método experimental utilizado na

realizacao deste trabalho, que compreende as seguintes etapas:

a)  Definigdo das métricas de desempenho;
b)  Configuracao do ambiente de testes;

¢) Realizacdo dos testes experimentais.

Os modelos utilizados no reconhecimento das palavras foram treinados por meio do con-
junto de ferramentas HTK, que foi desenvolvido originalmente no Departamento de En-
genharia de Cambridge cujo cédigo-fonte, na linguagem C, é disponibilizado através do
enderego http://htk.eng.cam.ac.uk. Os detalhes da realiza¢ao do estudo sao descritos nas

secoes a seguir.
5.1 Meétricas de desempenho

As métricas de desempenho utilizadas neste trabalho consistem na medig¢ao do

tempo de execucao do sistema, calculo do speedup e utilizacao de contadores de hardware.
5.1.1 Tempo de execucao e speedup

Uma das métricas de desempenho de aplicagoes paralelas é o tempo de execugao
paralelo (7},). Essa métrica representa o espago de tempo entre o inicio da primeira tarefa
executada pelo primeiro processador e o final da ultima tarefa executada pelo ultimo
processador (RAJASEKARAN; REIF, 2008). Através do tempo de execugao é possivel
verificar o ganho de velocidade de um programa paralelo em relagao ao tempo de execugao
da versao sequencial do programa. Assim, é possivel estabelecer uma relacao entre eles.
Essa métrica ¢ definida como speedup (S), e é calculada através da razao entre o tempo
de execugao da versao sequencial (T;) e o tempo de execugao da versao paralela (7,),
sendo utilizada para representar o aumento de velocidade de execucao de um programa

em relacao a outro, conforme descrito na Equacao 12.

S = (12)

1
Tp

5.1.2 Desempenho de hardware

Os processadores utilizados neste trabalho possuem registros internos com capa-

cidade para contar a ocorréncia de eventos que fornecem informagoes detalhadas sobre
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a interacao entre a aplicacao e o hardware. Tais registros sao definidos como contadores
de hardware e permitem obter registros internos da CPU. Para isso, foi utilizada a API
PAPI (Performance Application Programming Interface) (AL, 2015). Esta API especifica
um padrao de programacao para acessar os contadores de desempenho do hardware dis-
poniveis na maioria dos processadores modernos. Os eventos medidos sao armazenados

em um vetor denominado EventSets e sao descritos a seguir:

a) PAPI L3 TCA: Numero de acessos a cache L3;

b) PAPI L3 TCM: Falta de cache L3;

c¢) PAPI TOT INS: Naumero de Instrugoes completadas;
d)  PAPI TOT IIS: Namero de Instrugoes emitidas;

e) PAPI BR_CN: Numero de instrugoes de desvio condicionais previstas correta-

mente;
f)  PAPI_BR_PRC: Total de instrugdes condicionais;
g) PAPI TOT_ CYC: Total de ciclos;

h) PAPI RES STL: Ciclos paralisados aguardando recurso.

De acordo com os eventos listados acima, é possivel extrair as seguintes métricas:

PAPI BR _CN

"= PAPT_BR _PRC (13)
 PAPI_RES_STL 14
= PAPI _TOT CYC
_ PAPI_L3_TCM 15)
“TPAPI L3 TCA
PAPI_TOT_IN
ic = _TOT_INS (16)

~ PAPI _TOT IIS

Onde:

a) tp = taxa de previsdes corretas;

b) c¢p = taxa de ciclos paralisados;
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c) ce = taxa de perda de cache L3;

d) ic = taxa de instrugdes completadas.

Em relacao a métrica tp, apresentada na Equacao 13, é importante mencionar
o preditor de desvio condicional. Um preditor de desvio condicional é um circuito que
tenta prever o caminho em uma estrutura condicional, como por exemplo, if-else. Um salto
condicional pode fazer com que a instrucao imediatamente apos a atual seja executada, ou
pode ocasionar um salto para outro local do cédigo. A previsao de desvio de condicional
faz com que a instrucao mais provavel de ser executada em um salto condicional seja
colocada na fila no pipeline antes que a decisao seja tomada, ou seja, antes que o salto
seja executado. Desta forma, nao ha desperdicio de tempo devido a espera da decisao,
podendo a instrucao ser executada mais rapidamente. Por outro lado, caso haja erro
na previsao do condicional, o fluxo correto deve ser retomado, o que acarreta atraso na
execucao da instrucao. Portanto, quanto maior a taxa de acerto, melhor o desempenho

do programa.

A métrica cp, mostrada na Equacao 14, diz respeito a taxa de ciclos de clock em
que uma instrugao fica ociosa aguardando a liberagao de algum recurso. Quanto maior o
valor, mais ocioso esté o programa. Desta forma, para melhor aproveitamento do hardware

¢ interessante a diminuicao desta taxa.

A métrica ce, apresentada na Equacao 15, informa a taxa de falta de cache. Quando
a CPU precisa de um dado da memoria, a busca é realizada primeiramente na memoria
cache. Se o dado nao estiver presente, denomina-se falta de cache (cache miss) e a partir
dai, a busca é feita na memoria principal, quando é coletado e finalmente armazenado na
memoria cache. Pelo fato de a memoria principal ser mais lenta, esta busca implica em

certo atraso no tempo de execugao do programa.

Por fim, a métrica ic, apresentada na Equacao 16, informa a taxa de instrugoes do
programa que foram completadas em relacao ao total de instrugoes buscadas. Portanto,

é interessante que essa taxa tenha valores reduzidos.
5.2 Configuracao do ambiente de testes

Os arquivos de dudio utilizados no trabalho possuem taxa de amostragem de 8kHz
e resolucao de 16 bits. Esses arquivos foram divididos em 2 grupos: um grupo foi utilizado
na etapa de treinamento e outro na etapa de reconhecimento. A configuracao dos modelos

utilizados é mostrada no Quadro 1.
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Quadro 1: Configura¢cao dos modelos

Vetor de atributos - Ntumero de coeficientes | 12
Célculo de Coeficiente 0 sim
Derivada primeira sim

Derivada segunda sim

Fonte: Dados da pesquisa

Para avaliacao do sistema foram aplicados os escalonamentos estético, dinamico e

guiado. Para cada tipo de escalonamento, variou-se o tamanho de chunk, correspondente

ao numero iteragoes do loop para processamento de blocos de audio, em poténcias de 2

(2", sendo 0 < n < 5), além de variar o nimero de threads. Este tltimo parametro foi

configurado de acordo com o hardware utilizado, conforme especificado no Quadro 2.

Quadro 2: Hardware e nimero de threads utilizados

Méaquina Processador Nicleos fisicos | Memoéria | Threads
1 Intel Xeon(R) CPU E5645 2.40GHz 6 32GB 6
2 Intel Core(TM) 15-4200U CPU 1.60GHz 2 4GB 4

Fonte: Dados da pesquisa

5.3 Descrigcao dos testes

O sistema foi testado em ambiente Linux, utilizando modelos previamente treina-

dos por meio do conjunto de ferramentas HTK. A avaliacao foi realizada por meio da

medicao do tempo de execucao e do desempenho através do acesso aos contadores de

hardware disponiveis nos processadores.

Para obtencao do tempo médio de execucao da extracao de atributos foram rea-

lizadas 10 execugoes do sistema para cada configuracao descrita na se¢ao 5.2. Para os

testes na méaquina 1, o nimero de threads variou de 1 a 4. Na maquina 2, foram realizados

testes com o namero de threads variando de 1 a 6.
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O sistema desenvolvido foi avaliado quanto ao tempo de execucao da extracao de
atributos, variando-se o tipo de escalonamento, niimero de threads e tamanho de chunk.
Foram realizadas anéalises variando-se o tamanho de chunk de 1 a 32, no entanto, os resul-
tados intermediarios (chunk = 2", 1 < n < 4) foram omitidos pelo fato de apresentarem
pequena variacao (menos de 5 %), sendo reportados neste trabalho, somente os resultados

para chunk de tamanhos 1 e 32. Este capitulo apresenta os resultados obtidos.
6.1 Resultados quanto ao tempo de execucgao e speedup

Os resultados alcancados sao descritos nas se¢oes a seguir. O valor mostrado nos
graficos 1, 2, 3 e 4 é resultado da média aritmética do tempo de execucao da extracao de
atributos para reconhecimento de uma palavra. Para cada configuracao, foram realizadas
10 execucgoes com ntumero de threads variando de 1 a 6 e de 1 a 4 para as maquinas 1 e
2, respectivamente. O Speedup foi calculado com base no tempo de execucao do sistema

sequencial em cada hardware. Foram avaliados chunks de tamanhos 1 e 32.
6.1.1 Tempo de execucao

Os Graficos 1 e 2 apresentam o tempo de execu¢ao do ASR em fung¢ao no ntimero
de threads para a Maquina 1. Percebe-se que os menores tempos de execugao para os esca-
lonamentos testados foram alcancados com a execucao do sistema utilizando-se entre 2 e 5
threads. Nestas regioes o speedup médio variou de 1,27 a 2,45 em relacao a implementacao
sequencial. Para chunk de tamanho 1, demonstrado no Gréafico 1, foi alcancado menor
tempo utilizando-se 4 threads e escalonamento dindmico. Ja para chunk = 32, ilustrado
no Gréfico 2, a utilizacao de duas threads permitiu a realizagao da extracao do audio em
menor tempo. Nesse caso, as curvas ficam préximas, havendo coincidéncias entre elas em

alguns pontos.
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Grafico 1: Tempo de execugao x Numero de threads/Chunk = 1 /Maquina 1
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Fonte: Dados da pesquisa

Grafico 2: Tempo de execugao x Numero de threads/Chunk = 32/Méaquina 1
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Fonte: Dados da pesquisa

Em relagao a Maquina 2, os gréaficos 3 e 4 mostram que os escalonamentos guiado

e dinamico possibilitaram a execu¢ao do ASR em menor tempo.
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Grafico 3: Tempo de execugao x Numero de threads/Chunk = 1/Maquina 2
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Fonte: Dados da pesquisa

Grafico 4: Tempo de execugao x Numero de threads/Chunk = 32/Méaquina 2
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Fonte: Dados da pesquisa

6.1.2 Speedup

Os Gréficos a seguir mostram os resultados do calculo do speedup para Maquina 1
e Maquina 2. Em relagao & Maquina 1, conforme demonstrado no Gréfico 5, o escalona-
mento guiado obteve speedup de aproximadamente 2,6 na execugao do sistema utilizando-

se 4 threads e chunk = 1. Por outro lado, para chunk = 32 o maior speedup foi alcancado
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na execugao com 2 threads, sendo os valores proximos para os trés escalonamentos.

Grafico 5: Speedup x Numero de threads/Chunk = 1/Maquina 1
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Fonte: Dados da pesquisa

Grafico 6: Speedup x Numero de threads/Chunk = 32/Maquina 1
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Grafico 7: Speedup x Numero de threads/Chunk = 1/Maquina 2
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Em relacao a maquina 2, alcangou-se speedup em torno de 1,5 executando-se o pro-
grama com 2 threads, utilizando-se escalonamento dindmico ou guiado. O escalonamento

estéatico apresentou valores nao significativos para esse tipo de hardware.

Percebe-se que como o extrator de atributos é desbalanceado e possui poucos blocos
de entrada, o aumento do chunk reduz o ganho de desempenho, principalmente para a

Méaquina 1, mesmo com a utilizacao de politicas de escalonamento dinamico.

Grafico 8: Speedup x Numero de threads/Chunk = 32/Méaquina 2
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6.2 Resultados quanto ao desempenho de hardware

A avaliacdo do Hardware foi realizada na Maquina 1 utilizando os seguintes para-

metros:

a) Taxa de previsoes de desvio condicional corretas;
b)  Taxa de ciclos paralisados aguardando recursos;
c¢) Taxa de falta de cache;

d) Taxa de instrugbes completadas.

Juntamente com o tempo de execucao, estas métricas auxiliam na realizacao de

analise mais detalhada do sistema.
6.2.1 Taxa de previsoes de desvio condicional corretas

Os Graficos 9 e 10 apresentam a taxa de previsoes realizadas corretamente para
tamanhos de chunk 1 e 32. Os valores mostram melhora na taxa de previsoes corretas a
medida em que cresce o namero de threads utilizadas. Para chunk de tamanho 1, apre-
sentado no Gréfico 9, o escalonamento dindmico mostrou melhores taxas de previsoes de
desvio corretas utilizando-se 5 threads. J& para chunk de tamanho 32, conforme Gréfico
9, verificou-se que apesar de a taxa de previsoes corretas do escalonamento estatico apre-
sentar um salto na execugao com 4 threads, o escalonamento guiado apresentou melhores

valores para a maioria das execugoes.

Grafico 9: Taxa de previsoes corretas/Chunk = 1
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Grafico 10: Taxa de previsoes corretas/Chunk = 32
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6.2.2 Taxa de ciclos paralisados

Os resultados da avaliacao da taxa de ciclos paralisados aguardando recurso sao
mostrados nos Graficos 11 e 12. Na avaliacao do sistema utilizando-se chunk = 1, percebe-
se pequena variacao da taxa para os diferentes niimeros de threads em comparacao a
avaliacao com chunk = 32, exceto na execucgao com 6 threads e escalonamento estatico.
O escalonamento dindmico apresentou as menores taxas utilizando-se chunk de tamanho
1.

Grafico 11: Taxa de ciclos paralisados/Chunk = 1
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Grafico 12: Taxa de ciclos paralisados/ Chunk = 32
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6.2.3 Taxa de falta de cache L3

Os resultados da avaliagao de taxa de falta de cache para chunks de tamanho 1 e 32

sao apresentados nos Gréaficos 13 e 14, respectivamente. Foram verificadas variacoes em

torno de 30%. No primeiro caso, os trés escalonamentos apresentaram comportamento

semelhante em relagao ao numero de threads. Ha um crescimento da taxa entre 1 e 2

threads e diminuicao entre 2 e 5 threads, voltando a crescer na execucao com 6 threads,

com excecao do escalonamento guiado, que continuou em queda. A menor taxa de falta

de cache para chunk = 1 foi observada em ambos os gréaficos, na maioria das vezes,

utilizando-se escalonamento estatico na execucao do sistema. Isso se deve ao fato de que

com o aumento do nimero de threads, a possibilidade de dados necessarios a execucao

das instrugoes estarem disponiveis na memoria cache no momento do acesso da thread é

maior, ocorrendo diminuigao na taxa de falta de cache.
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Grafico 13: Taxa de falta de cache/Chunk = 1
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Grafico 14: Taxa de falta de cache/Chunk = 32
TaxaFaltaCachelL3 Chunk = 32
0.65 T T
0.6 ,
0.55 X E
05 | .
] S
5 oasp *\\\ .
0.4 - b v 4
035 | -
B B U |
0.3 - .
025 Il Il Il Il
1 2 3 4 5 6
Numero de threads
Escalonamento Estatico —+— Escalonamento Guiado ------

Escalonamento Dinamico

Fonte: Dados da pesquisa

6.2.4 Taxa de instrugcoes completadas

Os resultados para o teste de instrucoes completadas para chunk de tamanho 1
e 32 sao apresentados nos Graficos 15 e 16, respectivamente. Percebe-se a tendéncia na

diminui¢ao da taxa de instrugoes completadas conforme aumenta-se o niimero de thre-
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ads, sendo os escalonamentos dindmico e estatico os que apresentam as maiores taxas de

instrugoes completadas.

Grafico 15: Taxa de instrugoes completadas/ Chunk = 1
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Grafico 16: Taxa de instrugoes completadas/Chunk = 32
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6.3 Analise dos resultados

Em relagao ao tempo de execucgao, para a Maquina 1, observou-se que houve pouca
varia¢ao no tempo de execucgao da extracao de atributos do ASR, relacionando-se os trés
tipos de escalonamento. Ainda assim, para tamanho de chunk = 1, o escalonamento
guiado foi o que apresentou menor tempo, na maioria das vezes. Na avaliacao da taxa
de falta de cache, foi o tipo de escalonamento que apresentou os menores valores, tanto
para chunk de tamanho 1 quanto 32. Ja para chunk = 32, os trés tipos de escalonamento
obtiveram resultados semelhantes em termos de tempo de execucao. J& para a Méaquina
2, os escalonamentos guiado e dinamico utilizando-se 2 threads possibilitaram a extracao

de atributos em menor tempo, tanto para chunk = 1 quanto para chunk = 32.

Os valores de speedup apresentaram picos na execucao do sistema com 2 e 4 threads
na maquina 1, utilizando-se chunk = 1 e chunk = 32, respectivamente. Aumentando-se
o numero de threads, o speedup tende a diminuir. Na execucao do sistema na Maquina
2, alcangou-se maior valor de speedup na utilizacao de 2 threads, acima disso, o valores

decrescem.

Conforme apresentado na secao 6.2, houve uma tendéncia no aumento da taxa de
previsoes corretas de desvio condicional ao se aumentar o ntumero de threads, principal-
mente para os escalonamentos dinamico e guiado. Ja a taxa de instrucoes completadas
teve tendéncia em diminuir, assim como a taxa de falta de cache. Percebe-se que as

caracteristicas do hardware avaliadas nao estao relacionadas ao tempo de execucao.

Desta forma, a utilizagao do escalonamento guiado em uma méaquina de 6 nicleos
e 4 threads possibilitou a extragao de atributos em menor tempo, se comparado aos outros
tipos de escalonamento. Ja para a maquina com 2 ntucleos, tanto o escalonamento dina-
mico como o guiado tiveram desempenho proximo, destacando-se a execucao do sistema

com 2 threads como recomendavel.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho realizou-se a implementacao paralela da etapa de extragao de atri-
butos e avaliacao de um sistema de reconhecimento automaético de fala baseado em HMM
para palavras isoladas e vocabulario reduzido (até 99 palavras). O sistema foi implemen-
tado na linguagem C, juntamente com a API de programagao paralela OpenMP. Foram
avaliados o tempo de execucao e o desempenho de hardware, através da ferramenta PAPI,
em ambiente Linux. Os testes nao consideraram o tempo de leitura e escrita de arquivos

pelo fato de nao apresentar impacto no desempenho do sistema.

Os resultados mostram que o escalonamento guiado proporcionou redugao em torno
de 63% no tempo de execugao paralelo em rela¢ao a implementagao sequencial da extragao
de atributos, em uma maquina com processador de 6 ntucleos, utilizando 4 threads. Ja
para uma méaquina de 2 niicleos a execugao com 2 threads reduziu o tempo de execugao em
torno de 15% , tanto com a utilizacao do escalonamento guiado quanto do escalonamento
dindmico.

Em relagao ao objetivo geral do trabalho, conclui-se que foi alcangado, uma vez
que foi executada a avaliagao e foram observados ganhos no desempenho do sistema.
Além disso, os conceitos abordados contribuem para facilitar a realizagao de trabalhos
futuros ao relacionar duas areas distintas, tais como o reconhecimento automatico de fala
e computacao paralela. Por ser uma etapa comum a sistemas de processamento de voz,
este estudo pode ser estendido a outras aplicagoes tais como recuperacao de informagao em
audio, sistemas de analise utilizados na area de biologia para analise de sons em animais,
dentre outros. Além disso, a utilizacao dos contadores de hardware proporcionados pela
ferramenta PAPI possibilitam uma analise mais completa do codigo, contribuindo para

enriquecimento do trabalho.
7.1 Trabalhos futuros

Uma proposta para trabalhos futuros é realizar a avaliagao de sistemas de reco-
nhecimento de fala com vocabulario maior que 99 palavras, para verificar a influéncia do
tamanho do vocabulario no desempenho do sistema paralelo. Além disso, buscar combina-
¢ao otima entre configuracoes dos modelos objetivando manter a taxa de reconhecimento

e tempo de processamento.

Outra proposta é estender esta avaliacao a sistemas de reconhecimento de fala
continua, utilizando Modelos Ocultos de Marcov. Isso exige esfor¢o computacional para

aplicacoes em tempo real.
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