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Zasady pro vypracovani

Seznamte se s principy pixelovych detektor( ionizujiciho zafeni a s prislusenou fyzikalni instru-
mentaci.

Prostudujte zndmé algoritmy pro klastrovani pixelovych dat. U jednotlivych algoritmi diskutujte
jejich moznosti hardwarové akcelerace.

Vybrany algoritmus (Ci algoritmy) implementujte v FPGA ¢i v embedded procesoru. Detailné popiste
proces implementace.

. Otestujte implementovany algoritmus na realnych datech z pixelovych detektort IZ. Vysledky testt

diskutujte a zhodnotte dosazenou vykonost HW akcelerace.

. Diskutujte zaclenéni implementovaného algoritmu do stavajicich méficich Fetézcti.
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Abstrakt

Prace se zabyva akceleraci klastrovani pixelovych dat z detektoru Timepix3 ve vycitacim
zafizeni Katherine, coz je odlisSny piistup od klastrovani na PC. Akcelerace klastrovani
v zafizeni snizuje zatizeni PC a naroky na propustnost Ethernetové sbérnice. Prvni Cast
prace je vénovana teoretickému rozboru tématiky a reSerSi dostupnych algoritmt. Druhd
¢ast prace je veénovana optimalizaci vybraného algoritmu, paralelizaci klastrovani
a implementaci do zafizeni Katherine Gen2. Vybrany algoritmus ,,baseline* byl vykonové
optimalizovan o 124,7 %. Nasledn¢ byl paralelizovan az do 16 vypocetnich vlaken PC, kde
vykazal 7x narist vykonu. Nakonec byl algoritmus implementovan v Katherine na
dvoujadrovém procesoru ARM Cortex A9 a akcelerovan na jednom vypocetnim vlakné.
Bylo prezentovano, Ze algoritmus dosahuje vykonu klastrovani v fadu stovek kHit/s.

Vystupem implementovaného algoritmu jsou klastry nebo histogramy energii, které jsou
odesilany z Katherine do PC pfes TCP komunikaci. K tomu byl vytvofen obsluzny PC
program s GUI, ktery umoznuje konfiguraci zplsobu klastrovani a post-processing

naméfenych dat.

Kli¢ova slova

Klastrovéani, Algoritmus, Vykon algoritmu, Pixelova data, Ionizujici zafeni, Timepix3,
Pixelovy Detektor, Katherine readout, Burdaman, Paralelizace, ARM Cortex A9, FPGA,

C++, Qt framework
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Abstract

This work describes clustering acceleration of Timepix3 pixel data in readout device
Katherine, which is a different approach from clustering in PC. Clustering in the device
lowers computational load on the PC and required bandwidth of Ethernet bus. First part of
the work is dedicated to theoretical analysis and research of available algorithms. Second
part of the work is dedicated to optimization of chosen algorithm, clustering parallelization
and implementation of the algorithm in Katherine Gen2. The chosen algorithm “baseline”
was optimized by 124,7 % and parallelized into 16 computational threads, which yielded
7x higher clustering performance. Subsequently, the algorithm was implemented in the
devices dual core ARM Cortex A9 processor and accelerated in one thread. The
implemented algorithm reached maximum performance in the order of hundreds of kHit/s.

Resulting clusters and energy histograms are then sent from Katherine to PC via TCP
communication. For this, a GUI PC program was created, which enables the user to

configure the clustering and post-process the data.

Key Words

Clustering, Algorithm performance, Pixel data, Ionising radiation, Timepix3, Pixel
Detector, Katherine readout, Burdaman, Parallelization, ARM Cortex A9, FPGA, C++, Qt

framework
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Uvod

Detekce ionizujiciho zateni je letity problém, ktery se zjednodusil s piichodem pixelovych
detektort Castic jako je Timepix3. Diky témto detektorim je mozno analyzovat jednotlivé
Castice, jejich energie a Cas jejich detekce. Detektory a vycitaci elektronika neustale
zrychluji, fyzikalni experimenty produkuji hodné dat a nastava problém jejich zpracovani
a ukladani. Doposud byla surova data pfenaSena do obsluznych PC, které zpracovavaly
aukladaly i TB dat. Jednim zplisobem feseni tohoto problému je surova pixelova data
nepienaset a neukladat, ale rovnou zpracovavat ve vyc€itacim zafizeni, napi. v Katherine.
Proto vznikla tato prace, ktera si klade za cil akcelerovat zpracovani pixelovych dat pfimo
ve vycitacim zafizeni Katherine. Vyzvou tohoto feSeni je vytvofit dostatecné rychly
algoritmus pro omezené vypocetni a pamétové prostredky hardware Katherine. Dostupny
hardware tvofi dvoujadrovy procesor ARM Cortex A9 s ptfidruzenym FPGA a 2 GB
paméti RAM.

V préci bude nejprve predstavena problematika detekce IZ a detektor Timepix3. Také bude
pfedstaveno vycitaci zatizeni Katherine, na kterém bude klastrovani akcelerovano.
Nésledné¢ budou podle definice klastrovani piedstaveny dva algoritmy ,baseline*
a,,quadtree [4], kter¢é budou doplnény o dva algoritmy strojového uceni
DBSCAN [7][8][10] a k-NN [9]. Bude diskutovan jejich vykonovy potencial a vhodnost
pro dil¢i zpisoby hardwarové akcelerace.

Vybrané algoritmy budou dale optimalizovany pro maximalni vykon. Algoritmu
,baseline* bude optimalizacemi mnohonasobné zvysen vykon klastrovani. Optimalizovany
algoritmus ,,quadtree” navazuje na diplomovou praci Lukase Meduny [4]. Déle bude
diskutovéana problematika paralelizace klastrovani, kterd se opira o vlastni experimentalné
zjisténé vysledky a teoretické vypoéty z diplomové prace Tomase Celka [16]. Poté budou
pfedstaveny moZznosti paralelizace klastrovani na procesoru a FPGA.

Posledni kapitola popiSe implementaci optimalizovaného algoritmu ,,baseline v procesoru
zatizeni Katherine Gen2 programem napsaném v jazyce C++. Celkem budou vytvoteny
dva programy, prvni pro Katherine a druhy pro PC obsluhu. Bude popsana architektura
implementace a budou diskutovany piekazky a faktory, které ovliviiuji vykon klastrovani.
Poté bude prakticky zméten finalni dosazeny vykon klastrovani a bude potvrzena jeho
pfesnost. Zavérem jsou diskutovany Siroké moznosti vyuziti vytvofeného programu

v existujicich méficich fetézeich a budouci moznosti zvyseni vykonu klastrovani.
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1 Problematika detekce ionizujiciho zareni

Ionizujici zateni (I1Z) je béznym fyzikalnim jevem. Je zplisobeno pohybem elementarnich
¢astic, jakou jsou naptiklad castice Alfa (Obr. 1), Beta, Gama, nebo nabitych iontl. Zvlasté
Gama zareni muze byt pro Clovéka Skodlivé, zaroven ale mize 1Z slouzit k vySetieni
pacientd pomoci RTG nebo CT, ale také muze slouzit ke zkoumani fyzikalnich zakonda,
k materialovému vyzkumu, 1écbé, testovani materidla atd. Jednim ze zpusobt, jak 1Z

detekovat a analyzovat, je pouziti tzv. pixelovych detektorti Castic.

electrons

Obr. 1: Jedna alfa ¢astice a elektrony zachycené v mlzné komoie [5]
1.1 Pixelové detektory ¢astic

Pixelové detektory detekuji ¢astice pomoci pixelové matice podobné, jako CCD snimace
potizuji fotografické snimky. Tyto detektory lze vyuzivat jak pro vyzkum, tak pro lékarské
ucely. Struktura detektoru je popsana na nasledujicim obrazku. Detektor Timepix3 (v této
praci pouzivany) je hybridni polohové citlivy polovodicovy detektor IZ vyvinuty

v Evropském centru pro jaderny vyzkum CERN v rdmci kolaborace Medipix [1].

Polovodiowy
Senzor

Vodivy spoj

Vyditaci &ip

{CMOS technalogie) clakironia

jednoho pixelu
Obr. 2: Struktura hybridniho pixelového detektoru Medipix2, ze stejné rodiny zatizeni jako Timepix3 [1]

Na Obr. 2 miZzeme vidét dv€ hlavni Casti detektoru: aktivni senzor (nejcastéji kiemik)

a vycitaci (readout) ASIC (Cip). Prvni cast, polovodicovy senzor (kromé& nejcastéji

-0
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pouzivané¢ho kiemiku se déale pouziva napiiklad CdTe, GaAs, SiC a dalsi), je struktura
s matici 256 x 256 pixeli (pfipadné 128x128). Senzor ma vlastnosti jako povrchovy PN
pfechod, ke kterému je pfivedeno inverzni predpéti, senzor ma tedy v klidovém stavu
vyprazdnénou oblast. Vyprazdnénd oblast polovodice poté piedstavuje citlivou cast
detektoru, kde po dopadu IZ (hitu) vznika elektricky naboj. Naboj je poté diky predpéti
odveden do elektrody piislusného pixelu, kde po zpracovani v ndbojovém zesilovaci
vznikne vznikne napét'ovy impuls umérny velikosti naboje, ten je déle diskretizovan a dale
zpracovan vycitaci elektronikou v pixelu readout Cipu. Readout Cip obvykle umi méfit
délku trvani tohoto impulzu (Time-over-Threshold), ¢as vzniku udalosti (Time-of-Arrival)
poskytovat jen jeden typ této informace. Detektor Timepix3 je vyjimeény v tom, zZe umi

poskytovat informaci o 7071 ToA soucasné. [1]

1.2 Detektor Timepix3

Jedna se o hybridni pixelovy detektor vhodny pro rychlé kontinualni detekovani IZ. Jak jiz
bylo zminéno v pfedchozi kapitole, detektor se sklada zpolovodic¢ového senzoru
a vycitaciho ASIC ¢ipu. ASIC je vyroben na 130 nm CMOS technologii a obsahuje piesné
65536 kanali pro zpracovani 256x256 pixelové matice senzoru. Maximalni Casové
rozliSeni detektoru je 1,56 ns. [2]

Zatizeni je schopno pracovat ve dvou zakladnich readout reZimech (modech). Prvni je
,data-driven mode, ktery po dopadu ¢astice odesle informaci o 704 a ToT detekovaného
hitu (pixel Castice). V tomto modu vy¢itani funguje kontinudln¢ a po detekci hitu je ten
stejny pixel schopen detekovat dalsi hit po pfiblizné ToT + 475 ns. Vyhodou tohoto modu
je pravé kontinualni detekce dopadlych castic a moZnost vycitat aZz v rychlosti
40 MHit/s/cm?. Druhym rezimem je ,frame-based* mode, ktery vycte stav viech pixell
v jednom casovém okamziku a odesle ho jako snimek. V tomto ptipadé mize Timepix3

vycitat az 1300 snimkt za sekundu. [2]

1.2.1 Terminologie
Kolem detektorti ¢astic se Casto pouziva anglicka terminologie. Pro upfesnéni definujeme
pojmy hit a hitrate.
Hit je zdznam dopadlé ¢astice na jednom pixelu detektoru (zésah pixelu). Pokud zptisobi
jedna Castice zasah 5 pixeld detektoru nardz, mluvime o zaznamu péti hitd, i kdyZ jde

zaroven o jednu castici. Po zdznamu hitu vycitaci elektronikou je nutné jej prevést na



Hardwarova akcelerace klastrovani dat z pixelovych detektorii ionizujiciho zarent
Richard Sivera 2024

PixelHit (zkr. pixel). Pti zpracovani pixelovych dat (napf. klastrovani) znamena zpracovani
hitu nebo pixelu totéz.

Hitrate predstavuje intenzitu zdznamu hitl detektorem za Cas a jeho jednotkou je hit/s.
Casto se pouziva pro popsani maximalni rychlosti (nebo vykonu algoritmu), jakou je
detektor nebo elektronika schopen detekovat dopadlé hity. Pokud tedy fikame, ze
Timepix3 miize detekovat maximalng 40 MHit/s/cm?, znamena to, Ze maximalni hitrate na
jednom centimetru ¢tvere¢nim detektoru je 40 miliont hitd za sekundu. Pozdéji v této praci

bude prezentovan maximalni hitrate (vykon) dosazeny navrzenym algoritmem klastrovani.

1.2.2 Pixelova data
Pixelova data jsou vystupem pixelového detektoru. Jak jiz bylo zminéno, detektor
Timepix3 je schopen méfit dvé zakladni informace, a to 70T a ToA. Tyto veliiny je
detektor schopen méfit soucasné. Na Obr. 3 je vidét, jak se pomoci dvou hodinovych

signalil o frekvenci 40 MHz a 640 MHz ur€uje ToT a ToA.

analog /\ _ Programmable
out f \‘_ threshold

discr

eaomHz _l[llll
clock

4OMHZI|||||||||||

clock

ToT clk l | | | | |
Latch ToA l_l

Obr. 3: Pribéh méfeni detektoru [4]

ToA (Time-of-arrival) je ¢as mefeny v nanosekundach, ktery urcuje ¢as dopadu Castice na
detektor s rozligenim 1,56 ns. Rozlieni je dano frekvenci hodinovych signéli. Cas dopadu
castice je urCen v Case, kdy napétova uroveil na analogovém vystupu pixelu prekroci
prahovou uroven (threshold). Po piekroceni prahové urovné jsou spustény 640 MHz
hodiny, jez jsou zastaveny v moment€ nabézné hrany 40 MHz hodin. Poc¢et hodinovych
cykl 640 MHz hodin se nazyva fineToA (jemné ToA). Pocet hodinovych cykli 40 MHz
hodin od konce 640 MHz hodin az do poklesu analogového vystupu pod prahovou hodnotu
se nazyva coarseToA (hrubé ToA). [4]
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Pomoci fineToA a coarseToA 1ze poté vypocitat vysledny ¢as To4 (1.1):
ToA = coarseToA - 25 — fineToA - 1,5625 (ns), (1.DH

kde konstanta 25 je perioda 40 MHz hodin v ns a 1,5625 je perioda 640 MHz hodin v ns.
ToT (Time-over-Threshold) je Cas straveny detekovanim hitu (pfimo imérny energii hitu),
ktery je definovéan jako pocet hodinovych cykli 40 MHz hodin od detekce piekroceni
prahové hodnoty (Threshold) az do poklesu analogového vystupu pod prahovou hodnotu.
Pro ptepocet ToT na E hitu se pouziva kalibracni piepocet (kapitola 1.4).

Spolu s 7oT a ToA je vystupem detektoru jest¢ informace o soufadnicich zasazeného
pixelu v kartézském soufadnicovém systému, a to soufadnice x (0 az 255) ay (0 az 255).

Dohromady jsou data (x, y, ToT a ToA) nazyvana jako tzv. pixelova data.

1.3 Mérici zarizeni Katherine

Pro detekci 1Z detektorem Timepix3 je nutné mit zafizeni, které vystupni signaly detektoru
zpracuje a pievede je do Citelné podoby. Tzv. vycitacich (readout) zafizeni je na vybér
vice, v této diplomové praci bude pouzivano zatizeni Katherine.

| ¥ VHDCI - chipboard

o 2 @)
LEMO - Bias |

mrne .~

# Gigabit Ethernet

Obr. 4: Vy¢itaci zafizeni Katherine Genl s ptipojenym Timepix3 detektorem nalevo

Katherine je zafizeni navrzené pro méteni s pripojenim k PC. Vyhodné lze vyuzivat vice
zafizeni zarovenl pro méfeni IZ na zkuSebnim paprsku (nebo jiném experimentu). Mé&fici
fetézec se sestava z detektoru Timepix3 pfipojené¢ho k zafizeni Katherine (viz Obr. 4),
které je nasledné ptes Ethernet pfipojeno ke vzdalenému obsluznému PC. Na pfedni strané
zafizeni je konektor VHDCI s 68 piny slouzici k pfipojeni detektoru Timepix3, zatimco
LEMO konektor slouzi k pfipojeni pifedpéti (tzv. bias voltage) vrozmezi -300V az
+300 V. Z druhé strany je vidét 1 Gbit Ethernet konektor, DC napajeni a GPIO piny pro
dodate¢né funkce. Diky gigabitovému Ethernetu je maximalni moZzna propustnost sbérnice

stanovena na ekvivalentni hitrate 16 MHit/s. [2]
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Hardware Katherine obsahuje FPGA SoC, ktery je slozen z FPGA s8000 LE
a dvoujadrovy procesor ARM Cortex-A9 s 1 ¢i 2 GB DDR3 RAM. FPGA implementuje
gigabitovy Ethernet, vycitani dat z detektoru, veskeré zpracovani dat a ukladani dat do
bufferd. Na procesoru bézi pod operaénim systémem Linux fidici program, ktery
implementuje fizeni logiky v FPGA a vysledné odeslani dat z bufferi na Ethernet
k obsluznému PC. V PC lze poté pies program Burdaman zapinat ¢i vypinat méieni,
kontrolovat stav Katherine nebo nastavovat predpéti detektoru, to vSe pies pripojeni peer-
to-peer UDP a dany komunikacni protokol. Program také implementuje kalibraci energii
pomoci kalibra¢nich soubor, které kompenzuji interni nedokonalosti detektoru (napf.
rozdilna citlivost pixeld). Burdaman také umozZiluje nejriizngj$i post-processing
naméfenych dat, jako napt. klastrovani dat, prohlizeni ¢astic, nebo zobrazeni histogramu
energii ¢astic. [2]

Je nutné zminit, Ze tato diplomova prace se bude zabyvat akceleraci klastrovani dat na
novéjsi verzi zafizeni Katherine Gen2. Druhd generace zatfizeni se od plivodni Katherine
li$i ptfidanim druhého VHDCI konektoru pro druhy detektor, zvétSeni RAM na 2 GB
DDR3, a ptidanim rozhrani USB 3.0 dopliujicim pivodni gigabitovy ethernet [3]. Druha
generace Katherine se lisi ve vice ohledech, ale zminéné rozdily jsou pro ucely této

diplomové prace nejzasadnéjsi.

1.4 Kalibrace detektoru

Pro pifesny vypocet energie dopadlé castice z ToT, ale také kompenzaci chyb

a nehomogenity pixelil v matici detektoru je nutné provést kalibraci detektoru.

[ 7ndf 0.103/3
50— | Prob 0.9915 2a1 i
w F |a 0.7542 + 0.005656 Am (59.5 keV)
2 FE (b 3.475 +0.2366
a0l | © 2.082 +0.9294
= t 2.241+0.1576
30—
20— *In (24.2 keV)
E Zr (15.77 keV)
101~ 3€u (8.04 keV)
u Ni (7.48 keV)
C /Ti (4.5 keV)
0 Dofe e o 001y | IR BN B B
0 10 20 30 40 50 60

Energie(keV)

Obr. 5: Zavislost ToT na energii (kalibracni kiivka) pro jeden pixel detektoru [2]

Provedeni kalibrace spocivd v ozafovani detektoru charakteristickym rentgenovym

zafenim riznych prvkd (indium, zirkonium, méd’ atd.) a radioaktivhim izotopem
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241 Am [2]. Ze znalosti znamych energii prvki je poté sestavena zavislost zndmé energie na
ToT. Z grafu (Obr. 5) jsou poté urCeny kalibrac¢ni konstanty pro kazdy pixel, které 1ze poté
pouzit pro ptepocet ToT na energii v keV (1.2). Jednd se o aproximaci 70T na energii,

nikoliv pfesny vypocet.

ToT =a-E+b-=— (), (1.2)
kde a je prvni kalibracni konstanta, b je druha kalibra¢ni konstanta, ¢ je tieti kalibracni
konstanta, £ je energie hitu v keV, a ¢ je korekce prahové hodnoty pixelu.

Nutno dodat, ze kalibra¢ni konstanty z vypoctu (1.2) jsou pro kazdy pixel jiné a vychazeji
z kalibracnich kiivek (Obr. 5) pro kazdy pixel. To znamend, ze detektor o velikosti

256x256 pixell musi mit kalibraéni soubor obsahujici matici 256x256 kalibracnich

konstant pro kazdy druh konstanty.
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2 Klastrovani pixelovych dat

Pixelova data z detektoru Timepix3 je pro analyzu Céstic nutno zpracovat klastrovanim.
Pixelova data jsou vystupem detektoru a nesou informace o detekované Castici: soufadnice
pixelu; ToT; ¢as dopadu ToA. Jedna detekovand cCastice obvykle (neplati vSak vzdy)
aktivuje vice pixeld (viz Obr. 6), a tak je vysledny zachyt ¢astice definovan skupinou

pixelt. Klastrovani pixelovych dat je proces, ktery jednotlivé aktivni pixely seskupi do

skupin, které jsou definovany prostorovou a ¢asovou blizkosti.

Obr. 6: Zachycené ¢astice na celé ploSe detektoru (nalevo) a jedna vyznacena alfa ¢astice (klastr) po
dokonceni klastrovani dat (napravo)

Na Obr. 6 vidime, jak miZou byt vSechna naméfend pixelova data (nalevo) po klastrovani
rozdélena na jednotlivé ¢astice (napravo), které nazyvame klastry pixelll. Tento konkrétni
klastr ma velikost 201 pixela (hith) s celkovou energii po kalibraci 4,2 MeV. Celkové se ve
snimku nalevo ukryva 2570 klastrii/detekovanych ¢€astic. Pfi vétSim mnozstvi dopadlych
¢astic je pro online analyzy (jako v pfipad¢ této prace) nezbytné nutné, aby byl algoritmus
klastrovani dostatecné rychly. V této kapitole budou prozkoumany znadmé algoritmy pro
klastrovani dat a budou analyzovéany jejich moZnosti a slozitost implementace pro

akceleraci v Katherine.

2.1 Teorie klastrovani pixelovych dat

Vstupem algoritmu pro klastrovani jsou pixelové data neboli hity z detektoru. Mizeme mit
tedy data o tisicich pixela s jejich naméfenymi parametry (x; y; ToT;, ToA), a tkolem
klastrovani je urcit, zdali existuji n&jaké dalsi pixely, tvofici dohromady s danym pixelem
jeden klastr. Pixel musi v tomto pfipadé splnit dvé podminky, aby mohl byt povazovéan za

soucast n¢jakého klastru. Podminky jsou definovany nésledovné.
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e Podminka sousedstvi pixeli:

Aby mohly dva pixely tvofit jeden klastr, musi se v matici detektoru 256x256 jednat
o sousedni pixely. Sousedni pixely mohou byt definované jako skupina 4 sousednich
pixell v horizontalnim a vertikdlnim sméru, nebo jako 8 sousednich pixell, které

mohou byt navic sousedni také v diagonalnim sméru.

(a) 4-neighbors pixels (b) 8-neighbors pixels

Obr. 7: Typy sousednich pixelt. Hlavni pixel je ¢erveny, zatimco sousedni pixely jsou zluté [4]
e Podminka ¢asova:

Casova podminka uréuje maximéalni mozné Gasové rozpéti (¢asovou deltu) jednoho
klastru. JelikoZ jednotlivé pixely obsazené¢ v klastru mohou byt zaznamenany
v riznych €asovych okamzicich (rizné ToA), je nutné urit maximalni mozné casové
rozpéti. Casové rozpéti klastru At je definovano od pixelu p;, ktery ma nejnizsi Tod, po
pixel p*, ktery mé nejvétsi ToA4 [4]. Pokud je pixel p‘ uvnitt okna Az dle (2.1), splnil
Casovou podminku. Bézné¢ muize byt Ar klastru rovno 200 ns. Svoji podstatou je
At zpiisobeno propagaci ndboje ve hmoté detektoru po dopadu castice, nebo
nelinearitou vstupnich zesilovaci.
|ToA,, —ToA,| < At, (2.1)

A4

kde ToA,, je ToA pixelu snejnizS§im ToA v klastru, ToA,s je ToA kontrolovan¢ho

pixelu na ¢asovou podminku, a At je nastavené maximalni ¢asové rozpéti klastru.

Pro zatazeni pixelu do klastru je nutné splnéni sousedské i casové podminky zaroven.

2.2 Dostupné algoritmy pro klastrovani dat

V této kapitole budou predstaveny nckteré z existujicich algoritmi pro klastrovani.
Kapitoly 2.2.1 a 2.2.2 ptedstavi algoritmy klastrovani pfimo podle definice klastrovani,
zatimco kapitoly 2.2.3 a 2.2.4 ptedstavi alternativni feSeni klastrovani pomoci algoritml

strojového uceni.
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2.2.1 Algoritmus ,,baseline*

Prvni moznosti klastrovani dat je jednoduchy algoritmus ,,baseline®, ktery vychazi piimo

z definice klastrovani. Algoritmus postupné rozdéluje pixely do pole klastrti openClusters

(pole nekompletnich klastrit), a kdyz je to mozné odesle kompletni klastry z openClusters

do closedClusters (pole kompletnich klastrit). Algoritmus je definovan nasledovné:

Nacist novy pixel;

Nacist jeden klastr C z pole openClusters;

Odeslat kompletni klastr C do closedClusters;

Kontrola ¢asové a sousedské podminky s kazdym pixelem v klastru C;
Pokud jsou splnény obé podminky, zaradit pixel do klastru C;

Pokud neni splnéna alespoii jedna z podminek, opakovat od druhého bodu;

Pokud nebyl pixel zatazen do openClusters, vytvofit novy klastr.

V algoritmu se mize vyskytnout nékolik specidlnich situaci.

Prvni specialni situaci je, Ze pixel splnil obé podminky pro vice klastri zaroven.
To znamend, Ze vice klastrii spole¢né s pixelem tvofi dohromady jeden klastr. Je
nutné klastry spojit do jednoho;

Druhou specialni situaci je latence vycitaci elektroniky, ktera mtize zpusobit, ze
dva pixely se stejnym 704 budou zpracovany v jiny okamzik. Napf. pixely
sefazené podle ToA: pi, p2, p3 mizou byt zaznamenany v potadi: p2, p3, p1, protoze
pixel p; byl zaznamenan s velkou latenci. V takovém piipadé je nutno definovat
maximalni zpozdéni pixelu pfedtim, neZ mizeme klastr prohlasit za kompletni.
Maximalni zpozdéni Dy« miiZze byt v tomto pripad¢ napt. 200 us [4], ale zavisi na
mnoha faktorech pfi méteni (napt. velikost dopadlé Castice) a musi byt nastavitelny
obsluhou. Pro prohlaSeni klastru za kompletni je tedy nutné, aby maximalni 704
obsazené v klastru C bylo 0 Duax mensi, nez je ToA aktudlné pfijimaného pixelu
(viz Algoritmus 1, fadek 6);

Treti specialni situaci je, ze dvé Castice pii dopadu na detektor dopadnou ve
stejném Casovém okné A¢ a navzijem se prekryji (splni ¢asovou a sousedskou
podminku). V tomto ptfipadé nelze Castice jednoduse odlisit a dojde v algoritmu
k nepfesnosti. Resenim tohoto problému by mohlo byt pouziti algoritmu strojového

uceni KD-means [6], ktery by byl schopen pii spravnych hyperparametrech rozlisit
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dva prekryvajici se klastry, ale naopak by nemél vysokou primeérnou piesnost

vyplyvajici z jeho nedeterministické povahy.

Cely algoritmus vcetné feSeni prvni a druhé specidlni situace je nasledovny.

Algoritmus 1: Klastrovani ,,baseline*

Vstup: pixel p; pole nekompletnich klastrii openClusters (obsahujici klastry C); Dpax
Vystup: pole kompletnich klastrii closedClusters (obsahujici klastry Ci)

1:  pridan < False

2:  if (openClusters = ()

3: openClusters <« VytvorNovyKlastr(p)

4:  else

5: foreach (klastr C in openClusters)

6: if (p.ToA — C.ToA > D,.s)

7: closedClusters < OdesliKompletniKlastr(C)
8: continue

9: foreach (pixel pix in C)

10: if (SplnénéPodminky(pix, p))

11: if (pridan)

12: SpojKlastry(posledniKlastr, C)
13: openClusters = openClusters — C
14: else

15: C—p

16: pridan < true

17: posledniKlastr +— C

18: if (pridan = false)

19: openClusters < VytvorNovyKlastr(p)

Algoritmus 1 obsahuje vSechny diive zminéné operace nezbytné pro klastrovani
pixelovych dat. Na fadku ,,6“ miZeme vidét diive zminénou druhou situaci pro
kompenzaci zpozdéni elektroniky, kde mizeme klastr C prohlasit za kompletni a premistit
ho do closedClusters. Na tadku ,,10* dale probiha kontrola ¢asové a sousedské podminky
ve funkci SplnénéPodminky(C, p), ktera porovnava data vSech pixelt klastru C s novym
pixelem p. Pokud byl pixel do n¢jakého klastru pfidan (,,15°), je ukazatel na tento klastr
uloZen do posledniKlastr. Pokud pixel nasledné€ splni podminky 1 s dal§im klastrem (prvni
specialni situace), je klastr C spojeny (merge) do klastru posledniKlastr (,,12%), nacez C je
nasledné odstranén z openClusters. Pokud nebyl pixel p pfidan do zadného klastru, je do

openClusters vlozen novy klastr funkci VytvorNovyKlastr(p).
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Popsany algoritmus je pro maly pocet klastri vypocCetné nendro¢ny a presny. Algoritmus
chybuje pouze v pfipad¢ tieti specialni situace. Nevyhody tohoto algoritmu nastanou
v pripad¢ velkého poctu klastrti openClusters, kdy bude algoritmus prochéazet kazdy pixel
kazdého klastru (dvé smycky foreach) pro kontrolu podminek. Dvé vnotené smycky jsou

¢asové a vypocetné naroéné (O(n’)).

2.2.2 Algoritmus ,,quadtree*

Algoritmus piivodné navrzeny v diplomové praci [4] ma zéklady v algoritmu ,,baseline®,
navic implementuje zakladni principy ,,quadtree neboli kvadrantového stromu. Rozdil
mezi témito algoritmy neni ve hledani sousedi, ale ve zplisobu uklddani a prohledavani
klastri. Kvadrantovy strom je datova struktura s efektivnim uklddanim bodi v 2D
prostoru, hojné je vyuzivana v 2D grafickych programech a pocitacovych hrach [4].
Kvadrantové stromy rekurzivné rozd€luji 2D prostor do ¢tyf kvadranti. V prvni tadé
mame kofen stromu, ktery piedstavuje celou 2D plochu. Kofen méd potom 4 potomky
(kvadranty), které se nazyvaji uzly. Také kazdy uzel mize mit své vlastni 4 potomky.
Takto je strom definovan rekurzivné€ az po nejmensi uzel, ktery se nazyva list. Do list se
poté ukladaji pixely. Pro jednoduchost se da fict, Ze list zabird plochu 1x1 pixelu. Struktura
kvadrantového stromu je ndzorn¢ zobrazena na Obr. 8. [4]

Rekurze ve stromu je definovana nasledovné:

e Rozdé&leni aktualni plochy do kvadrantli na 4 potomky (uzly);

e Obsahuje-li uzel v sob¢ pixel, je v ném vytvoten dalsi potomek;

e Rekurzivni vytvafeni potomkii az do definované hloubky, kde je vytvotfen posledni
potomek stromu (list), do kterého je pixel ulozen [4].

512px 256px
£ I

"

X095Z
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F_“

512px
i
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Obr. 8: Znazornéni rekurzivniho vytvareni stromu s velikosti listu 32x32 pix [4]
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Autor diplomové prace [4] pomoci popsaného algoritmu vytvofil uklddani moznych
sousedu pixeltl do kvadrantového stromu neighbors, se kterymi je nasledné porovnavan na
podminky sousedstvi kazdy novy pixel. Diky hledani ve stromové struktufe je efektivné
arychle zkontrolovan kazdy klastr na sousedské podminky. Odpadd tim nutnost pouziti
druhé smycky foreach (Algoritmus 1 tadek ,,9), ktera je efektivné nahrazena rychlym
prohledavanim pole neighbors. Tim je kompenzovana nevyhoda algoritmu ,,baseline®, kde
pti velkém poctu klastrt openClusters s velkym mnozstvim pixelti uzivaime velkou ¢ast
vypocetnich prosttedkll jejich prohledavanim. Asymptotickd slozitost hledani n sousedii
v ,,quadtree je O(n log(n)) [9][16], namisto O(n°) pro algoritmus ,,baseline. Tato vyhoda
hledani sousedi. Nevyhodou je také nutnost ptresouvat klastry z nizsich uzli do vyssich
v ptipadé, Ze velikost klastru piesahla velikost ptvodniho uzlu. Cast vypoletnich

prostfedk je tedy tracena na spravé stromové struktury.
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Obr. 9: Zavislost vykonu/paméti na velikosti listu [4]

Z Obr. 9 mlzZzeme vidét, Ze nejkratsi Cas klastrovani (nejvétsi vykon) byl dosazen
s velikosti listu 128x128 pixeld. Autor prace [4] nakonec zvolil velikost listu 16x16 pixela
jako kompromis mezi rychlosti a vyuzitim paméti. Je nutno podotknout, Ze prace se
zamétovala na klastrovani dat ptimo v PC. Nas pfipad je jiny, jelikoZ v zatizeni Katherine
pracujeme s omezenymi pamétovymi prostiedky (1 ¢i 2 GB DDR3), malé velikosti listu
by nepfipadaly v uvahu. Vyhody a nevyhody ,,quadtree” vs ,,baseline* budou porovnany

dale viz Kapitola 3.

2.2.3 Algoritmus DBSCAN
Prozatim byly pfedstaveny algoritmy zaloZené na kontinualnim rozdé€lovani pixelt do
jednotlivych klastrli. Existuji vSak také tzv. hierarchické algoritmy, které rozd¢li pixely do

jednotlivych klastri z kompletnich naméfenych dat nardz. Takovym algoritmem je
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DBSCAN [7], v celém anglickém znéni ,,Density-based spatial clustering of applications
with noise”. Tento algoritmus provadi klastrovani pixelii na zékladé¢ hustoty bodu
v prostoru s moznosti detekce Sumu. [7]

V ptipadé DBSCANu zalezi na tom, co povazujeme za Sum. Redln¢ je Sum pfitomen pfi
méieni vysokoenergetickych Castic a zpravidla se nachazi po okrajich detektoru Timepix3.
Takovy Sum lze lehce odfiltrovat podminkou pro filtrovani pixelt po okrajich detektoru.
Naproti tomu DBSCAN filtruje Sum podle velikosti klastru, coz neni vhodné, protoze
mnohdy jsou pfedmétem zajmu praveé klastry malé velikosti (1 az 4 pixely). Parametrem
urcujicim filtrovani Sumu bude déale zminény minPts.

DBSCAN byl vyvinut pro klastrovani s nasledujicimi poZadavky:

e Minimalni znalost oboru, ze kterého pochazeji métena data;
e Nalezeni klastra libovolného tvaru;
e Nevadi nedeterministické vysledky;

e Vysoka efektivita pro velké mnozstvi dat [7].

Z pozadavku, pro které byl DBSCAN navrzen je vidét, ze kvality algoritmu nedokazeme
vnasem piipadé plné ocenit. Prvni dva pozadavky uz spliluji algoritmy ,baseline*
a ,,quadtree”, Ctvrty pozadavek je ale vyhodou. Zatimco pro algoritmus ,,baseline® je
Casova naro¢nost hledani sousedii pfimo imérna poctu ptichozich pixelt na druhou, pro
DBSCAN je tato timeéra ptiznivejsi O(n log(n)) [7].

Nyni popiSeme zékladni mySlenku algoritmu. Necht' ¢ je parametr specifikujici radius
jednoho pixelu (v naSem piipadé roven 1 pixelu) a necht’ minPts je minimalni pocet pixelt

v klastru. S témito definicemi je sousedstvi definovano nasledovné:

e Pixel p je stredovy pixel klastru, pokud je vjeho okoli alespoit minPts
bezprostrednich pixeli v maximalni vzdalenosti &,

e Pixel q je bezprostredni pixel, pokud se nachazi v maximalni vzdalenosti ¢ od
stredového pixelu,

e Pixel ¢ je dosazitelny pixel, pokud se nachazi v maximalni vzdélenosti & od
jakéhokoliv pixelu, ktery je soucasti klastru;

e Vsechny ostatni pixely, které se nenachazi v maximalni vzdalenosti & od
jakéhokoliv bodu libovolného klastru, jsou bud’ jedno-pixelové klastry nebo

sum [7].
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Obr. 10: Znazornéni definice sousedstvi. Kazdy bod ma definovany radius ¢. Body A jsou tzv.
bezprostiednimi pixely a tvofi jadro klastru. Body B a C jsou tzv. dosaZitelnymi pixely a stale jsou soucasti
klastru s body A. Bod N je sum, protoze se nenachazi v blizkosti Zadného jiného bodu [8]

Z definice sousedstvi je ziejmé, Ze algoritmus DBSCAM definuje pouze podminku
sousedstvi, zatimco na podminku €asovou zapomina. Nicméné algoritmus by mohl byt
vhodny pro rychlé klastrovani s omezenou ptesnosti, pokud byl parametr ¢ nastaven na
vEtsi hodnotu nez 1 pixel. To by mohlo byt vhodné pro velké Castice jako napt. Castice alfa

(viz Obr. 6). ZjednoduSeny algoritmus je poté nasledovny:

e Najit pixely ve vzdalenosti max. ¢ pro kazdy pixel,
o Identifikovat stFedové pixely které maji alespont minPts sousedi;
e Najit vSechna jddra klastru které spliuji podminky sousedstvi a ignorovat pixely
které nejsou v bezprostiedni blizkosti jadra klastru;
e Rozfadit vSechny zbyvajici pixely bud’ k jednotlivym klastrim (pokud spliuji
podminku vzdalenosti), nebo je oznacit jako Sum [7].
DBSCAN ma4 asymptotickou sloZitost hledani n sousedti jen O(n log(n)) [7], namisto O(n?)
algoritmu a definici Sumu, kterd neni vhodna pro vSechna méfeni. Pfesnost algoritmu je
také nizsi. Zatimco ,,baseline* hleda sousedy podle zndmé definice vychazejici ze znalosti
funkce detektoru, DBSCAN nezna ¢asovou podminku a aproximuje neznama data podle
parametrd a je nedeterministicky [8]. Nevyhodou je také nutnost provadét algoritmus na
kompletnich pixelovych datech. Kontinualni klastrovani pixel po pixelu algoritmem
DBSCAN by se muselo provadét v pfedem urCenych ¢asovych oknech, coz by zvysilo

naroky na pamét’. Nazorny vysledek klastrovani algoritmem DBSCAN je na Obr. 11.
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Obr. 11: Ptiklad vysledku algoritmu DBSCAN na smyslenych datech se dvéma klastry a Sumem [8]

2.2.4 Algoritmus k-NN
Algoritmus k-nejblizsich sousedt (dale k-NN), je jednoduchy algoritmus pro klastrovani
nebo kategorizaci dat. VyuZiva se zejména na poli strojového uceni, kde dokaze rozeznavat
vzorce v neznamych datech.
Vstupnim parametrem algoritmu jsou vstupni pixelova data a poté parametr k. Parametr
k zna¢i pocet nejblizSich pixeli k vyhodnoceni podminky sousedstvi. V algoritmu je
pouzivan k rozhodovéni, do kterého klastru pixel p nalezi. Algoritmus pixel p ptifadi do
klastru, ktery ma nejvetsi pocet pixelil v &£ nejblizsich sousedech pixelu p. [9]
Nevyhodami k-NN je vnaSem pripad¢ fakt, Zze parametr k zdsadn¢ urCuje piesnost
klastrovani [9], a Ze algoritmus nebere v uvahu maximalni povolenou vzdalenost 1 pixelu
pro slnéni podminky sousedstvi, a nezna €asovou podminku. k-NN je také narocny na
pamét’ a srostoucim poctem dat rychle klesd jeho rychlost [9]. Zminéné negativni
vlastnosti algoritmu jsou zejména nevhodné pro akceleraci na zafizeni Katherine. Existuje
vSak mnoho evoluci a vylepSeni zakladniho k-NN algoritmu, které jsou bliZze popsany

v ¢lanku [9]. Algoritmus je ze své podstaty nepfesny a nebudeme se jim déle zabyvat.

2.3 Moznosti hardwarové akcelerace klastrovani

Mame mozZnost akcelerace na dvoujadrovém procesoru ARM Cortex-A9 nebo v FPGA.
V této kapitole budou diskutovany moznosti akcelerace klastrovani na téchto vypocetnich

jednotkach.

2.3.1 Akcelerace klastrovani v procesoru ARM
Akcelerace na procesoru dava velkou volnost ve vybéru algoritmu a programovaciho
jazyka, protoze na zafizeni bézi operacni systém Linux. Akcelerace na procesoru ma takeé

vyhodu v jednoduchosti, jelikoz z programu Ize pixelova data pifimo pfijimat a data po
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klastrovani lze odesilat do obsluzného PC pies vhodny komunikacni protokol. Vyhodou je
také jednoducha implementace jakéhokoliv z diskutovanych algoritmai.

Procesor ma omezené prostiedky. Dvé jadra bezici na frekvenci 1,1 GHz neumoziuji
velkou paralelizaci klastrovani, vtom pfipadé¢ dava smysl klastrovani provadét
v maximalné dvou soubéznych vlaknech. Pamét’ 2 GB DDR3 v Katherine Gen2 omezuje
maximalni mozny pocet bufferovanych klastra. Klastry museji byt bufferovany po
minimalni ¢as Dy.ax do pole openClusters (Algoritmus 1 tadek ,,7). Nejdiive po tomto Case
muzou byt klastry odeslany po Ethernetu do obsluzného PC. Maximalni hitrate dany

velikosti paméti bude:

P
Hipax = 77— (Hit/s), 2.1)
CBytes' o

kde Hy,q, je maximalni hitrate, P je velikost dostupné paméti RAM pro ukladani hitd do
klastrii, Cgyies je velikost jednoho klastru s jednim hitem v bajtech, a t, je perioda
odesilani kompletnich klastri do PC.

Z vypoctu je vidét, ze pro dosazeni vysokého maximalniho hitrate je tfeba mit kratkou
periodu odesilani klastri do PC (nemiize byt krat$i nez Dmax). Pokud budeme brat v uvahu
pamét’ 2 GB (ignorujeme rezii OS a béh ostatnich programil) a velikost jednoho klastru
s jednim pixelem 36 B, bude pii odesilani kompletnich klastrii kazdych 100 ms H,,g,y
roven piiblizné 500 MHit/s. Vzhledem k omezenym vypocetnim prostiedkiim procesoru je
jasné, Ze limitujicim faktorem vykonu klastrovani bude spiSe procesor neZ pamét.
Nicméné rezie ostatnich programi a samotného operacniho systému dostupnou pamét’

a tedy H,p 4, SniZi.

2.3.2 Akcelerace klastrovani v FPGA

Nejvétsi vyhodou akcelerace na hradlovém poli je zejména moZnost masivni paralelizace
a velkého vykonu, pokud je k dispozici dostate¢ny pocet LE. Nevyhodou je omezeny pocet
dostupnych LE, které jsou v FPGA zaroven vyuzivany pro kompletni zpracovani dat
z Timepix3, odesilani dat do PC a gigabitovy Ethernet. Kazda tiprava algoritmu vede ke
zdlouhavému procesu implementace a testovani v FPGA v porovnani s Upravou kodu
béZicim v procesoru. Velkou nevyhodou je také nutnost ukladdni doc¢asnych pixelovych
dat do bufferti. Pfi vysokych intenzitach IZ by buffery musely byt tmérné hitrate, coz by
predstavovalo velké naroky na embedded pamét’ v FPGA.

Vybér algoritmu je také omezeny. Zatimco jednoduchy algoritmus jako ,,baseline* by mohl

vvvvvv
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by zabiraly vice LE a umoznily by mensi paralelizaci. FPGA tedy nedava takovou volnost
ve vybéru algoritmu jako akcelerace klastrovani na procesoru, ale teoreticky umoziiuje
vyssi rychlost pii velké paralelizaci. Pfesto je mozné implementovat do FPGA 1 slozity
algoritmus viz Obr. 12. Bloky ,,Batch® si lze ptedstavit jako pfijaté hity v ¢asovych
oknech, na kterych se paralelné¢ provadi akcelerace klastrovani. Po dokonceni klastrovani
je nutné klastry z paralelnich vlaken spojit (Merge) [10].

Merge

Clusters Get PV
median z,,

(N(N = 1)) highest pr
g 2

L T, T
Cluster merging 6 <«

Cluster i [_A_l Cluster j

low high _1 _high
Low Zhigh  low

Z 0,i 0,j 0,j

Obr. 12: Ptiklad architektury algoritmu DBSCAN v FPGA [10]
2.4 Vybér algoritmu a zpiisobu akcelerace

Pro ucely diplomové prace klastrovani pixelovych dat bude vhodnéjsi akcelerovat
klastrovani na procesoru ARM zdlvodu omezenych prostfedki FPGA. Nevyhody
implementace do FPGA, napfi. limitovany pocet LE, velké provéazani s existujici logikou
velké. Procesor naproti tomu umoziuje rychlé prototypovani rtznych algoritmi, volny
vybér typu algoritmu a také vyborné moznosti debuggovani. Proto se dale v praci budeme
zabyvat vyhradné implementaci algoritmu do procesoru, pfi¢emz moznost implementace
v FPGA bude jen diskutovana.

Déle v praci budou blize prozkoumany algoritmy ,,baseline* a ,,quadtree®, které naproti

ostatnim zminénym algoritmiim maji deterministické vysledky a vysokou ptesnost.
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3 Optimalizace algoritmu a paralelizace klastrovani

V této kapitole budou porovnany algoritmy ,baseline” a ,,quadtree. Bude vytvofeno
testovaci prostiedi pro vykonnostni testovani a ladéni algoritmu pro dosazeni co nejvyssiho
vykonu klastrovani, aby byl optimalizovany algoritmus pfipraven na implementaci do
Katherine. Dliraz bude kladen na piesnost algoritmu a kalibraci energii. Nakonec budou

prezentovany moznosti paralelizace algoritmu na procesoru a FPGA.

3.1 Volba nastroji a programovaciho jazyka

Pro vytvofeni prostiedi pro testovani a ladéni algoritmu na PC je nutné vybrat vhodné
nastroje. Volba programovaciho jazyku padla z divodu rychlosti na jazyky C/C++. Byl
vybran jazyk C++ pro svoje bohat¢ STL knihovny s garantovanou bezpecnosti vyjimek,
nebo pouziti Sablon (ang. template). C++ také umoziuje snadné vytvoreni GUI pomoci
dostupnych frameworkti. Volba dialektu jazyka byla zavisld na podporovanych dialektech
kompilatoru ARM, ktery bude pfi implementaci do embedded procesoru pouzit.
Momentalné ARM kompildtor nema plnou podporu vSech dialekti C++ ani knihoven,
proto byl zvolen nejlépe podporovany dialekt C++14, ktery implementuje vétSinu
knihoven STL [11]. Jedinym nedostatkem je, Ze ARM kompilator implementuje podporu
vldken a paralelizace std::thread ve verzi alfa.

Déle bylo nutné zvolit mezi konzolovym, nebo GUI programem. Prostfedi pro testovani
s vlastnim GUI je vyhodné pro snadnou vizualizaci pixelovych dat, klastri, vypisu jejich
vlastnosti a snadné orientaci v informacich. Proto byl zvolen Qt framework [12], ktery
umoziuje jednoduchou tvorbu GUI, programovani v C++ a rozli¢cné moznosti zobrazovani

grafit pomoci QtCharts. Framework je multiplatformni a Siroce rozsifeny.

3.1.1 Testovaci sestava
Pro testovani a ladéni vykonu algoritmu byl pouzit notebook Lenovo Ideapad 5 Pro
16ACHS6. Procesor s 16 vlakny a TDP 45 W bude vhodny jak na jedno-vlaknové, tak

paralelni testy vykonu. Zatizeni ma dimenzované chlazeni pro stdlou zatéz.

Tabulka 1: Specifikace testovaci sestavy

CPU: AMD Ryzen 7 5800H (8 jader, 16 vlaken, 4,4 GHz, 16 MB L3 cache, 45 W TDP)

RAM: 16 GB DDRA4, 2 kanaly, 3200 MHz

OS: Windows 10 Home
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3.2 Architektura testovaciho prostredi

Testovaci prostfedi musi co mozna nejblize simulovat realné méteni na zatrizeni Katherine.

Klastrovani na PC je ale rozdilné od klastrovani pfi redlném méfeni viz Tabulka 2.

Tabulka 2: Rozdily v klastrovani na Katherine vs PC

Zatizeni Katherine PC
Vstupni dat Pfijimana kontinualn¢ v nahodnych | Pixelovy .txt soubor realného méfeni
stupni data . . . y . .
P ¢asech béhem meéteni nacten naraz z disku
Zpracovani Pfijem zpravy o hitu, ptevedeni hitu | Parsovani Cisel z textového souboru,
vstupnich dat | na pixel se vSemi pfepocty vypocty soutadnic a ToA
Klastrovani Totozny algoritmus pro ob¢ zatizeni

Finalizace Odeslani kompletnich klastri do PC | Zobrazeni vysledkii v GUI

Klastrovani bude provedeno jedno-vldknové v pipeline (Obr. 13) pro izolaci samotného
algoritmu klastrovani od ostatnich tkonti pro pfesné méteni vykonu (popft. kalibrace
energie). Vykon bude meéten pomoci knihovny std::chrono::high _resolution_clock pro
vysokou piesnost mefeni Casu. Pro vypocet dosazené¢ho vykonu (hitrate) v MHit/s staci

¢itat pocet zpracovanych hitll, ktery je ndsledné vydé€len asem straveném klastrovanim.

MéFeni vykonu

Nacteni souboru |- Parsovani L—»| Kalibrace (vol.) }—» Klastrovani | ;
a Zobrazeni

= —/

\"2
Méreny &as (vykon)

Obr. 13: Pipeline testovaciho prostfedi pro méfeni vykonu klastrovani

Po nacteni pixelového souboru a parsovani textovych dat na hity prob¢hne volitelna
kalibrace energie podle (1.2) a poté samotny algoritmus klastrovani. Ze zméfeného Casu
klastrovani bude vypocten vysledny vykon klastrovani. Vysledné klastry budou zobrazeny

v GUI pro vizuélni kontrolu s moznosti fazeni podle velikosti klastru nebo 7oA.

3.2.1 Presnost klastrovani
Ptesnost algoritmu definujeme jako pocet nalezenych klastrii algoritmem klastrovani ke
skutecnému poctu klastrii. Pti tisicich piijatych klastri z jednoho méfeni nelze ziskat
skute¢ny pocet klastri jinak nez vizudlni kontrolou, protoze méfeni mize byt zatizeno
Sumem a piekryvem ¢astic. Jako ptiblizny skute¢ny pocet klastrii poslouZzi vysledny pocet

klastli po provedeni klastrovani v programu Burdaman [12] (program vyvinuty na ZCU pro
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ovladani Katherine a klastrovani pixelovych dat na PC). Vypocet piesnosti vysledkl je
nasledovny:

ng —|ng—ny |
np

Acc = -100 (%), 3.1)

kde Acc je presnost vysledkl klastrovani, 14 je pocet klastrii po provedeni klastrovani naSim

algoritmem, a np je pocet klastrii nalezeny programem Burdaman.

3.3 Datasety pixelovych dat pro testovani algoritmi

Pro porovnani vykonu jednotlivych algoritmt budou pouzity datasety obsahujici pixelova
data co mozné nejriznéjSich typi. Pfi praktickém meéfeni IZ jsou radiacni pole rizna
a tomu odpovidaji také rizné typy Castic. Pro ucely méfeni rychlosti algoritmu klastrovani

je tedy nutné mit data s riznymi typy castic. Pixelova data se odlisuji napft.:

e Primérmy hitrate (intenzita 1Z);

e Typem detekovanych castic (ovlivnéno zdrojem IZ pti méteni);
e Velikosti a charakterem detekovanych klastri;

e Energii detekovanych ¢éstic;

e Uhlem dopadu ¢&astic na detektor;

e At Kklastru.

Kompletni seznam pixelovych dat pro testovani a porovndvani vykonu je v nasledujici

v

tabulce. Data jsou co nejrozmanitéjsi pro co nejvétsi otestovani algoritma.

Tabulka 3: Datasety pro testovani algoritmii. Typy ¢astic: A: Mix; B: Tonty olova s uhlem dopadu 60°;
C: Protony; D: Mix; E: Elektrony s thlem dopadu 30°. Velikost klastrii a ToT jsou uvadény ve formatu
maximalni hodnota / aritmeticky pramér

Dataset | Vel. klastrt (pix) (max/avg) | Hitrate (Hit/s) | Hit (MHit) | ToT (max/avg) | Lokalita
A 214 6 1 0,037 409 17 Doma
B 5695 27 90 000 5,449 1022 33 Cern
C 420 11 790 000 7,914 565 34 Cern
D 2063 13 20 000 234,291 980 20 Cern
E 1281 14 2110 3,168 466 20 Cern
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Obr. 14: Snimky dataset( pro testovani. Nahote typické klastry, dole ukazkové snimky dat

Pro referenci byla data klastrovana také v programu Burdaman, s jehoz vysledky budou

navrzené algoritmy porovnavany vypoctem (3.1).

Tabulka 4: Vysledky klastrovani datasetti pomoci programu Burdaman

Dataset Cas klastrovani (s) Pocet klastra
A 1 2 764
B 82 202 811
C 35 700 661
D 1099 17 259 396
E 15 218 844

3.4 Optimalizace algoritmu ,,baseline*

Zékladni algoritmus pro klastrovani ,,baseline* byl popsan v kapitole 2.2.1. Tato kapitola
definovany algoritmus optimalizuje pro zvySeni vykonu algoritmu. Také bude definovan

zpusob ukladani klastri a budou vyhodnoceny vysledky jednotlivych optimalizaci.

3.4.1 Ukladani klastra
Definujeme, jakym zptsobem budou klastry ukladany. Klastry musi byt ukladany ve dvou
etapach, do poli openClusters (nekompletni klastry) a closedClusters (kompletni klastry).

Pro ukladani dat definujeme nésledujici datové struktury:

e OnePixel (x, y, ToT, ToA) ukladd zakladni informace detekovaného pixelu.
Datovy typ pro x a y byl zvolen dvoubytovy typ uintl6 t pro budouci vétsi
detektory. Dale definujeme ToT jako uint32 t a ToA jako double;

e OneCluster (vector<OnePixel>, minToA, maxToA, xMax, xMin, yMax, yMin)

uklad4d jeden klastr pixeld. Uklada pixely klastru do pole std::vector z STL
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knihovny C++. Proménné s koncovkou ,,ToA* typu double ukladaji nejvyssi
viz 2.1. Proménné s pfedlozkou x nebo y typu uintl6_t ukladaji hranice klastru;
¢ Clusters (vector<OneCluster>) ukladd vSechny klastry do jednoho pole. Tento

typ se pouzivé pro ukladani klastri openClusters a closedClusters.

Vyuziti pole std::vector je vyhodné, protoze umoznuje dynamicky alokovat pole na pozadi
a ukladat jakoukoliv datovou strukturu/typ pomoci Sablon. Statickd alokace paméti pro
ukladani klastrit by sice umoznila rychlejsi prohledavani a kontrolovani podminek, ale

nebylo by mozné alokovat dostatek paméti pro velké mnozstvi klastri.

3.4.2 Jednotlivé optimalizace algoritmu
Néz prejdeme k optimalizacim algoritmu, uvedeme pocatecni vykon zakladniho algoritmu

,baseline”. Ten bude zméten v testovacim prostiedi na piedstavenych datasetech.

Tabulka 5: Vykon zakladniho algoritmu ,,baseline* (aritmeticky primér z 5 méteni)

Dataset A B C D E

Cas (ms) 4 19 475 34192 14 931 544

Vykon byl zméfen s optimalizacemi kompilatoru (MSVC) pro maximalni rychlost
algoritmu /02 a prioritou rychlosti algoritmu pied velikosti programu /Ot. Z vysledku je
ziejmé, Ze pocet hitl v datasetu neni jedinym kritériem pro rychlost algoritmu. Napft. ¢as
klastrovani datasetu C je cca dvakrat delSi nez klastrovani datasetu D, pfestoze dataset C
obsahuje pfiblizné 29x méné& hitli. To znamena, Ze dileZitou roli hraje typ Castic a jejich

velikost.
e 1. optimalizace: Vyjmuti ¢asové podminky

Algoritmus je ve své zdkladni podobé neefektivni. Algoritmus 1 na tadku ,,10%
kontroluje podminky sousedstvi pro vSechny pixely klastri openClusters, ptestoze to
neni tfeba. Prochazeni vsSech pixelli v tisicich dynamicky alokovanych polich je
vypocetné narocné, proto by bylo vyhodné casovou podminku kontrolovat jen jednou
pro cely klastr. Toho lze docilit za pomoci ukladani minToA a maxToA celého klastru
(OneCluster). Pii nesplnéni podminky se vyhneme vypocetné naroénému kontrolovani

casové podminky vSech pixelti daného klastru viz Obr. 15.
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Obr. 15: Znazornéni pixelll na ¢asové ose pro kontrolu ¢asové podminky klastru. Modré pixely jsou
soucasti otevieného klastru. At je ¢asova hranice klastru. Pixely P/ a P2 ¢asovou podminku splni,
zatimco pixel P3 nikoliv.

Na Obr. 15 Ize vidét, ze v ptipad€ kontroly ¢asové podminky pro P3 vyrazn¢ usSetiime
Cas, protoze P3 nebude kontrolovan na podminku sousedstvi. Pixel P/ a P2 by ¢asovou
podminku splnil, ale piesto po Uspésné kontrole bude muset byt zkontrolovan kazdy
pixel celého klastru na podminky sousedstvi. Dulezity je ¢as At max, podle kterého je
rozhodovdno o vynechani kontroly sousedstvi. Aplikaci prvni optimalizace tedy
usetiime Cas v pfipadech, kdy pixel jednoznaéné nemuze splnit ¢asovou podminku pro

cely klastr. Vysledky vylepSeného algoritmu jsou v nasledujici tabulce.

Tabulka 6: Vykon po 1. optimalizaci algoritmu (aritmeticky primér z 5 méteni)

Dataset A B C D E
Cas (ms) 4 16 101 3050 13 271 539
Zrychleni (%) | 0 17 91 11 1

Nejvyssiho zrychleni bylo dosazeno logicky u datasetu C, ktery ma nejvyssi hitrate,

a tedy nejvyssi casovou hustotu hiti.
e 2. optimalizace: Rozdéleni sousedské podminky

Druhou logickou optimalizaci je rozdélenim podminky sousedstvi. Stejné jako minToa
a maxToa v piipadé Casové podminky lze ukladat také 2D hranice klastru: max.
amin. soufadnice klastru. K tomu slouzi proménné xMax, xMin, yMax a yMin.

Kontrola sousedstvi se rozdéli na dvé etapy:

e V prvni etapé je pixel kontrolovan vii¢i hranicim klastru a je rozhodnuto, zda
se miiZe stat soucasti klastru ¢i nikoliv (Obr. 16);
e V druh¢ etap¢, pokud pixel prosel prvni podminkou, je na sousedské podminky

finaln¢ kontrolovan se vSemi pixely kontrolovaného klastru.
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yMax

yMin

xMin xMax

Obr. 16: Znazornéni pixelt v 2D prostoru pro kontrolu podminky sousedstvi. Modré pixely jsou soucéasti
otevieného klastru. Zelené pixely podminku plni a mohou se stat soucasti klastru. Zluté pixely podminku
plni, ale nemohou se stat soucasti klastru. Cervené pixely podminku neplni

Z Obr. 16 je ziejmé, ze predstavend optimalizace v urCitych ptipadech zvysi vykon
klastrovani. Pro cerveny pixel ke zrychleni dojde, protoze bude stadit jedna kontrola
sousedstvi vici hranicim klastru abychom védéli, Ze pixel nemlze byt jeho soucasti.
Pro Zluté pixely ale zrychleni nepfijde, prvni etapa je podminkou nutnou ale
nepostacujici, po uspésné kontrole vici hranicim klastru dale musi byt pixel projit
druhou etapou. Zluté pixely tedy prvotni podminkou sousedstvi projdou, ale pfi
kontrole vii¢i vSem pixeliim klastru je zfejmé, Ze s Zddnym nesousedi. Naopak zelené
pixely prvotni podminkou i naslednou podminkou projdou. Vykon klastrovani s prvni

a druhou optimalizaci je nasledujici.

Tabulka 7: Vykon po 2. optimalizaci algoritmu (aritmeticky pramér z 5 méteni)

Dataset A B C D E
Cas (ms) 3 5760 2911 11260 456
Zrychleni (%) | 33 64 5 15 16

3.4.3 Optimalizovany algoritmus ,,baseline*
Aplikaci predstavenych optimalizaci algoritmu doSlo k vyraznému ndrustu vykonu
klastrovani vSech datasetl. Mimo pfedstavené optimalizace jest¢ doSlo na optimalizaci
sémantiky ukladani pixelt do klastru. V C++ mizou byt pixely do klastru bud’ uloZeny
jako kopie a pivodni pixely smazany, nebo mizou byt od C++11 pixely pfesunuty bez

vytvateni kopie pomoci funkce std::move [14]. Tato funkce kompilatoru indikuje, ze data
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jednoho pixelu uz nebudou po pouziti std::-move dale potieba a je tedy mozné je presunout

do cilového klastru v paméti. Vysledny vykon je v nasledujici tabulce.

Tabulka 8: Finalni optimalizace algoritmu pomoci std::move (aritmeticky primér z 5 méfeni)

Dataset A B C D E
Cas (ms) 3 5216 2 744 11156 452
Zrychleni (%) 0 9 0,4 1 1
Kumulativni

zrychleni (%) 33 272 1 083 33 24
Vykon (MHit/s) 5,3 1,0 2,7 5,7 7,0

V nasledujicim grafu lze vidét procentudlni redukce vypocetniho casu klastrovani pro
jednotlivé datasety. Dataset A byl z porovnani vyrazen, nebot’ ani findlni redukce Casu

o 1 ms neni prakticky méfitelna a prokazatelna hodnota.

Redukce (%)

100
90
80

70 M 1. Optimalizace

60
50 M 2. Optimalizace
40 FindIni algoritmus
30
20
2 1 T
. = [] _
B C

D E Dataset (-)

Obr. 17: Procentualni redukce casu klastrovani pro jednotlivé datasety oproti pfedchozi verzi algoritmu

Procentualni redukce ¢asu klastrovani se u vSech datasetti rizni (Obr. 17). Nejvétsi redukei
lze sledovat u datasetd B a C, které maji ze vSech dat nejvyssi hitrate. Vysoky hitrate
znamend Casoveé husté koncentrované hity, kde pomtize nejvice 1. optimalizace pomoci
vyjmuti Casové podminky. Toho je dlikazem redukce casu klastrovani datasetu C
s nejvysSim primérnym hitrate 0,79 MHit/s ze vSech dat. Dataset B obsahuje nejvétsi
klastry s maximalni velikosti 5695 pixelt, kde doSlo k nejvétSimu posunu pomoci
2. optimalizace.

Celkové kumulativni zrychleni algoritmu (Tabulka 8) ukazuje velkou zévislost vykonu na

typu dat. Na zdklad¢ vysledkd z Obr. 17 lze prohlésit, ze pro dosazeni vysokych hitrate
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vvvvvv

algoritmus v ptipad¢ velkych klastrii. Finalni algoritmus je nasledujici.

Algoritmus 2: Optimalizovany algoritmus ,,baseline*

Vstup: pixel p; pole openClusters (obsahujici klastry C); max. zpozdeni klastru Duyax
Vystup: pole closedClusters (kompletni klastry Cy)

1.  pridan <« False

2:  if (openClusters = ()

3: openClsuters < VytvorNovyKlastr(p)

4:  else

5: foreach (klastr C in openClusters)

6: if (p.ToA — C.maxToA > Dyay)

7: closedClusters <« OdesliKompletniKlastr(C)
8: continue

9: if (abs(p.ToA - C.minToA) > At)

10: continue

11: if (PixelNeniUvnitrHranicKlastru(C, p))

12: continue

13: foreach (pixel pix in C)

14: if (SplnénaPodminkaSousedstvi(pix, p))

15: if (pridan)

16: SpojKlastry(posledniKlastr, C)

17: AktualizuiMinMaxToA(posledniKlastr, C)
18: AktualizuiMinMaxSouradnice(posledniKlastr, C)
19: openClusters = openClusters — C
20: else

21: C—p

22: AktualizuiMinMaxToA(C, p)

23: AktualizuiMinMaxSouradnice(C, p)
24: pridan < true

25: posledniKlastr — C

26: if (vridan = false)

27: openCilsuters «— VytvorNovyKlastr(p)

Algoritmus 2 rozSifuje Algoritmus 1 o dvé optimalizace algoritmu. Radek ,,9“
implementuje 1. optimalizaci. Pokud neni ToA4 kontrolovaného pixelu p v €asovém okné
daného klastru C, algoritmus se presune k dalSimu klastru. Radek ,,11¢ funkei
PixelNeniUvnitrHranicKlastru(C, p) implementuje 2. optimalizaci. Tato funkce za pomoci
série podminek zkontroluje, zda se pixel p nenachazi uvnitt hranic klastru C. Poslednimi

zménami jsou funkce AktualizuiMinMaxToA() a AktualizuiMinMaxSouradnice(), které
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aktualizuji ulozené parametry daného klastru (minToA, maxToA, xMax, xMin, yMax, yMin)
pro spravnou funkci algoritmu.

Zavérem lze prohlésit, ze dosazeny vykon pro algoritmus ,,baseline” je velmi zavisly na
typu pixelovych dat. Zatimco pro dataset E (elektrony) je vykon 7,0 MHit/s, dataset B
(ionty olova) dosahuji vykonu pouze 1,0 MHit/s. Je to tim, ze klastry datasetu B maji
v prumeéru nejvetsi velikost (Tabulka 3). Tim se ve vnofené smycce na fadku ,,13% projevi

asymptoticka slozitost algoritmu O(n°).

3.5 Optimalizace algoritmu ,,quadtree*

Algoritmus ,,quadtree stavi své zaklady na algoritmu ,,baseline®, pouze pozménuje zptisob
ukladani klastra (viz Kapitola 2.2.2). 2D plocha detektoru je rekurzivné rozdélovana na
kvadranty, ¢imz efektivné¢ zuzujeme vybér potencidlnich klastrit C, kterych by mohl byt
pixel p soucasti. Jelikoz tato prace CasteCné¢ navazuje na diplomovou praci [4], mame
k dispozici jiz optimalizovany algoritmus ,,quadtree®. V této kapitole bude popsana jeho

implementace do testovaciho prostfedi a nasledné bude zméten a analyzovan jeho vykon.

3.5.1 Implementace algoritmu ,,quadtree*
Klastry jsou u tohoto algoritmu ukladany obdobné¢, jako u algoritmu ,,baseline®. Datové

struktury pro ukladani dat jsou nasledujici:

e Neighbors(vector<node>, root) ukladd mozné sousedni pixely v kvadrantovém
stromu. Uklada kotfen stromu root a pole vSech uzli node. Na rozdil od ,,baseline*
se pii kontrole sousedstvi nevypocitava, zda je pixel p soused, ale kontroluje se, zda
Neighbors obsahuje sousedni pixel na soufadnici pixelu p. Pii vloZeni pixelu do
klastru je nutné Neighbors aktualizovat;

¢ ClusterData(vector<OnePixel>, minToA, Neighbors) je obdobou datové
struktury OneCluster, avSak zde chybi informace o maxToA, a také informace
o hranicich klastru xMax, xMin, yMax, yMin. To v tomto ptipad¢ nevadi, protoze
zpisob kontroly sousedstvi se provadi pomoci uloZzenych sousedti Neighbors;

e ClusterDataTree(vector<ClusterData>) ukldda vSechny klastry do poli
v kvadrantovém stromu. Jedna se o datovou tfidu, kterd svymi ¢lenskymi metodami
realizuje rekurzi a spravu stromu. Jeden klastr ClusterData je ukladan do né€kolika
riznych poli, které vzdy budou odpovidat danému uzlu ve stromu. Tato struktura se

pouziva pro ukladéani klastrit openClusters a closedClusters.
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Z datovych struktur vidime odlisSny zpisob ukladani klastri a kontroly sousedstvi.
Samotny algoritmus uz je podobny, ve smycCce jsou proti piichozimu pixelu p
zkontrolovany vSechny klastry openClusters na casovou a sousedskou podminku, a pokud

je splnénd, pixel je ulozen do spravného klastru.

Algoritmus 3: Klastrovani ,,quadtree*

Vstup: pixel p, pole openClusters (obsahujici klastry C); max. zpozdeni klastru Duax
Vystup: pole closedClusters (kompletni klastry Cy)

1:  pFidan < False

2: if (openClusters = ()

3: openClusters < VytvorNovyKlastr(p)

4:  else

5: foreach (klastr C in openClusters)

6: if (p.ToA — C.ToA > D)

7: closedClusters < OdesliKompletniKlastr(C)
8: AktualizujStrom()

9: continue

10: if (CasovaPodminka(C, p) AND C.NeighborsObsahuje(p))
11: if (pridan)

12: SpojKlastry(posledniKlastr, C)
13: AktualizuiMinToA(C, p)

14: AktualizujStrom()

15: else

16: C—p

17: pridan < true

18: posledniKlastr — C

19: AktualizuiMinToA(C, p)

20: PridejNovéSousedy(C.Neighbors)
21: AktualizujStrom()

22: if (vridan = false)

23: openClsuters < VytvorNovyKlastr(p)

24: AktualizujStrom()

Pivodni algoritmus, ze kterého Algoritmus 3 vychazi, je detailné popsan v diplomové
praci [4]. Vyhodou feSeni je jednoduché kontrola sousedstvi C.NeighborsObsahuje(p), coz
umoziiuje ve stromové struktufe efektivné hledat sousedy. Namisto prohledavani vSech
pixell vSech klastri tomu u algoritmu ,,baseline” je ve stromové struktuie rekurzivné
vyhledan uzel, do které¢ho pixel p spadd. Tim je pocet klastri na kontrolu sousedstvi

snizen. Toho je dosazeno ukladanim sousedd do pole PridejNovéSousedy(C.Neighbors).
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Nevyhodou je, ze algoritmu pfibyla nutnost neustalé aktualizace kvadrantového stromu
pomoci AktualizujStrom(), protoze kazdd zména ve stromu miize znamenat nutnost jeho
aktualizace (napf. pokud pixely ulozené v uzlu ptetecou jeho hranice).

Vykon algoritmu ,,quadtree byl testovan se stejnym nastavenim a optimalizacemi jako

algoritmus ,,baseline*.

Tabulka 9: Finalni vykon algoritmu ,,quadtree* (aritmeticky primér z 5 méteni)

Dataset A B C D E
Cas (ms) 3 4970 5007 17 744 834
Vykon (MHit/s) 5,3 1,1 1,6 39 3,8

3.6 Porovnani vykonu, vyuziti paméti a presnosti algoritmi

V této kapitole budou porovnany vykony klastrovani obou algoritmi, ale také jejich
vyuziti paméti, coz je pro klastrovani dat na Katherine zasadni. Dale bude porovnana
presnost obou algoritmt s vysledky klastrovani programu Burdaman.

Z grafu viz Obr. 18 vidime, Ze algoritmus ,,quadtree v klastrovani dataseti C, D a E
vyrazné zaostava za vykonem algoritmu ,baseline”. Jde to proti logice, protoZe by
algoritmus ,,quadtree” mél mit teoreticky efektivnéjsi hledani sousedti ve 2D prostoru
vyplyvajici zjeho podstaty. Mélo by tomu tak byt zejména v piipadech, kdy klastry
openClusters obsahuji velké mnoZstvi pixell.

Pro vysoky hitrate by vykon ,baseline oproti ,,quadtree” mél klesat, jak ukazuje
komparativni analyza metod pro detekci kolizi [15]. Z analyzy vyplyva, Ze Cas potfebny
pro vyhledani sousedi mél u algoritmu ,,baseline kvadratickou zavislost v zavislosti na
poctu objektii, zatimco ,,quadtree” mél zavislost ptiblizn¢ linerdani [15]. To v naSem
pfipad¢ diky cetnym optimalizacim algoritmu ,baseline” neplati. Optimalizovany
algoritmus ,,baseline” ve své podstaté ma stale stejnou asymptotickou sloZitost, ale diky
2. optimalizaci se marginalné snizuje pocet kontrolovanych pixelll na sousedské podminky.
V kombinaci s 1. optimalizaci a odesilanim kompletnich klastrii je pocet pixeld na kontrolu
vyrazn¢ snizen.

Vyhody ,,quadtree* se projevily u velkych klastri z datasetu B. Tento dataset s ionty olova
obsahuje nejvétsi klastr o velikosti 5695 pixelt. Zde je ,,quadtree vykonnéjsi, nebot’
u algoritmu ,,baseline” se projevuje asymptoticka slozitost. U ostatnich datasetli jsou
klastry mensi a zrychleni pomoci prohledavani sousedli v kvadrantech nekompenzuje ¢as

nutny na ¢etné aktualizace stromové struktury.
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Obr. 18: Porovnani vykona klastrovani algoritmi baseline a quadtree v zavislost na datasetu

Algoritmus ,,quadtree* muze byt rychlejsi, ale jen v pfipadé extrémné velkych ¢astic. Pro
jednoznac¢né urceni prednosti algoritmi pro jednotlivd méfeni by bylo nutné vice druht
pixelovych dat a hlubsi analyza. Z dostupnych dat, kterd pokryvaji velkou ¢ast béznych
méfeni lze usoudit, Ze algoritmus ,,baseline® dosahuje vyssich vykont.

Pamétové vyuziti obou algoritmi je podobné. Pro dataset E bylo vyuziti paméti ,,quadtree*
194 MB, zatimco pro ,,baseline* to bylo 193 MB. Nejvétsi rozdil byl u velkého datasetu D,
kde bylo vyuziti 3800 MB, respektive 4000 MB RAM. Rozdil pamétového vyuziti byl
tedy 5 %. Kdyz vezmeme v potaz vyssi rychlost klastrovani algoritmu ,,baseline®, jde
o pfijatelny rozdil. Algoritmus ,,baseline* by dodatecné usettil pamét’ pouzitim datového
typu float namisto double u ToA a pomocnych proménnych, poptipad€ zmény ToT z uint32
na uint16.

Nakonec porovname piesnosti obou algoritmi. Ty byly u obou algoritmt naprosto totozné.
Ptesnost podle vzorce (3.1) pro datasety v potadi od A do E jsou: 99,1 %; 97,2 %; 95,6 %;
26,4 %; 98,7 %. Nizké presnost u datasetu D 26,4 % neznamend nutn¢ Spatny vysledek. Po
vizualni kontrole ndhodnych klastrii jsou klastry kompletni. Niz§i pfesnost mize byt
zpusobena rozdilnym nastaveni maximalniho zpozdéni pixeld Dmax a Casového okna At
v programu Burdaman. Proto mtize u nekterych klastr chybét pixel z divodu latence.

Na zédkladé vyse uvedenych vysledkl bude v zatfizeni Katherine implementovan algoritmus
,baseline®. Algoritmus v ur¢itych ptipadech vyuziva vice paméti, ale je pro vétSinu
datasetii vykonn¢j$i. Jeho potencialni budouci implementace v FPGA bude nesrovnatelné
jednodussi, nebot’ implementace rekurze a aktualizovani stromové struktury ,,quadtree by

v FPGA nebyla trividlni.
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3.7 Vykon kalibrace energii

Kalibrace energii hitll je nutna pro presny vypocet energie klastru z iidaje ToT. Kalibrace je
také nutnd pro kompenzaci chyb a nehomogenity pixelové matice detektoru. Vypocet
energie podle (1.2) vyzaduje nacteni kalibracnich matic 4, B, C, a ¢ ze soubori do paméti
zafizeni. Nevyhodou je nutnost provadéni vypoctu pro kazdy hit, coz zpomaluje
algoritmus. Pro dataset B algoritmus klastrovani zpomalil vlivem pocitani kalibrace
0 18 % (aritmeticky prameér péti méfeni).

Zvyseni vykonu kalibrace lze dosahnout pomoci ptfedem vytvoiené LUT (vyhledavaci
tabulky). LUT ma tu vyhodu, ze pouze piecteme jednu z pfedem vypoctenych hodnot.
Zpomaleni algoritmu s vyuZitim LUT bylo pro datasety v priméru 7 %, coz je oproti
zpomaleni 18 % klasickym vypoctem velké zlepSeni.

Kalibra¢ni LUT musi mit tfi rozméry: osu x; osu y; ToT. Pomoci téchto tfi rozméru je
vytvofeno trojrozmérné pole o velikosti 256x256xH. H v tomto ptipadé oznacuje hloubku
(maximalni 7oT), pro které Ize skutecnou energii v tabulce vyhledat. BohuZel, hloubkou se
linearné zvysSuje pamétové vyuziti, coz mize byt v zafizeni Katherine problém. Nejveétsi
ToT v ramci datasetl je hodnota 1022 v datasetu B. Tomu odpovida nutnost ukladat LUT
o velikosti 267 MB (pole 256x256x1022) v paméti RAM, coz uz je u verze Katherine
s 1 GB RAM nepiijatelné.

Velikost maximalniho 707 pfi méfeni nelze pfedem urcit. Vytvoreni LUT o hloubce 2000
by uz znamenalo vyuziti RAM témét 550 MB. Z tohoto diivodu bude na zatizeni Katherine
implementovan pomalejsi vypocet kalibrace podle (1.2).

LUT lze jednoduse optimalizovat na polovi¢ni vyuziti paméti pouzitim 2 B typu uintl6 t
namisto 4 B typu uint32 t. Dalsi optimalizaci by mohlo byt dynamické zvétSovani LUT,

konkrétné v rozméru H, podle potieby.

3.8 Paralelizace klastrovani

Do této chvile byla tato kapitola v€novéana hlavné testim a optimalizacim zékladnich
algoritmt. Nasledujici kapitoly budou vénovany moZnostem paralelizace vybraného
algoritmu ,,baseline*.

Paralelizace zvySuje vykon Kklastrovani, ale ma své nevyhody. Na procesoru lze
paralelizovat algoritmus do vice vldken za pfedpokladu, Ze médme k dispozici dostatek
jader/vldken. Vykon ale nemiiZze stoupat poctem vldken linearné, protoze vice béZicich

vlaken vyZaduje synchronizaéni a fidici ukony.
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3.8.1 MozZnosti paralelizace
Paralelizace klastrovani je mozna za predpokladu, ze tok hiti od detektoru jsme schopni
vhodné rozdélit na vice ¢asti, aniz bychom porusili ¢asovou souslednost hiti. Doposud
bylo ptedstaveno pouze klastrovani v jednom vlakné (Obr. 13). Nabizi se nasledujici

moznosti paralelizace:

e Casova paralelizace — tok dat je Gasové rozdélen na mensi Casové useky, na
kterych je zvlast provadéno klastrovani v paralelnich vldknech. Po dokonceni
klastrovani jednotlivych usekii je nutné provést jejich opétovné spojeni, nebot’
casov¢ hrani¢ni klastry mohou postradat zbytek klastru v nasledujicim vlakné;

e Prostorova paralelizace — tok dat je rozd¢lovan prostorové na kvadranty. Pro
paralelizaci do 4 vlaken se prostor detektoru rozdé€li na kvadranty. Pribyva nutnost
patého vlakna, které provadi spojovani hrani¢nich klastra z jednotlivych kvadranti.
Také se komplikuje uzavirani klastrd, nebot’ ¢ast klastrii v jednom kvadrantu uz
splnila podminku pro kompletizaci klastru, zatimco druhd jesté nespojend cCast
klastru v druhém kvadrantu nikoliv;

e Paralelni pipeline (sériova paralelizace) — tok dat ziistdva kontinualni, jednotlivé
bloky z pipeline klastrovani (Obr. 13) jsou realizovany jako paralelni vlikna. Zadné

spojovani okrajovych klastri neni nutné, nevyhodou je nizsi ocekavany vykon.

Z predstavenych moznosti maji nejvétsi potencial na vykon (Skalovatelnost) Casova
a Prostorova paralelizace. Casova paralelizace md méné nevyhod. Casové lze tok dat
rozdé€lit na libovolny pocet vldken, zatimco prostorova paralelizace vyzaduje vhodny pocet
vldken pro rozdéleni na stejné velké kvadranty. U Casové paralelizace také odpada
nevyhoda zminéného uzavirani klastri. Nevyhodou miiZe byt také nerovnomérné radiacni
pole, které dopada jen na jeden kvadrant detektoru a zatéZuje jedno vlakno vice nez ostatni
[16]. Tento problém u casové paralelizace miize nastat snad jen u pulzujicitho pole
(proménny hitrate v Case), coZz se da kompenzovat tim, Ze kazdé vldkno dostane stejny
pocet hitd.

K rozhodnuti, jaka paralelizace je vyhodné&jsi, poslouzi vysledky z diplomové prace [16],
ve které autor provedl teoretické vypocty pravdépodobnosti nutnosti spojovani hrani¢nich
klastrti pfimo pro detektor Timepix3.

Z prace vyplyva, ze pravdépodobnost potieby spojovani hrani¢nich klastri mize byt
zdsadné mensi u Casové paralelizace oproti Prostorové. Pro velmi kratké asové okno

10 us (ktera se piid€li jednomu vlaknu) byla pravdépodobnost spojovani vypoctena pouze
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na 0,25 %, zatimco pro prostorovou paralelizaci byla pravdépodobnost 2 % (s rozdélenim
prostoru na Ctyfi kvadranty). Nejzasadnéjsi ale je, ze ¢asové okno 10 us je velice kratké
a realné délka okna pro paralelizaci bude fadové delsi, ¢imz se déle snizi pravdépodobnost
nutnosti spojovat rozdélené klastry. [16]

Na zéklad¢ zavért z prace [16] budou predstavend feSeni paralelizace stavét na zakladech

Casov¢ paralelizace.

3.8.2 Princip ¢asové paralelizace
Jak jiz bylo zminéno, ¢asova paralelizace rozd¢€luje tok dat na kratké ¢asové useky (okna),
které zpracuji paralelni vldkna provadéjici klastrovani. Pokud bychom napft. chtéli provadét
paralelni klastrovani na pixelovych datech trvajicich 400 ms na 4 vlaknech procesoru,
kazdé vlakno by zpracovavalo 100 ms okno pixelovych dat. Po dokonceni klastrovani
v jednotlivych vladknech ale nardzime na problém spojovani klastri. Protoze byla data
rozde€lena na Ctyfi stejné dlouhé Casové ramce, mlze se stat, Zze néktery klastr je rozdéleny
naptl mezi dvé vlakna. To naptiklad znamena, Ze pokud obsahuje klastr 10 pixeli, tak
4 pixely mize zpracovavat vlakno 1, zatimco zbylych 6 pixeld zpracovava vldkno 2.

Takovy pfipad je na Obr. 19.

A <] 8

hranice 2dT

Obr. 19: Hranice dvou ¢asovych oken A a B. Klastr C1 je uvnitf hranice, ale spojeni nebude potieba. Klastr
C2 byl rozdelen mezi dvé vlakna, a bude muset byt nasledné spojen

Zatimco klastr C1 spojeni dat z vlaken nepotiebuje, klastr C2 ma své pixely rozdéleny do
dvou casovych oken (do dvou vlaken). Oba klastry jsou ovSem hrani¢ni, protoZe nckteré
jejich pixely zasahuji do hranice ¢asovych oken. Velikost hranicni oblasti je rovna délce
casového okna klastru Az na kazdou stranu od hranice.

Pokud je libovolny klastr hrani¢ni, je tieba provadét spojovani klastrii (merging). Znamena
to, ze jednotliva vlakna musi pockat na vysledek vSech hrani¢nich vlaken, a s t€émi si

vymeénit hrani¢ni klastry, které musi byt spojeny:
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Vlakna, kterd dokonéi klastrovani svého Casového okna dfive nez ostatni vlakna,
musi na tato vlakna Cekat;

Provést spojovani klastrii po predani hrani¢nich klastri mezi vlakny. Spojovani
klastrii spoc¢iva v tom, Ze vSechny pixely obou hrani¢nich klastri jsou proti sobé
zkontrolovany na sousedské podminky. I zde jsou aplikovatelné vSechny

optimalizace uvedené v kapitole 3.4.2.

Algoritmus 4: Algoritmus jednoho vlakna klastrovani se spojovanim hrani¢nich klastri

Vstup: casové okno Frame obsahujici pixely p; pole openClusters (obsahujici klastry C)

Vystup: pole closedClusters (kompletni klastry Cy)

vidknoDokonceno «— False
foreach (pixel p in Frame)
closedClusters < Baseline(p, openClusters)
OdesliKompletniKlastry(closedClusters)
vidknoDokonceno «— True
while (ostatniViaknaDokoncena = false)
sleep()
hranicniC = HranicniKlastrySousednichVliaken()
closedClusters < SpojKlastry(openClusters, hranicniC)

Algoritmus 4 popisuje funkci vldkna klastrovani se spojovanim hrani¢nich klastrt. V1dknu

je pfid€leno Casové okno Frame obsahujici pixely p. Poté je provadeén algoritmus

»baseline” nez jsou vSechny pixely p piifazené k openClusters nebo closedClsuters.

Zatimco cast klastri je odeslana OdesliKompletniKlastry(), ¢ast klastri openClusters je

ponechéna jako hrani¢ni klastry (protoZe se nachazely v hrani¢ni oblasti viz Obr. 19). Poté

vlakno spi, dokud ostatni vldkna nedokon¢i své klastrovani. Nésledné jsou funkci

HranicniKlastrySousednichVlaken() ziskany hrani¢ni klastry sousednich vlaken, které jsou

s hrani¢nimi klastry aktualniho vldkna spojeny funkci SpojKlastry(). Vysledkem je pole

kompletnich klastr closedClusters. Po spojovani mohou byt vladknim pfifazena nova

¢asova okna.
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1. cyklus 2. cyklus
T1 T2 T3 T4 T1 T2 T3 T4
F T T T S T T T F
ToA (ns) ———»

Obr. 20: Navazujici vypocetni cykly s vyznacenim nutnosti spojovani. Ty, jsou vladkna se svymi indexy

Pro uplnost je na Obr. 20 (rozvinuti Obr. 19) uveden ptiklad c¢asové osy klastrovani pfi
rozdéleni dat do 4 vlaken. Klastrovani je rozdéleno do dvou vypocetnich cykla. Je tieba

rozli$it hrani¢ni situace:

e Situace ,,F* — Zacatek a konec méfeni. Hrani¢ni klastry jsou kompletni a neexistuji
pixely, které by hrani¢nim klastrim chybély;

e Situace ,,T* — Je nutné spojit hrani¢ni klastry. Klastry jsou spojeny mezi dvéma
sousednimi vlakny (napt. T1 a T2);

e Situace ,,S“ — Specialni pfipad spojovani klastri. Na ¢asové ose se nachazime mezi
prvnim a druhym vypocetnim cyklem. Samotné spojovani klastrti probihd stejné
jako u situace ,,T*, ale s rozdilem, Ze zde spojujeme hrani¢ni klastry nesousednich

vlaken (T4 a T1).
Nastéava otazka délky jednotlivych ¢asovych oken. Ta zavisi na vice faktorech:

e Poctu vlaken;
e Délce ¢asového okna klastru A¢;
e Maximalni zpozdéni pixeld Dyax;

e Maximalni akceptovatelnd latence vysledki klastrovani (pro uzivatele).

Minimélni délka asového okna musi byt vétsi nebo rovna Dy, protoze pii klastrovani tok
hith pfichédzi casoveé zptehazeny a jeden hit se mizZe zpozdit o maximalni latenci Duax.

S kratkou délkou casového okna se musi provadét pierozdélovani pixeli do vladken
a opctovné spojovani hrani¢nich klastrii, coZ jsou ¢asové narocné operace. Je tedy snaha
mit co nejdelsi Casové okno. To predstavuje kompromis, znamena to vétsi naroky na
pamét’ RAM. Zaroven se zvySuje latence pro uzivatele. Na druhou stranu dlouhé ¢asové
okno snizuje pravdépodobnost spojovani klastri [16]. Volba délky ¢asového okna je tedy

kompromisem mezi vypocetni rychlosti (vykonem klastrovani) a paméti/latenci.
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3.9 Moznosti paralelizace algoritmu v procesoru

Algoritmus 4 byl pro test vykonu paralelizace klastrovani implementovan v testovacim
prostiedi. Na Obr. 21 je vidét architektura implementovaného algoritmu.

Start Rozdéleni souboru do N vildken Klastrovani a Spojovani Zobrazeni

‘ Rémec 1 }_:_)| T1 I el
1

Pixelovy ortr | Ramec3 > T3 M3
Soubor ) P

Vysledné
Klastry

Det. N vidken [

Obr. 21: Architektura ¢asové paralelizace klastrovani na PC. Vypocetni cyklus (nahote); spojovani (dole)

Pti startu programu je detekovan pocet vldken (nebo jader) procesoru. Poté je pixelovy
soubor rozdélen do N stejn¢ dlouhych ¢asovych ramci (velké soubory je nutné zpracovat
po ¢astech). Nasledn¢ jsou Casové ramce piedany N vlaknim (T,) provadéjicim klastrovani
,baseline®. Po dokonceni klastrovani ve vSech vlaknech jsou hrani¢ni klastry spojeny (My).
Spojovani hrani¢nich klastri je naznaceno na spodni ¢asti Obr. 21.

t(ms)
6000

5000
4000
3000
2000
1000

1 2 4 8 12 16 32

Pocet vldken N

Obr. 22: Cas klastrovani v zavislosti na poétu vlaken pro dataset B

Z vysledkti na Obr. 22 vidime 90 % narust vykonu ve dvou vldknech. DalSich 82 %
narustu pfi ¢tyfech vlaknech. Pti prechodu z 8 na 16 vldken uz je narist vykonu nizsi, a to
37,5 %. NavySeni na 32 vldken na 16 vlaknovém stroji vykon logicky o 10 % snizuje. To
znamena, Ze s pribyvajicim poctem vlaken vzrlstaji naroky na rezii vldken a spojovani

klastrii, ¢imz klesa efektivita paralelizace. Vysledny vykon klastrovani pti 16 vlaknech je
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6,7 MHit/s (narust vykonu 609 %). Po kontrole ptfesnosti vyplyva, ze algoritmus je pfi
dodrZeni podminky minimalni velikosti ¢asového okna D deterministicky.

Prezentované vysledky byly testem Skalovatelnosti vykonu s poctem jader. Test byl
proveden offline, tedy ne za béhu realného méteni. Algoritmus ale mize byt vhodny pro
budouci verze Katherine s vétSim poctem jader. Verze Katherine Gen2 ma dvé jadra
a nezanedbatelné rezijni naklady na béh Linuxu a pfijem hiti z FPGA, paralelizace na
tomto zafizeni tedy neddva smysl. V budoucnu by se piipadny vyssi pocet vladken
procesoru mohl na casovou paralelizaci klastrovani vyuzit. Moznosti by byla také
implementace vice jadrového softwarového procesoru do FPGA, ktery by paralelni

klastrovani provadg¢l.

3.10 Moznosti paralelizace algoritmu v FPGA

V minulé kapitole padla zminka o implementaci paralelniho klastrovani softwarovym
procesorem Vv FPGA. V této kapitole bude prozkoumana moznost implementace
paralelniho klastrovani v FPGA do logickych blokl pfimo navrzenych pro klastrovani.
Nejprve pojd'me prozkoumat nutné prostredky pro implementaci v FPGA. Algoritmus
,baseline obsahuje mnozstvi podminek, buffery pro ukladani pixelt, klastri openClusters
a closedClusters. Podminky nejsou pro realizaci v FPGA piekéazkou, ale ukladani klastri
do bufferti ano. Klastrti miZe byt pfi vysokém hitrate velké mnozstvi a naroky na pamét
v fadu stovek MB. Jelikoz struktura OneCluster obsahuje mnoho ¢isel a pole pixelil, neni
ukladani a ¢teni takového klastru z bufferu trivialni. Zaroven velikost klastru neni staticka,
ale dynamicka, protoze se pocet pixell v klastri béhem klastrovani navysuje. Dynamicka
zména velikosti klastru poté vyZaduje realokaci paméti v bufferu, coZ mize byt Casové
narocné a netrivialni zélezitost. FPGA by si muselo uklddat adresy jednotlivych klastrii
a pixeld do specialniho bufferu. V opacném piipadé by musely byt buffery prohledavany
a musely by byt vloZzeny extra informace pro popis dat, coz by dale navySilo naroky na
pamét’ a vypocetni prostiedky. Implementaci takového algoritmu paralelné by naroky na
navrh hardwaru jeste vzrostly.

Nicméné 1 pres vSechny prekdzky by méla byt implementace pifi dostatecné velikosti
paméti a poctu LE v FPGA mozna. Pamét’ by se dala uSetfit pfesunutim co nejvice mozné
zatéZe na procesor a FPGA by provadé€lo jen samotny algoritmus klastrovani a bufferovani
nezbytnych dat. Jako ndvrh potencialniho feSeni byla navrzena nésledujici architektura

(Obr. 23), jejiz model byl implementovan v testovacim prosttedi PC.
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B CPU . cPU . . 4 vypocetni vidkna FPGA
Feeder Klastrovani

Det. Pixelu

Kalibrace

Obr. 23: Architektura paralelniho klastrovani v SoC

, | Klastrovani "baseline”

Spojeni hraniénich klastri

Nejprve jsou pixely piijaty blokem ,,Feeder®, ve kterém procesor ptijme pixel a provede

kalibraci ToT na energii. Blok ,,Kontinualni Splitter” rozd€luje piijaty datovy tok pixelt na

N casovych ramct do vypocetnich vlaken FPGA. Nasledné vlakna provadéji algoritmus

»baseline® a provadéji spojovani hrani¢nich klastri podle Obr. 20. Vystupni klastry jsou

FPGA odeslany ptes Ethernet nebo ulozeny do bufferu.

T1 rédmee

T2 rémce

T3 ramee

T4 rémce

T1

T2

T3

T4

OK

OK

OK

M1

M2

M3

M4

OK

OK

OK

OK

Obr. 24: Model vlaken klastrovani v FPGA. Kompletni klastry (OK); pfedni hrani¢ni klastry (F); zadni
hranicni klastry (B)

Obr. 24 poskytuje blizsi pohled do navrzené architektury v FPGA. Obrazek ukazuje piipad

pro 4 vypocetni vlakna. Blokt je 8, protoZe kromé 4 vlaken pro klastrovani 7, jsou nutné

vypocetni vlakna pro spojovani hranic¢nich klastrli ve stejném poctu M,. Funkce algoritmu

je nasledovna:

e Piid¢€leni ¢asovych rdmct do vypocetnich vlaken pro klastrovani ,, T*;

e Provedeni klastrovani v jednotlivych vldknech;

e Kompletni klastry ,,OK* jsou odeslany do PC, hrani¢ni klastry (F a B) jsou pfedany

vypocetnim vlaknim pro spojovani klastrti ,,M*;

e (Cekani na synchronizaci a dokonceni klastrovani ve vSech vlaknech ,, T*;

e Vypocetni jednotky ,,M* provedou spojeni klastrti, klastry ,,OK* odeslany;

e Vladkna , T pfijimaji dal$i Casové ramce pixelovych dat a cyklus se opakuje.
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4 Implementace v hardware a dosaZeny vykon klastrovani

V této kapitole bude popsdna implementace programu uzivajiciho optimalizovany
algoritmus ,,baseline* (Algoritmus 2) na procesoru v zafizeni Katherine Gen2 (Obr. 25).
Pijde o jakysi Plugin, protoze program bude doplnovat funkce existujicimu fidicimu
programu v Katherine ovladaného pies program Burdaman. Popsan bude také vytvotreny
obsluzny PC program, pomoci kterého bude mozno klastrovani v Katherine ovladat
a ménit jeho parametry. Plugin a obsluzny program budou tvofit dohromady systém, ktery
umozni akceleraci klastrovani dat pfimo v Katherine s moZznosti post-processingu

a ukladani namétenych dat v PC.

Amedinbx o
detectors.zcu.cz [l > simediplx N

Obr. 25: Vyd¢itaci zafizeni Katherine Gen2

4.1 Pozadavky na funkce

Hlavnim poZadavkem celého systému je akcelerace klastrovani v Pluginu a moZnost

zobrazovat vysledky v Obsluzném programu.

Tabulka 10: Funkce Pluginu implementované v zafizeni Katherine

Nazev funkce Popis Vypocetni narocnost
Klastrovani Klastrovani pixelovych dat pfimo v zafizeni Vysoka
Akvizice Usetfeni propustnosti Ethernetu v pfipadé, ze uzivatele Vvsokét
. . G s soka
histogrami zajimaji pouze energie ¢astic y

Pijem soutadnic pixelt bez ToT a ToA. Vhodné pro

Pixel Counting L, , e Nizka
pofizovani rentgenovych snimki

Pfijem pixeld Piijem pixelt se zpracovanim klastrovani v PC Nizka+

Idle Necinny stav Pluginu Zanedbatelna
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Spolecné s klastrovanim budou v Pluginu implementovany i1 dal$i metody pro analyzu 1Z
(Tabulka 10). Zejména Akvizice histogramu je piinosna a jedna se o klastrovani, kde je
vystupem pouze energie nebo 707 klastru. Obsluzny program bude mit nasledujici

pozadavky.

Tabulka 11: Funkce Obsluzného programu

Nazev funkce Popis

Ovladani Pluginu Vybér aktivnich funkci Pluginu

e, Prohlizeni jednotlivych klastrii a zobrazovani jejich parametra
ProhliZeni dat . NS . w1 .
(energie, Cas akvizice, asové rozpéti, histogramu energii)

Ukladani dat Ulozeni a nacteni naméfenych dat pro moznost dal$i analyzy

Zobrazeni statistik Statistika o béhu Pluginu (okamzity hitrate, klastry za sekundu)

Nastaveni parametrt Parametry klastrovani (filtrovani velikosti klastrti, At, D)

4.2 Pouzité nastroje a jazyky

Obsluzny program bude zalozeny na testovacim prostfedi. Plugin bude mit podobné
pozadavky jako Obsluzny program, nicméné pijde o program bez vlastniho GUI. Plugin
bude stejné jako obsluZzny program napsan v jazyce C++ a bude pouzity stejny dialekt
C++14, ktery je podporovany kompilatorem ARM [11]. Podpora tohoto dialektu je
kompilatorem ,,arm-linux-gnueabihf* velice rozsdhld. Nevyhodou je podpora vice-
vlaknovych tfid jako std::thread ve verzi alfa. Vice vldken bude potieba pro plynulé
zpracovani pixelovych dat viz dalsi kapitoly.

Zminény kompilator je soucésti toolchainu GCC 4.x, ktery ma zabudovanou podporu pro
ARM Development Studio 5 (DS-5). V tomto IDE bude kod Pluginu napséan a po sestaveni
bude vygenerovan jako ,,executable®, bude tedy samostatné spustitelnym programem.

Aby byl kompilator schopen pielozit zminéné alfa funkcionality pro vice vlaken, je nutné
pfi kompilaci zadat extra argumenty. Pro C++ kompildtor (pfesnéji jeho preprocesor)
a C++ linker je nutno zadat argument ,,-pthread”, aby doSlo k GspéSnému sestaveni
programu. Pro co nejvéetsi portabilitu je kliCové, aby byl argument zadan jak u Linkeru, tak
u Kompilatoru [17].

Pokud Linux nema nainstalované potfebné C++ dynamické knihovny DLL, zahlasi po
spusténi program chybu ,,GLIBCXX 3.4.19 not found“. To byl pfipad u Katherine Genl,
ktera neméla potiebné C++ knihovny nainstalované. Resenim problému bylo nalinkovat
knihovny staticky uZ pfi sestaveni. Proto bylo nutné pro C++ linker zadat nésledujici

argument: ,,-static-libstdc++*“. Soubor .exe se zvétsi o velikost knihovny (663 kB vs
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53 kB), ale poté je jisté, ze program ptijde spustit na kterémkoliv zatizeni Katherine (Genl
a Gen2) a je zajiSténa nejvetsi mozna portabilita [17].
Pro nejvyssi mozny vykon Pluginu je samoziejmosti optimaliza¢ni flag ,,-O3“. Kompletni

ptikaz pro Kompilator je nasledujici:

arm-linux-gnueabihf-g++ -std=c++1y -D cplusplus=201103L -I"PATH"
—-I"PATH" -03 -Wall -c -fmessage-length=0 -pthread -fPIC

Kompletni pfikaz pro Linker:
arm-linux-gnueabihf-g++ -static-l1ibstdc++ -flto -pthread

4.3 Architektura systému

Systém je z hlediska pfipojeni zalozen na architektufe Klient-Server. Obsluzny program
(Server) je spustén prvni a Plugin (Klient) se k nému pfipoji. Pouzitym transportnim
protokolem je TCP, ktery zaruCuje spolehlivé doruceni zprav adresdtovi, coz je pro
spolehlivé ovladani Pluginu a doruceni vSech vystupnich dat klastrovani kli¢ové. Model
pocitacové komunikace je v tomto ptipadé Master/Slave. Obsluzny program (Master) ma

jednosmérné fizeni nad Pluginem (Slave).

________________ Katherine _______________
|
l .
| . I
Katherine-pipe Pipe Plugin
: > :
:_ wp | Tce _:
_ G@ I O G& _
: uDP TCP :
| I
| Burdaman Obsluzny program :
|
I I

Obr. 26: Zavislost Pluginu a Obsluzného programu na stavajicim méficim fetézci

Jak jiz bylo zminéno, Plugin sam o sob& nespousti méfeni, ale chova se jako dopln¢k
k fidicimu programu Katherine-pipe, ktery je ovladan PC programem Burdaman (Obr. 26).
Pro funkci pluginu je tedy nutno mit zapnuty program Burdaman, kterym je moZno
spousStét méfeni a ovladdat parametry méfeni. Nasledné je spustén Obsluzny program
a Plugin. Program Plugin s Katherine-pipe vytvofi spojeni typu ,Named Pipe*
(jednosmérnd komunikace mezi procesy typu FIFO). Pies Pipe poté Plugin pfijima

vSechny zpravy, které Katherine-pipe zaroven odesila programu Burdaman.
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Pro zahajeni méteni staci, aby byly vSechny programy spusténé a nasledné lze programem
Burdaman zahajit nové méfeni. Plugin pfes Pipe piijme data a vybranym zplsobem je
zpracuje. Zpracovana data Plugin odesila ptes TCP a déle popsany komunikacni protokol
(Kapitola 4.4) do Obsluzného programu, ktery data nasledn¢ zobrazi. Uzivatel mize data
dale zobrazovat, analyzovat a ukladat.

Architektura Pluginu a Obsluzného programu je detailn¢ popsana v Obr. 27, kde lze

prohlédnout jednotliva vypocetni vldkna se svymi tiidami.

. v
Plugin Obsluzny program
7777777777777777777777777777777777777777 T L
! ! ; !
1 [
: Main vlakno 1 : GUI vldkno Statistické vldkno 1
| ! I :
: TCP_socket D—| Networking ‘ I Serializer | : : I
I
« 1 I
: | Main | : : ] A {} :
! | Rizeni Event Statistika
! { : TCP | \ 4 v Online vlakno :
: Plugin_definition |—| Plugin_main ‘ .I'::>l 1
, i | TCP_socket |
‘ ! <":’l |
: Bizeni Rizeni ) X I | Main_worker |—| Networking I !
w \ 4 \ 4 wee | :
: Vycitaci vlakno Plugin vldkno \ ! !
I : | | Clustering | | Serializer | 1
} Clustering_main i ! |
I
: > - | |
| I I
I Clustering : : File_handler ‘ I Postprocessing | | Plugin_definitiom‘ :
! 1
I [
: ! : 1
| I I

__________________________________________________________________________

Obr. 27: Architektura systému. Plugin bézici v Katherine komunikuje s Obsluznym programem pies TCP
spojeni

4.3.1 Architektura Pluginu
V této podkapitole budou popsany jednotlivé bloky Pluginu z Obr. 27. Bloky budou
popsany jak z hlediska vlaken, tak z hlediska jednotlivych tfid.
Dle vlaken:

e Main vlakno je hlavni vldkno, jehoZ hlavni smycka obstarava vstupni ptikazy
z komunikace, podle piikazii fidi ostatni vldkna a odesild vystupy Plugin vlakna
Obsluznému programu. Hlavni smycka je periodicky uspavana, aby vlakno
zbytecné nezatézovalo dvoujadrovy procesor ARM. Vysledky se tedy odesilaji
periodicky po ¢éstech;

e Vycitaci vlakno obstarava ptipojeni na program Katherine-pipe a pfijima vSechny
zpravy (napf. zaCatek méteni, konec méfeni, hity atd). Nasleduje zpracovani zprav,
hity jsou piepocteny na pixely a umistény do Pixelového bufferu, ze kterého je

pfijima Plugin vlakno;
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Plugin vliakno provadi samotné funkce Pluginu. Data z bufferu jsou vybranym
zpisobem zpracovana (napf. klastrovana) a umisténa na vystup, ze kterého Main

vlakno odesila data do Obsluzného programu.

Dle ttid:

Networking spravuje TCP piipojeni, neblokujici ¢teni/odesilani zprav a ptipojeni
na Pipe. TCP pfipojeni je spravovano pies Socket API [18]. Po vytvofeni file
deskriptoru pies socket() se Plugin ptipoji k Obsluznému programu pies connect();
Serializer ptevadi data do vhodného formatu pro pienos TCP protokolem;

Main inicializuje Networking a obsahuje hlavni smycku viz ,,Main vldkno*;
Plugin_definition definuje vSechny funkcionality programu, obsahuje definici
ptikazl a statusu. Obsahuje také funkce pro ptevod hitu na pixel;

Plugin_main obsahuje funkce slouzici jako rozhrani, pfes které Main vlédkno
ovlada Vyc¢itaci a Plugin vlakno. Napft. obsahuje funkci plugin start(plugin), ktera
spusti/zastavi vlakna pro vybranou funkci;

Feeder ve své smycce provadi operace viz Vy¢itaci vldkno. Pfijaté zpravy maji
6 B. Zaroven hlidd mnozstvi pfijatych informaci a vyhazuje zpradvy o piijatych
hitech v ptipad¢ zahlceni Plugin vlakna daty. Vyzvou je také neustaly odbér zprav
z Pipe, kterd méa omezenou kapacitu. Zaplnénim Pipe by se ztratily dilezité zpravy
(napf. o ukonceni méfeni). Jelikoz neni kapacita Pipe dé€litelna 6, jeji zaplnéni 6 B
zpravami zpuisobi chybu ramce. ReSenim je zvétSeni kapacity Pipe, neblokujici
zapis pixell do pixelového bufferu a hlidani stavu Pipe programem Katherine-pipe;
Clustering_main obsahuje hlavni smycku Plugin vldkna. Pfijima pixely
z pixelového bufferu, vykondva vybranou funkci a zadvérem umistuje data do
vystupniho bufferu. V ptipadé klastrovani nebo akvizice histogramii vola
algoritmus klastrovani ze ttidy ,,Clustering*;

Clustering provadi samotnou akceleraci klastrovani pixelovych dat. Obsahuje
optimalizovany algoritmus ,,baseline* (viz Algoritmus 2), ktery je navic obohacen

o akvizici histogrami (z kompletniho klastru je odesldna pouze jeho energie).

Pro bezpefnost komunikace mezi vladkny (thread-safety) Pluginu je uZito standartnich

knihoven std::mutex a std::atomic. Zatimco promenou typu bool staci oznacit flagem

»atomic®, pro pixelovy buffer a vystupni buffer je nutné pouziti uzamykani prostredki
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pomoci std::mutex::lock. Dimyslnym pouzitim ,,locki* je garantovano, ze nemuze dojit
k datovému konfliktu mezi vlakny (data race).

Pixelovy buffer (pix buffer): Uziti ,,locki® miize byt casové narocné, pokud dvé vlakna
frekventované pfistupuji ke spolecnému bufferu jako v ptipadé Pixelového bufferu. Pro
zvySeni vykonu byl navrzen Pixelovy buffer se dvéma wvnitinimi buffery: vstupni
a vystupni buffer. Tfida mé pies C++ template (Sablona) definovanou velikost vstupniho
bufferu N. Po naplnéni vstupniho bufferu je jeho obsah piesunut do vystupniho bufferu, ze
kterého &te Plugin vldkno. Cas je usetfen, jelikoz Vy¢itaci a Plugin vldkno musi ekat na

synchronizaci ,,Jlock* jen jednou za N zépisi.

4.3.2 Architektura Obsluzného programu
V této podkapitole budou popsany jednotlivé bloky Obsluzného programu. Bloky budou
popsany jak z hlediska vlaken, tak z hlediska jednotlivych tfid.
Dle vlaken:

e GUI vlikno je hlavni vldkno programu a zaroven grafické vladkno, a také spousti
dalsi vldkna. Pro responzivni ovlddani programu je dulezité, aby vldkno nebylo
vytézovano, proto vykonava jen minimum operaci. Framework Qt nabizi efektivni
aktualizovani grafickych elementt skrze tzv. Eventy, takze je GUI responzivni i pii
plném vytiZeni;

¢ Online vlikno vykonava vSechny funkce Obsluzného programu (viz Tabulka 11)
az na zobrazeni statistik. Spravuje TCP pfipojeni k Pluginu a obstarava veSkerou
komunikaci a fizeni. Ukladd a nacitd pixelové soubory, nastavuje parametry
klastrovani, nebo provadi klastrovani offline z vybraného souboru;

e Statistické vlakno periodicky kazdou 1 s aktualizuje online statistiku o bé&zicim

Pluginu (hitrate, klastry/s atd.).
Dle trid:

e Main obsahuje Event handlery vSech interaktivnich grafickych prvkl a spousti
dalsi vlakna;

e Main_worker obsahuje hlavni smycku Online vladkna. Nejprve inicializuje TCP
pfipojeni a poté vykonava hlavni smycku. Hlavni smycka pfijimé data od Pluginu,
ktera nasledné zobrazuje. Také odesila ptikazy a parametry klastrovani. Periodicky

kazdych 200 az 1000 ms vyvolava Eventy pro vykresleni dat;
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e Networking obsahuje funkce pro vytvoreni serverového TCP pfipojeni. Podobné

jako Plugin pouziva Socket API [18] s tim rozdilem, ze platformou muiize byt také

OS Windows. Ztoho divodu musi byt pouzity jiné knihovny a nacitani

dynamickych knihoven DLL specifickych pro Windows viz [18];

e Serializer je totozna tiida se stejnojmennou tfidou v Pluginu;

o File_handler zajist'uje ukladani a nacitani pixelovych/klastrovych dat do/z PC;

e Postprocessing umoziuje pfipraveni snimkll pro vykresleni v GUI, ale také

piepocty ToT a poctu pixelt (Pixel Counting) na barvu pixelu. Pro vykreslovéani

klastri a pixeld je pouzitda knihovna Qt QPixmap, zatimco pro zobrazeni

histogramu energii je pouzita knihovna QtCharts;

e Plugin_definition je totozna tfida se stejnojmennou tfidou v Pluginu;

¢ Clustering obsahuje algoritmy ,,baseline® a ,,quadtree” pro provadéni klastrovani

offline na PC v pripad¢, ze si uzivatel pteje z Pluginu pfijimat pouze pixely.

@ dustering

Cluster Explorer

Prev Cluster |5 || Next Cluster

ToA = 1743001529 ns =
ToT = 37

Time Span =9 ns

Size = 4 pix v

Select Pixel File

Process File Process Online File
SaveClustersToFile Clear data
Sort Big First Sort Small First
Sort ToA New Sort ToA Old
Show Histogram

Toggle Current Cluster Frame

Online Statistics
Clusters per second: | |0 Cl/s

Hitrate:| |0 Hit/s

MAX Hitrate:| | 0.18 MHit/s MAX Clps 0.167 MCl/s

Pixels Received | [999.896 Kpixs

Reset Screen Every W ms

Clusters Received: 929.342 Kclus

[ Enabled

- u]
| Set Clustering Parameters
Cluster Span (ns) 200 Set
Cluster Time (us) |20 Set
ClusterSize oix) [1> | | set
Filtersize (pi) [0 || Set
Calib file A
Calib file B
Calib file €
Calib file T
[] Enable TaT calibration to kEV
SEND PARAMETERS ONLINE
[ OnlineCustering ]

Port: 21000 | Disconnect

Mode running: I receiving clusters

Select mode:
Idle Receive  Clustering
Histograms Only | | Pixel Counting
Status: ready

Server: MEAS STARTED
Server: MEAS FINISHED

Obr. 28: GUI Obsluzného programu s vysledky klastrovani charakteristického rentgenového zafeni zeleza.
Dosazeny hitrate 0.18 MHit/s je vidét ve spodni sekci ,,Online statistics*
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Bezpecnost komunikace mezi vldkny je feSena obdobnym zplisobem jako u Pluginu.
Zpomaleni z diivodu synchronizace vlaken ,,locky* se neprojevuje, jelikoz zde nebézi vice
stale vytizenych na sob¢ zavislych vldken. Jedinym ptipadem synchronizace je predavani
dat mezi GUI a Online vldknem, coz je elegantné vyfeSeno Eventy Qt frameworku.

Navrzené GUI Obsluzného programu je vidét na Obr. 28.

4.4 Komunikaéni protokol

Komunikaéni protokol je zaloZzen na modelu Master/Slave. Kazda zprava pfenasend ptes
TCP ptipojeni mé nésledujici format.

1B 1B iB 1B NB

cvp | soL DLC (N) EOL DATA (1 - N)

Obr. 29: Format datové zpravy
Kazda zprava zacina bajtem CMD, ktery urcuje ucel zpravy. Zpravy maji flexibilni délku
danou bajty DLC, pficemZz DLC miZe byt dlouhé 1 az 8 B. DLC je opatieno bajty SOL
(zacatek DLC) a EOL (konec DLC), diky ¢emuz algoritmus pozna, kde zacind a konci
DLC. To je klicové z divodu, ze DLC muze mit samo o sobé proménnou délku. Na
zakladé DLC je poté ¢teno N bajtii dat. Samotna DATA uZ mohou obsahovat napiiklad
kompletni klastry odesilané z Pluginu do ObsluZného programu.

Mozné CMD jsou nasledujici:

e 'K'- Ptikaz (zména zvolené funkce) pro Slave;

e 'A'— Acknowledge od Slave (jen v reakci na piikaz);

e 'V'—Nastaveni parametrl klastrovani pro Slave;

e 'E'—Chybova zprava;

e 'M'- Textova zprava (napt. vypis do logu pro uZzivatele);

e 'C'— Vystup klastrovani (kompletni klastry) od Slave;

e 'P'— Vystup pixell od Slave;

e 'H'— Vystup histogramu energii od Slave;

e 'N'— Vystup ¢itace pixell pro ,,Pixel Counting® rezim od Slave.
Uved'me piiklad spusténi online klastrovani. UZivatel se pfipoji pies Obsluzny program
k Pluginu a stiskne tlacitko pro klastrovani. Nasledné se odesle zprava s CMD = 'K'

apolem DATA obsahujicim ptikaz pro spusténi klastrovani "-CLSTR". Plugin zpravu

-47 -



Hardwarova akcelerace klastrovani dat z pixelovych detektorii ionizujiciho zarent
Richard Sivera 2024

pfijme a spusti rezim klastrovani, po jehoz spusténi odesle zpravu Obsluznému programu
sCMD = 'A' apolem DATA = "-CLSTR". Tim Plugin potvrzuje spusténi rezimu
klastrovani a Obsluzny program notifikuje uzivatele o UspéSném spusténi. Po spusténi
méfeni nasleduji zpravy s vysledky klastrovani, tedy CMD = 'C' a DATA obsahujici
serializované klastry. Samotnou serializaci klastrii popisuje navrzeny serializacni

Algoritmus 5.

Algoritmus 5: Algoritmus pro serializaci kompletnich klastra

Vstup: pole closedClusters (obsahujici kompletni klastry Cy)
Vystup: znakovy retézec std::string S
1.  foreach (klastr Cx in openClusters)
foreach (pixel p in Cy)
S.append(p.X + "\t")
S.append(p.Y +"\t")
S.append(p.ToT + "\t")
S.append(p.ToA)
if (p != Crend())
S.append(",")
S.append(";")

D S A A

Serializace ptevadi pole closedClusters na znakovy ftetézec S, kde jsou klastry Ci
separovany stiednikem ";", pixely p klastru jsou separovany ¢arkou ",", a vlastnosti pixelu
jsou separovany tabulatorem "\t". Znaky se pfidavaji pomoci funkce append(). Takto
serializovand data odesle Plugin do Obsluzného programu, ktery provede deserializaci
(inverzni operaci vii¢i Algoritmu 5). Serializace vystupti ostatnich funkci (Pixel Counting,
Akvizice Histogramt atd.) je podobna, vZzdy je totiz zachovano pravidlo odd€lovani urovni
jednotlivych vlastnosti pixeld, celych pixell, a klastri. Serializaci do binarniho forméatu

namisto textového lze dale optimalizovat vykon serializace.
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4.5 Implementace klastrovani v Katherine

Na Obr. 30 je vidét postup akcelerace klastrovani v Katherine od detekce pixelt po post-
processing v Obsluzném programu.

Katherine-pipe Plugin Obsluzny program

Katherine-pipe > Vy¢itani >  Klastrovani | Odeslani do PC —:> Zobrazeni v GUI[—>{ Postprocessing

(spousti Burdaman) (feeder) (clustering) (main)

Obr. 30: Postup akcelerace klastrovani v Katherine. Program Katherine-pipe je spustén programem
Burdaman, Plugin provede klastrovani a odesle data Obsluznému programu

Nejprve je hit pfeveden na pixel v bloku ,,Vy¢itani*“. Nasledné je po filtraci umistén do

Pixelového bufferu a odeslan ke klastrovani. Zpracovani hitu popisuje Algoritmus 6.

Algoritmus 6: Zpracovani prichoziho hitu

Vstup: zprava m z Pipe obsahujici hit; parametry klastrovani K; ¢asovy offset time_offset
Vystup: pixelovy buffer P
1:  if (PixelBufferFull() = true)
ZahodZpravu(m)
return
pixel = Preved HitNaPixel(m, time_offset)
if (pixel != K.oblastFiltrovani)
P — pixel

A A A

Algoritmus 6 ukazuje, Ze hit musi splnit dv€é podminky pro umisténi do pixelového
bufferu. Nejprve nesmi byt pixelovy buffer plny PixelBufferFull(), jinak je hit zahozeny
(fizeni vykonu klastrovani viz Kapitola 4.6). Poté je hit preveden na pixel funkci
PrevedHitNaPixel(m), kterd ptrevede 6 B zpravu na pixel. Nasledn¢ pokud neni v oblasti
filtrovani (uzivatelem definovana oblast, kde pixely nejsou pfijimany), je umistén do

pixelového bufferu P. Pfevedeni hitu na pixel je nasledovné.

uint32_t x = (m >> 28) & OxFF;

uint32_t y = (m >> 36) & OxFF;

uint32_t ToT = (m >> 4) & Ox3FF;

uint64_t course_toa = ((m >> 14) & Ox3FFF) + (time_offset * 16384);
uint32_t fine_toa = m & OxF;

double ToA = (course_toa * 25) - (fine_toa * 1.5625);

Prevedeni hitu, resp. zpravy na pixel je docileno bitovymi posuvy a maskovanim bitt.
Findln€ je pomoci course toa a fine toa vypocCteno vysledné ToAd pixelu (1.1). Do
course_toa je zapocitan Casovy ofset time offset, ktery je prubézné¢ aktualizovan zpravami

z Katherine-pipe.
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Po vy¢itani nasleduje blok ,,Klastrovani®. Klastrovani provadi optimalizovany algoritmus
,baseline” popsany diive. Z hlediska architektury se algoritmus nachazi ve tiidé
»clustering® (Obr. 27) a je volan z nekone¢né smycky Plugin vlakna.

Proti dfive popsanému algoritmu ,baseline” je navic implementovano filtrovani klastrt
podle velikosti. Uzivatel si voli, jaka velikost klastri ho nezajimd, ¢imz Setfi pamétové
prostiedky spolu s propustnosti Ethernetu. Proces je popsan viz Algoritmus 7, pficemz

podminka viz fadek ,,1* nahrazuje podminku na tadku ,,6% viz Algoritmus 2.

Algoritmus 7: Filtrovani klastrta podle velikosti

Vstup: pole openClusters (obsahujici klastry C); parametry klastrovani K
Vystup: pole closedClusters (obsahujici kompletni klastry Cy)
1:  if (p.ToA— C.ToA > K.Dya)

2 if (K.FilterOn)

3 if (C.ClusterSize < K.FilterSize)

4: ZahodKlastr(C)

5 continue

6 closedClusters < OdesliKompletniKlastr(C)
7 continue

Kompletni seznam nastavitelnych parametri klastrovani je pro Uplnost nésledujici:

filtrovani pixeltt mimo definovanou oblast; filtrovani klastri podle velikosti; At; Dyax.

4.5.1 Maximalni dosaZitelny vykon klastrovani
Dvoujadrovy ARM procesor v Katherine Gen2 bude zcela jisté¢ dosahovat niz§iho vykonu
klastrovani, nez testovaci sestava viz Kapitola 3.6.
Pro zji$téni maximalniho dosazitelného vykonu Katherine by nebylo vhodné, aby bézela
vSechna tfi vlakna Pluginu (Obr. 27), kterd by procesor zbyte¢né zatéZovala. Je tedy mozné
nacist pixelova data z pfedem ptipraven¢ho datasetu a provést offline mefeni vykonu.
K méfeni vykonu boudou pouZzita stejnd pixelova data viz Tabulka 3. Kvlli nedostatku
paméti RAM budou datasety B, C a D zredukovany na maximaln¢ 100 MB (datasety B a C
zredukovany na cca 70 % plvodni velikosti, dataset D zredukovan na 1,7 % své pivodni
velikosti). Nejlepsi porovnatelnost 1ze ¢ekat od datasetli A a E.
Tabulka 12 potvrzuje pfedchozi hypotézu, dvoujadrovy procesor ARM dosahuje i se vSemi
optimalizacemi pfinejlepSim 12 % vykonu stejného algoritmu béziciho na PC. Sledujeme
stejny trend vykonu, vykon algoritmu klesa s velikosti jednotlivych klastrii (datasety B
a C). Pfesnost klastrovani Ize porovnat jen u nezredukovanych dataseti (A a E) a shoduje

se s predchozimi vysledky.
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Tabulka 12: Naméfeny jedno vlaknovy vykon klastrovani na Katherine Gen2 (aritmeticky primeér 5 méfeni)

Dataset A B C D E
Cas (ms) 24,4 56 969 32 455 6 758 4762
Vykon (MHit/s) 0,64 0,07 0,15 0,59 0,67
Vykon oproti PC (%) 12 7 5 11 9

Dale bude cilem dosédhnout vykonu klastrovani za béhu méfeni co nejvice se piiblizujici
0,67 MHit/s. Jelikoz Plugin pobézi ve tfech vlaknech, a dal$i vlakno uzivad program
Katherine-pipe, 1ze u dvou-jadrového procesoru ARM cekat dle mého odhadu ptinejlepSim

50 % vykonu oproti maximalnimu.

4.6 Dynamické fizeni vykonu klastrovani

Vysledky maximalniho vykonu ukazaly, ze vykon klastrovani na Katherine Gen2 bude pod
1 MHit/s. Teoretické propustnost Katherine Gen2 je ovSem az 16 MHit/s [2]. To znamena
nutnost fizeni vykonu, aby nebyl Plugin zahlcen pfili§ velkym mnoZstvim hit. Plugin
musi byt schopen fidit propustnost hitd nehled¢ na okolnostech méteni.

Vykon lze fidit hlavnimi vypocetnimi vlakny programu, tedy vldknem Vy¢itacim a Plugin
vlaknem. Ridici veli¢inou bude v tomto piipadé pocet pixeld v Pixelovém bufferu mezi
vlakny (Obr. 27), pficemz Vycitaci vldkno musi zajistit neustaly odbér hitd z Pipe.
Vy¢itaci vlakno umistuje pixely do pixelového bufferu, a tim dokaze kontrolovat
maximalni pocet pixeld v bufferu. To zajistuje funkce PixelBufferFull() viz Algoritmus 6.
Tim je zajiSténo, Ze Plugin vlakno nebude zahlceno narlstajicim poctem pixel. Timto je
zaroven kontrolovano vyuziti RAM pixelovym bufferem. Implementace funkce

PixelBufferFull() je nasledovna:

e Precteni poctu pixell v Pixelovém bufferu;

e Jeli v bufferu vice nez Nua pixell, je pfidavani pixeli do bufferu zakazano do
doby, nez Plugin vladkno stihne zpracovat aspoil Nua/2 pixeli;

e Po opétovném povoleni zapisu do bufferu funkce PixelBufferFull() vrati false

a dalsi pixel je zapsan do bufferu.

Cislo Nuar je zvoleno tak, aby byl Plugin $etfil paméti RAM. P#i vyhrazeni max. 30 MB na
pixelovy buffer bylo Nuax zvoleno na 1 966 080 pixelt (jeden pixel méa 16 B).
Ze zvoleného Nuu miZeme vypocitat vyuziti paméti poli openClusters a closedClusters

v Plugin vldknu. Nejhorsi scénat vyuziti paméti bude v ptipad¢€, pokud z kazdého pixelu
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vznikne pouze jeden klastr. Jeden klastr s jednim pixelem je 36 B velky, tudiz bude vyuziti
paméti klastry 67,5 MB.

Celkové vyuziti paméti Pix. bufferem a klastry bude tedy mensi nez 100 MB. Diky tomu
Katherine zlstane velka ¢ast prostredkil na ostatni programy. Vytknutim t, z vypoctu (2.1)
muzeme urit maximalni periodu odesilani klastri do Obsluzného programu za

predpokladu vykonu 1 MHit/s (4.1).

P 100 MB

t, = =
®  Cgytes  Hmax 36 B-1MHit/s

=291s, (4.1)

kde Hynq, je maximalni hitrate, P je velikost dostupné paméti RAM pro ukladani klastrt,
Cpytes j€ velikost jednoho klastru s jednim pixelem v bajtech, a t, je perioda odesilani
kompletnich klastrt do PC.

Vypoctem jsme opét potvrdili, ze limitujicim faktorem vykonu bude procesor. To je proto,
ze uzivatel bude chtit nova data vidét na obrazovce nékolikrat za sekundu. Pokud uré¢ime
periodu odesilani na 20 ms, se zvolenym Nua bude garantovand maximalni spotieba
paméti pluginu mensi nez 100 MB (pii ignorovani ostatnich bufferti a kodu programu).
V piipad¢ Katherine Gen2 ptjde o pouhé 5 % vyuziti RAM, coz pfispéje k robustnosti
a pouzitelnosti Pluginu.

Podobné l1ze vypocitat, jak dlouho mize v pfipadé necinnosti Vy¢itaci vlakno spat, tak aby
nezatéZovalo zbytecné procesor a zaroven stihalo vycitat veskeré zpravy z pipe. Pipe ma
omezenou kapacitu na 65 536 B (ve vychozim nastaveni Linuxu) [19]. Pro danou kapacitu
Pipe a hitrate 1 MHit/s bude maximalni Cas spani vldkna roven 1,82 ms (obdoba (4.1)). To
je pomérné kratky cas. Pro vys$si hitrate bude v budoucnosti nutné, aby byla kapacita Pipe
programem Katherine-pipe vyrazné navysena. Je nutné dodat, ze vycitaci vlakno mize byt
uspano také planovacem operacniho systému (nepiedvidatelné), coz by mohlo vyustit
V ucpani pipe.

Plugin vldkno bude pii vysokych hitrate nejvytiZzenéjSim vldknem Pluginu. Zatizeni
procesoru lze sniZit v ptipad€ nizkého hitrate. Toho Plugin vldkno dosahuje uspavanim,
pokud je pixelovy buffer prazdny (nedochazi k tzv. busy waiting). Implementace je

nasledujici:

e Pokud vlédkno detekuje 10x v rad¢ prazdny pixelovy buffer, je uspano na 1 ms;

e Pokud jsou detekovany pixely v bufferu, je ¢ita¢ vynulovan.
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4.7 Vysledny vykon klastrovani

Implementovany systém byl prakticky otestovan na Katherine Gen2 v Laboratofi fyzikalni
instrumentace na FEL ZCU. Zatizeni Katherine Gen2 bylo umisténo do olovéné komory

a test klastrovani byl proveden na n¢kolika zdrojich 1Z.

Tabulka 13: Vysledky klastrovani prvniho praktického méfeni

Zdroj 1Z Priim. hitrate (kHit/s) t(s) Pocet hitt (kHit) | Pocet klastrti (kCI)
Smolinec 2,4 456 1110 100

Thorium 1,8 80 142 10

Cesium 137 2,2 240 511 101

Amercium 241 0,63 241 150 103

Rentgenkal 96 4 379 324

Rentgenka?2 120 X X X

Na Obr. 31 lze vidét snimky obsahujici jednotlivé klastry z méfeni viz Tabulka 13. Témeét
vSechna méfeni prob&hla podle ocekdvani, klastrovani bylo provedeno v Katherine beze
ztraty hitd. Zdroj Amercium 241 mé¢l intenzitu 1Z 300 kBq a byl ve 2 cm vzdélenosti od
detektoru. Rentgenkal byla nastavena na 18 kV a 50 pA. Rentgenka2 byla nastavena na
18 kV a 70 pA. U méfeni ,,Rentgenka2* se pii vysokém hitrate projevila nestabilita (viz
dalsi kapitola), ktera zptisobila ztratu zbylych dat.

Y
o
o 4~

Thorium ' Cesium Amercium

Obr. 31: Snimky detekovanych ¢astic z méfeni

Kalibraci energii 1ze nésledn¢ zkoumat energetické spektrum jednotlivych zdroji IZ.
U prvku Cesium 137 pfes rozpad na Baryum byl charakteristicky vrchol histogramu na
energii 31 KeV (Obr. 32). Energie vrcholu se shoduje s ptedpoklady [20][21] coz

naznacuje, ze kalibrace energii a klastrovani funguje korektng.
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Obr. 32: Histogram energii pfi méfeni prvku Cesium 137

4.7.1 Nestabilita pri vysokych intenzitach IZ
Problém nastal pfi vysokém hitrate. Vysoka intenzita 1Z pfi druhém meéfeni na rentgence
zpusobila tak vysoky hitrate (pfes 100 kHit/s), ze se mezi programem Katherine-pipe
a Plugin zaplnila Pipe, po které jsou pfeddvany hity. Diivodem byla mala velikost Pipe
(65536 B). Pomoci vzorce (4.1) lze vypocitat, Zze Pipe je pti 100 kHit/s zaplnéna za
18,2 ms. Plugin nedokazal béhem této doby pfijmout ptichozi hity z Pipe, coz bylo

zpusobeno nasledujicim:

e Katherine-pipe nekontrolovala zaplnéni Pipe a zapisovala dal§i hity nehledé.
Protoze hit umistény na Pipe ma velikost 6 B, Ize hitd do Pipe o velikosti 65 536 B
umistit piesn€ 10922,66. To znamena, Ze po zaplnéni je do Pipe umistén necely hit
tzn. 4 B a vznikne chyba ramce;

e Vy¢itaci vlakno Pluginu se z diivodu nutnosti synchronizace std::mutex:lock() pro
zapis pixelu do vstupniho bufferu Pixelového bufferu zastavilo na pfili§ dlouhou

dobu a nestihlo dalsi hity z Pipe pfijmout.

Rizeni vykonu viz Kapitola 4.6 tuto chybu nepodchytilo. Jednotlivé problémy byly

vyfeseny nasledovné (ve shodném potadi):

e Katherine-pipe zapisuje hity do Pipe pouze, je-li v Pipe alesponi 6 B volné paméti.
Zaroven je zvétSena kapacita Pipe;

e Vycitaci vldkno eliminuje c¢ekani na synchronizaci tim, Ze Pixelovy buffer
nepouziva std::mutex:lock() pro vstupni vnitini buffer. Sprava Pixelového bufferu

je tedy plné pfedana Vy¢itacimu vlaknu. Tim se vykonova taxa locku snizuje.
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4.7.2 Finalni vykon klastrovani
Po vyfeSeni problému nestability programu pii vysokych hitrate byl zméfen dosazeny
vykon klastrovani. Intenzita IZ (hitrate) pii méfeni byla fizena nastavenim rentgenky, ktera
generovala charakteristické rentgenové zatfeni odrazem od daného prvku.
Maximalni dosazeny vykon klastrovani 201 kHit/s (176k klastrti/s) byl dosazen pii méfeni
charakteristického rentgenového zareni médi. Tento vykon byl dosazen za nepfimo mifici

rentgenky (Obr. 33) s nastavenim napéti na 16 kV a proudu 60 pA.

Obr. 33: Méreni dosazeného vykonu klastrovani. Popis: Katherine Gen2 v pravém dolnim rohu; detektor
Timepix3 vlevo uprostied; rentgenka mifici na karusel vybranych prvka uprostied

Pti takto vysokém hitrate byl vykon ponékud kolisajici. Hlavnim limitujicim faktorem byl
pocet jader procesoru, nebot’ 4 bézici vlakna (3 vlakna Pluginu a 1 vldkno Katherine-pipe)
na dvoujddrovém ARM procesoru zavodila o pfidéleny vypocetni ¢as, nacez kratkodobé
klesal vykon. Kolisani vykonu bylo téZ zplsobené posilanim dat pifes TCP protokol, kde
Plugin zavodil s Katherine-pipe o pfistup k Ethernetovému fadici pfes Socket APIL.
Uvedené problémy lze v budoucnu jednoduse vyfeSit pouzitim vicejadrového procesoru
v Katherine dal$i generace, a zakazanim odesilani dat z Katherine-pipe na Ethernet, pokud
bézi Plugin. Momentalné je stabilni vykon cca 150 kHit/s.

Obr. 28 ukazuje vysledn¢ GUI Obsluzného programu a dosazeny vykon 180 kHit/s
z méteni charakteristického rentgenového zareni zeleza, které je zobrazeno na histogramu
viz Obr. 34. Histogram ukazuje charakteristicky vrchol Zeleza na energii 6,4 keV shodujici

se s teoretickymi pfedpoklady [21].
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Obr. 34: Histogram energii Zeleza zobrazujici charakteristické rentgenové zatfeni o energii 6,4 keV

Dosazeny vykon klastrovani na Katherine Gen2 pifi méfeni tedy dosahuje 30 %
dosazitelného maximalniho vykonu (Kapitola 4.5.1). ZvySenim poctu jader na 4 by
teoreticky mélo byt dosazeno témér 100 % vykonu. Dalsi zvySeni poctu jader umozni
paralelizaci klastrovani, kterd uz pfi dvou vypocetnich vldknech klastrovani muze

dosahovat t¢émét dvojnasobného vykonu (Kapitola 3.9).

4.8 Zaclenéni implementovaného algoritmu do stavajicich méricich retézci

Pti dosaZzeném vykonu klastrovani 201 kHit/s na Katherine Gen2 lze ocekavat, Ze vykon
bude na star$i verzi Genl podobny, jelikoz je rozdilnd pouze velikost RAM a verze
Linuxu. Dosazeny vykon davé Siroké moznosti vyuZiti.

Pted touto diplomovou praci bylo mozné provadét klastrovani pouze na PC. Detekované
hity byly pfenaSeny po Ethernetu do PC, kde bylo mozné nasledné provadét klastrovani.
To piedstavovalo naroky na vypocetni vykon a pamét PC. Implementace klastrovani
pomoci Pluginu a Obsluzného programu piesouvd tyto vypocetni naroky z PC na

Katherine. To mé nésledujici efekty.

e Klastrovani v zafizeni Setii vypocetni vykon a pamét’ PC;

e Pixel Counting a Akvizice histogramu Setii propustnost Ethernetu a pamét’ PC;
e MozZnost filtrace klastrli podle velikosti ptimo v zatizeni;

e Uzivateli je umoznéno analyzovat vysledky klastrovani online pti méfeni;

e MozZnost logovani vysledkil minimalistickymi platformami a tvoteni IoT siti.

Vyuziti mize byt zajimavé pro minimalistické platformy typu Raspberry Pi. Do Katherine

sta¢i odeslat pakety pro zacatek/konec méfeni, a 1 malo vykonné zafizeni mize logovat
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vysledky klastrovani (klastry, histogramy atd.). To otevira dveie vytvoieni rozsahlych IoT
siti, které mohou monitorovat IZ na mnoha mistech a rozeznavat piipadné anomalie
a zajimavé udalosti. Zajimavé udalosti by mohly byt odesilany do velina, kde by bylo
mozné je sledovat témet v redlném case.

Implementovany algoritmus nalezne své vyuziti v kazdém piipadé, kdy neni maximalni
vykon klastrovani zdsadni pro provadéné méieni. Pokud se tedy bude jednat o méfeni
slabsich poli s niz§im hitrate (nez je dosazeny vykon), bude mozné ziskavat vysledky
meéfeni beze ztraty dat. Vyuziti algoritmus nalezne 1 pro vyssi hitrate, protoze algoritmus
implementuje dynamické fizeni vykonu (Kapitola 4.5). Dojde sice ke ztrat¢ dat amérné

ptekrofeni maximalniho vykonu algoritmu, ale to nemusi pfi ur€itych métenich vadit.

Tabulka 14: Rozhodovaci tabulka pro vybér zptisobu akcelerace klastrovani

Akcelerace Meéfteni Meteni pole do Meéfeni vysSich hitrate | Méfeni vyssich hitrate

klastrovani | slabého pole | hitrate 201 kHit/s (povolena ztrata dat) (beze ztraty dat)
Plugin ANO ANO (preference) ANO (preference) NE

Burdaman ANO ANO ANO ANO

Tabulka 14 ukazuje, kdy je vyhodné vyuzit klastrovani v hardware. Je to zejména pfi
vysokém hitrate, kdy se uSetii velka ¢ast prostiedki PC. Jesté¢ vyhodngjsi je situace, kdy
uzivatele zajimaji pouze klastry nad/pod urcitou velikost. Pokud uzivatele naptiklad
zajimaji protony (Castice o velikosti nékolika desitek az stovek pixelt), je velice vyhodné
odfiltrovat klastry mensi nez 10 pixeld, ¢imzZ jsou efektivné odfiltrovana nezajimava data.

Uplné nejvyhodngjsi situaci je, pokud uZivatele zajimaji pouze energetické histogramy
¢astic. V takovém ptipadé se zatizeni Ethernetu a vyuZiti paméti PC sniZi na minimum,
protoze jsou odesilany pouze 2 bajtové proménné na jeden klastr, ktery mize jinak

obsahovat stovky pixeld. Pfi dlouhém méfeni to miZe znamenat uSetfeni gigabajtli paméti.

4.9 Moznosti budouciho zvySeni vykonu klastrovani

V této kapitole zminime budouci moznosti zvySeni vykonu klastrovani v hardware, které
jsou sumarizovany viz Tabulka 15. NejvétSiho zvySeni vykonu by se doséhlo paralelizaci
klastrovani. Paralelizaci Ize provést v FPGA (Kapitola 3.10) nebo CPU (Kapitola 3.9), obé
moznosti maji vysoky potencidl zvyseni vykonu (viz Obr. 22), ale také vysoké naroky na
hardware. Stavajici 2 jadrovy ARM procesor paralelizaci klastrovani nezrychli, bylo by

nutné pouziti alesponi 4 jddrového procesoru, 1épe 8 jaddrového pro dosazeni signifikantnich
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vysledki. Paralelizace v FPGA by zase piedstavovala spolu s vysokymi HW naroky (velky
pocet LE) také velkou naro¢nost implementace.

Dalsi moznosti je volba samotnych algoritmi klastrovani. Prvni moznosti je
implementovat spole¢né¢ s ,baseline” také algoritmus ,,quadtree, ktery za urcitych
podminek muze dosahovat lepSich vysledkt. Plugin by tedy mohl dynamicky ptepinat
mezi algoritmy podle potieby.

Dal$i moznosti je implementace klastrovani pomoci algoritmii strojového uceni jako
DBSCAN (Kapitola 2.2.3). Tyto algoritmy funguji na principu aproximace (neprodukuji
deterministické¢ vysledky), ale vhodné¢ navrzeny model miize dosahovat zajimavych
vykont diky niZsi sloZitosti hledani sousedtt O(n * log(n)) [7]. Vyzvou implementace by
bylo vhodné nastaveni hyperparametri modelu pro co nejpiesnéjsi klastrovani. Volba
hyperparametri ovSsem znamend kompromis mezi vykonem a piesnosti klastrovani.
Zvyseni vykonu by predstavovala také kalibrace energii pomoci LUT. Kalibrace pomoci
LUT je dvakrat rychlejsi nez vypocet (Kapitola 3.7), zato mé& vysoké naroky na pamét
RAM. Implementace je prakticky dokoncena, ale pro vyuziti by bylo vhodné zvyseni RAM
Katherine. V Katherine Genl (1 GB RAM) by pouziti mohlo omezovat ostatni programy.

Tabulka 15: Moznosti zvySeni vykonu s jejich naro¢nosti implementace, naroky na HW a odhadovany
potencial vylepSeni

Zpusob vylepseni Naro¢nost implementace Naroky na HW Potencial vylepseni
Paralelizace v FPGA | Velmi vysoka Vysoké Vysoky
Paralelizace v CPU Stfedni Vysoké Vysoky

DBSCAN do Pluginu | Stfedni Stfedni Stfedni

Quadtree do Pluginu | Nizka Stredni Nizky

Kalibrace s LUT Nizka Stfedné/Vysoké Nizky

ZlepSenim uzivatelské zkuSenosti by byla plna integrace programu Plugin do programu
Katherine-pipe (plnd integrace do méficiho fetézce). Tim odpadne nutnost vyuzivani Pipe,
¢imz se zvySi rychlost a efektivita preddvani hith. Také se zvySi robustnost feSeni
a zjednodusi se dynamické fizeni vykonu. Plnd integrace bude vyzadovat spojeni projekta
Plugin a Katherine-pipe. Znamena to migraci Katherine-pipe zjazyka C do C++, pro
referenci poslouzi Kapitola 4.2. Vysledny program by byl spoustén z programu Burdaman,

do které¢ho by se implementovala architektura Obsluzného programu.
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Zhodnoceni a zavér

Hlavnim cilem prace bylo implementovat akceleraci klastrovani ve vycitacim zafizeni
Katherine. Diiraz byl kladen na vykon klastrovani a dosazeni nejvyssiho mozného hitrate.
Nejprve byla predstavena potiebnd fyzikalni instrumentace a dostupny hardware
Katherine. Nasledné byly piedstaveny principy klastrovani a byl definovan algoritmus
,baseline* vychazejici pfimo z definice. Dale byl pfedstaveny algoritmus ,,quadtree*
vychézejici z diplomové prace [4]. Dalsi dva algoritmy strojového uceni nevyhovovaly
z hlediska ptesnosti klastrovani. Byly tedy vybrany algoritmy ,baseline” a ,,quadtree*
a pro akceleraci byl vybran dvoujadrovy procesor ARM.

Nasledoval navrh testovaciho programu na PC pro porovnani vybranych algoritml na
datasetech zredlnych méfeni. Algoritmus ,baseline” byl optimalizovan dimyslnym
vyjmutim casové a sousedské podminky z vypocetnich smycek, ¢imz jeho vykon vzrostl
0124,7 % (geometricky prameér). Optimalizovany ,baseline” byl v priméru o 40 %
rychlej§i neZ ,,quadtree” za cenu o5 % vétSich ndroki na RAM. Bylo zjiSténo, ze
»baseline je rychlejsi pfi klastrovani menSich ¢astic, zatimco ,,quadtree* je rychlejsi pii
klastrovani velmi velkych ¢&astic. Pro findlni implementaci do Katherine byl vybran
algoritmus ,,baseline®.

Také byla diskutovana akcelerace kalibra¢niho procesu a bylo dosazeno vice jak 2.5x
urychleni kalibrace za pouziti LUT. Nevyhodou LUT bylo velké vyuziti paméti RAM.
Dale byly diskutovany mozZnosti paralelizace klastrovani. Nejvhodnéj$im zpiisobem byla
Casova paralelizace, coz také vyplynulo z diplomové prace [16]. Paralelni akcelerace byla
diskutovdna pro procesor a FPGA. Na PC byl algoritmus ,,baseline paralelizovan do
16 vlaken, coz zvysilo vykon klastrovani 7x. Nanes$tésti Katherine Gen2 s dvoujadrovym
procesorem nema pro paralelizaci klastrovani potencial.

Nasledné byla detailné popsana implementace algoritmu ,,baseline” v Katherine Gen2.
Algoritmus byl implementovan v C++14 programem Plugin, ktery provadi klastrovani na
jednom vypocetnim vlakné procesoru. Dalsi dvé vldkna jsou vyuzita na vyc€itani hith
a odesilani dat do Obsluzného programu pies TCP transportni protokol.

Zavérem byl zjiSt€én maximalni dosazitelny vykon klastrovani 670 kHit/s pro dany
procesor, kterému jsme se dale pokusili pfiblizit. Klastrovanim rentgenového zafeni bylo
dosazeno findlniho vykonu klastrovani 201 kHit/s a byla ovétena korektnost vysledkl

kontrolou energetickych histogramli vybranych prvka.
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Dosazeny vykon otevira dvefe Sirokému vyuziti. Diive bylo klastrovani provadéno pouze
v PC, coz kladlo velké naroky na vykon. Za pouziti navrzeného klastrovani lze vykonové
naroky distribuovat do jednotlivych zafizeni Katherine. Tim se také oteviraji moznosti
vyuziti minimalistickych platforem, které¢ by mohly ukladat velké mnozstvi dat rozsadhlych
méficich fetézci a tvorit inteligentni [oT sit€. V budoucnu bude mozné dale zvysit vykon
klastrovani pomoci navrzené Casové paralelizace, jez ma potencidl pro mnohonasobné

zvySeni vykonu ve vhodném procesoru.
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Priloha A: Zdrojové kody

Zdrojové kody jsou umistény v repozitaii na strance GitHub.

Repozitai obsahuje dva projekty:

e Obsluzny program pro PC: pc_gui;
e Plugin pro Katherine: plugin.

Daéle jsou v repozitafi spustitelné soubory obou programu ve sloZce releases. Pro Gspésné
TCP pfiipojeni obou programi je nutné, aby mél PC nastaven IP adresu ethernet adaptéru
na "192.168.1.10". Poté je nutné spustit obsluzny program a kliknout na tlacitko ,,connect®.
Nasledné spustit program na zatizeni Katherine. Poté by se mély zafizeni spojit coz je
potvrzeno zelenym népisem ,,Online Clustering* v GUI (viz pfiloha B). Méfeni lze poté
spustit programem Burdaman. Dale budou popsany néstroje, jejichZ pomoci lze upravovat
a znovu sestavit program.

Program pc_gui lze sestavit za pomoci:

e Visual Studio 2022 (kompilator MSVC);
e Qt 6.4.0 s nainstalovanym pluginem QtCharts.

Program plugin 1ze sestavit za pomoci:

e Eclipse for DS-5 v5.29.1;
e Kompilator GCC 4.x [arm-linux-gnueabihf] (DS-5 built-in).

Repozitat je k dispozici na adrese: https://github.com/siverick/katherine_clustering

V ptipadé jakychkoliv dotazli mé nevahejte kontaktovat na emailu: richsivera@gmail.com

1A%


https://github.com/siverick/katherine_clustering

Hardwarova akcelerace klastrovani dat z pixelovych detektorii ionizujictho zareni

Richard Sivera

2024

Priloha B: GUI Obsluzného programu

clustering

Cluster Explorer

Prev Cluster Next Cluster

ToA = 24326994499 ns ~
ToT = 691

Time Span = 67 ns

Size = 41 pix v

Select Pixel File

Process File Pracess Online File
SaveClustersToFile Clear data
Sort Big First Sort Small First
Sort ToA New Sort ToA Old

Show Histogram

Toggle Current Cluster Frame

BB B ow P -

Count
woow

w

Online Statistics

Set Clustering Parameters
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Cluster Size (pix) [ > l:l Set
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SEND PARAMETERS ONLINE

Disconnect
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Reset Screen Every ms [ Enabled
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Priloha C: Snimek elektrické svorkovnice porizeny reZimem

Pixel Counting
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