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Resumen

La computacion de alto rendimiento se ha vuelto imprescindible, ya que es la base
de cualquier investigacion cientifica. El crecimiento masivo de esta area ha traido ciertos
problemas en la computacién, como el crecimiento de la cantidad de datos en la computacion.
Para ello, existen ciertas soluciones para ayudar a facilitar y aligerar la computacién en
estos casos. Este proyecto se centrara en el estudio de los algoritmos de alto rendimiento,
como los de deteccion y seguimiento de objetos en tiempo real, cuando ejecutamos en un
entorno virtualizado y acelerado por la GPU.

En primer lugar, se analizara e investigara sobre los algoritmos de alto rendimiento,
en concreto centrandose en los de deteccién y seguimiento de los objetos. También se
estudiara el tema de la aceleracién por GPU, como funciona y en que beneficia a la hora de
la computaciéon. Otro de los temas en el que se adentrara en el proyecto sera la virtualizaciéon
y las técnicas que existen para conseguir esta herramienta. Se conocera la técnica de la
virtualizacion a través de contenedores y se preparara un entorno virtual utilizando esa
técnica

Finalmente, en el experimento se ejecutaran varios algoritmos en ese entorno virtual
haciendo uso de la GPU y se hara un analisis de los resultados. Habra una comparacion de
distintos casos en el que se sacaran conclusiones.
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CAPITULO

Introduccion

1.1. Motivacion

La computacién de algoritmos de alto rendimiento, HPC (High Performance Computing),
es la capacidad de procesar datos y realizar calculos a velocidades muy altas. Hoy en dia, se
ha vuelto imprescindible, ya que es la base de los avances cientificos, industriales y sociales.
Machine Learning se ha convertido en una herramienta esencial para extraer informacion
de grandes conjuntos de datos. La evolucion de las tecnologias IoT, la Inteligencia Artificial
y las imagenes en 3D ha tenido como consecuencia el crecimiento exponencial del tamafio
y la cantidad de los datos.

En este proyecto analizaremos las posibles soluciones a los problemas de la excesiva
subida de la cantidad de datos en este mundo. De las soluciones existentes, nos centraremos
en la aceleracion por GPU y la virtualizacion. Este analisis se llevara a cabo ejecutando unos
algoritmos de deteccion y seguimiento de objetos ya implementados por Nvidia haciendo
uso de la GPU. Las distintas ejecuciones se haran en un entorno virtualizado, haciendo uso
de contenedores para ver el rendimiento de estos en este nuevo entorno. Principalmente, se
haran dos analisis, cada uno con relacionado con un objetivo principal. El primer anéalisis
sera sobre rendimiento de esos algoritmos de Nvidia. Obtendremos los datos de exactitud,
precision, sensibilidad y el valor F1. El segundo analisis sera de la GPU misma, se sacaran
los datos sobre la utilizacién, temperatura, la memoria y la energia consumida.

Para ello, se preparara el entorno virtual y se instalaran todas las dependencias. Se
investigara sobre los algoritmos de deteccion y seguimiento de objetos de Nvidia que se
ubican en los contenedores llamados DeepStream. Se hara uso de distintas herramientas
de monitorizacion para el analisis, como Prometheus y Grafana, y las posibilidades que
ofrecen para alcanzar los objetivos.

1.2. Estructura del documento
Para empezar se hara una breve introduccion al proyecto en la primera seccion. Se

describiran los objetivos principales y los secundarios de este proyecto en la segunda
seccion. También como el proyecto ha ido transcurriendo en el periodo de realizaciéon y el




1. INTRODUCCION

plan de trabajo. A continuacion, en el tercer apartado, se hablara sobre el estado del arte
para situar el tema con los problemas y logros en la actualidad para poner en contexto.
Este apartado se centrara mayormente en los algoritmos para deteccion y seguimiento de
objetos (algoritmos de alto rendimiento), la aceleracién por GPU y la virtualizacién a través
de las herramientas Docker y Kubernetes.

Una vez situados en el proyecto y en el tema, se seguira con la parte principal que es
el desarrollo del proyecto en el cuarto punto. Como inicio al desarrollo, se explicaran los
pasos para la preparacion del entorno de trabajo, claves para dar inicio al proyecto. Los
controladores de NVIDIA, NVIDIA-Docker y el clister de Kubernetes desplegado en la
maquina seran los puntos principales de este apartado. Seguidamente, se centrara en la
ejecucion de distintos algoritmos en distintos casos (en este caso, distintos videos). Y para
finalizar con este apartado, desarrollo del proyecto, se mostraran las métricas explicando
cada una de ellas, haciendo una conclusion de los resultados obtenidos.

A continuacion, se hara un analisis de los resultados que se dividira en dos partes. Por
un lado, habra un analisis de los algoritmos ejecutados y por otro se analizara el rendimiento
de la GPU. Por ultimo y como sexto apartado, se hara una conclusién del proyecto y las
mejoras para el futuro.



CAPITULO

Objetivos del proyecto

En este capitulo del proyecto se indicaran los objetivos del proyecto y el plan de trabajo
que se ha llevado a cabo para disefiar, construir y analizar el proyecto.

2.1. Objetivos

Al inicio del proyecto se han definido ciertos objetivos principales. Uno de los objetivos
principales es investigar las posibles soluciones a los problemas que se encuentran
al ejecutar algoritmos de alto rendimiento. La necesidad de una gran cantidad de datos
hacen que se necesiten mas recursos computacionales, ya que el tiempo de ejecucion y
la complejidad del algoritmo aumentan significativamente, lo que afecta al rendimiento
general. Dentro de este objetivo principal, se encontraran estos sub objetivos.

= Investigar la técnica de aceleracion por GPU

Se investigara y estudiara que es y para que sirve una GPU, como funciona y que
ventajas tiene en comparacién con una CPU. También se definira lo que supone la
computacion por GPU, sus ventajas y sus desventajas. Se indagar4 en las soluciones
dadas por Nvidia para usar esta herramienta.

» Estudiar la técnica de la virtualizacion del entorno

Se estudiara que es y en que se basa la herramienta de la virtualizacion del entorno y
en que beneficia al problema planteado al inicio del proyecto. Se podran observar las
diferentes técnicas de virtualizacion y las ventajas y desventajas de cada uno de ellos.
Finalmente, este sub objetivo se centrara en la técnica de virtualizacion a través de
contenedores.

Otro de los principales objetivos es analizar el rendimiento de los algoritmos
y de la GPU cuando se ejecutan algoritmos de alto rendimiento en un entorno
virtualizado, en nuestro caso por contenedores manejados por Kubernetes. Se hara un
experimento con las herramientas necesarias para obtener resultados y sacar conclusiones.
Este segundo objetivo principal se dividira en varios sub objetivos.
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2.2.

Preparar el entorno de trabajo para el experimento

En esta fase se instalara el software necesario en la maquina y se configurara para
poder ejecutar ciertas aplicaciones y para poder monitorizar en la fase final. Se
desplegara un cluster local de Kubernetes donde se ejecutaran las aplicaciones.

Eleccién de algoritmos de alto rendimiento para comparaciones

Se hara una eleccidon de diferentes algoritmos de distintos rendimientos para ejecu-
tarlos y comparar el rendimiento de todos ellos. Los algoritmos tendran diferentes
niveles de peso en cuanto al rendimiento. También se elegiran distintos videos para
hacer las detecciones, videos que tengan muchos vehiculos por detectar y videos que
no.

Ejecucion de los algoritmos

Se disefiara una manera automatizada de ejecutar dichos algoritmos en el entorno
virtual preparado anteriormente, para poder cambiar facilmente de una aplicacién a
otra y para poder cambiar el video que va a ser analizado. La ejecucion se hara en el
claster local de Kubernetes.

Analisis y monitorizacion

Hacer el estudio y la monitorizacién de las ejecuciones sera el altimo sub objetivo.
Se dividira en dos partes, por un lado, el andlisis de rendimiento de los algoritmos 'y
por otro lado, el andlisis de los datos de rendimiento de la GPU obtenidos por en la
monitorizacion.

Plan de trabajo

El plan de trabajo de este proyecto se ha definido entre el tutor de la empresa y la
estudiante. Se ha hecho una reunion por semana de manera presencial para hacer el segui-
miento por parte del tutor. Aparte de esa reunién se ha hecho una reunion de departamento
una vez por semana y se han compartido los logros de cada semana a los otros miembros del
departamento. Al inicio del proyecto se han descrito ciertas actividades para dar comienzo
al proyecto. Estas tareas han servido para investigar y entender lo que esta estudiado hoy
en dia sobre este tema.

1.

2.

3.

Investigar sobre los recursos de Nvidia respecto a los algoritmos de alto rendimiento.
a) DeepStream 6.0, Aplicaciones para deteccion y seguimiento de objetos.
Investigar sobre la aceleracion por GPU.

a) ;Que es? ;En que se basa?
b) Investigar sobre los recursos de la maquina.
1) (Que maquina es? ;Que grafica tiene?

2) Como hacer uso de ella
Investigar sobre la virtualizacion

a) Diferentes técnicas
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b) Virtualizacion a través de contenedores
¢) Docker y Kubernetes
1) Cursos de Docker y Kubernetes

4. Instalar recursos necesarios para el desarrollo del experimento

a) Nvidia Drivers
b) Cluster local de Kubernetes

¢) Despliegue de herramientas de monitorizacién

Después de haber profundizado en la parte técnica y haber instalado y desplegado las
herramientas necesarias para preparar el entorno de trabajo, se ha definido como ejecutar
las aplicaciones de una forma automatica haciendo uso de contenedores y desplegandolas
a través de Kubernetes. Estas son las actividades que se han definido en esta parte del
proyecto entre el tutor y la estudiante:

1. Crear un contenedor de Docker cogiendo como base la imagen de Nvidia DeepStream

a) Preparar Dockerfile para configurar el contenedor

1) Instalar dependencias

2) Copiar los ficheros de configuracion para ejecutar distintos algoritmos con
distintos videos (9 ficheros en total)

3) Comando para ejecutar la aplicacién

2. Implementar Helm Chart para desplegar el contenedor anteriormente creado

Se ha definido un diagrama de Gantt para establecer las tareas en el tiempo. Este
diagrama se encuentra en el apartado Apéndice 16.3 de la memoria.






CAPITULO

Estado del arte

3.1. Contexto

Hoy en dia el peso de los algoritmos de Machine Learning ha ido creciendo exponen-
cialmente. El uso de los algoritmos de deteccién y seguimiento de objetos se esta volviendo
imprescindible en muchos ambitos. Se podria remarcar que en el &mbito de la conduccién
es donde mas se usan este tipo de herramientas. Estos tipos de calculos requieren mucha
potencia computacional y por ello supone un problema para implementarlos cuando se
tienen ciertos medios para hacerlo.

Como solucidn a este problema, existe la Virtualizacion. Este fendmeno permite organi-
zar y dividir la computadora fisica en muchas maquinas virtuales, pudiendo asi ejecutar mas
de un sistema operativo, aplicaciones y sistemas virtuales en un solo servidor. Actualmente,
existen herramientas de virtualizacion tal y como Hipervisores, Contenedores y mas. De
estas herramientas, este proyecto se centrara en la virtualizacion a través de Docker y
Kubernetes, esto es, virtualizacion a través de contenedores.

3.2. Computacion de alto rendimiento

La computacion de alto rendimiento o HPC (High Performance Computing) se refiere
al uso de sistemas de computacioén y recursos especializados para realizar tareas de pro-
cesamiento intensivo de datos y calculos complejos a una escala mucho mayor y con un
rendimiento superior al de los sistemas informaticos convencionales. Se utilizan sistemas
de hardware y software altamente optimizados para ejecutar aplicaciones que requieren un
gran poder de procesamiento, memoria y almacenamiento. Estos estan disefiados para reali-
zar operaciones en paralelo, es decir, realizar multiples tareas simultaneamente, utilizando
multiples procesadores o nucleos de procesamiento, y a menudo se basan en arquitecturas
de clasteres o supercomputadoras.

El objetivo principal de la computacién de alto rendimiento es resolver problemas
complejos y demandantes en campos como la simulacién numérica, la modelizacion y la
simulacion de sistemas fisicos, la prediccion del clima y el tiempo, la investigacion cientifica,
la bioinformatica, la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, entre otros.
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Los sistemas de computacion de alto rendimiento estan disefiados para escalar de
manera eficiente y procesar grandes volumenes de datos en tiempos razonables. Esto
implica la utilizacion de técnicas como la paralelizacién, la distribucién de carga y la
optimizacioén de algoritmos para aprovechar al maximo los recursos disponibles. Cuentan
con una alta capacidad de procesamiento, que se logra mediante el uso de multiples nicleos
de procesamiento, procesadores de alto rendimiento (como CPUs y GPUs) y arquitecturas
de memoria optimizadas. También tienen una gran capacidad de almacenamiento para
manejar grandes volimenes de datos generados por las aplicaciones de alto rendimiento.
Esto puede incluir sistemas de almacenamiento en disco, sistemas de archivos distribuidos
y tecnologias de almacenamiento en la nube.

3.2.1. Deteccion y seguimiento de objetos

Deteccion y seguimiento de objetos en tiempo real[1] son tareas importantes y muy
complejas en muchas aplicaciones de vision por ordenador, tal y como la videovigilancia, la
navegacion robética y la navegacion de vehiculos. El mecanismo de seguimiento de objetos
requiere un mecanismo de deteccién de objeto[2]. El seguimiento de objetos es el proceso
de localizar un objeto o varios objetos utilizando una camara (estatica, semi-estatica o
dinamica). En el campo de la vision por computador, la deteccién y seguimiento de objetos
son una parte fundamental. Estas aplicaciones significan localizar/identificar objetos en
una secuencia de video y técnicamente el seguimiento consiste en estimar la trayectoria de
un objeto en la imagen.

Estas tareas parecen unas tareas faciles, pero la deteccion de objetos mediante Algoritmos
de Machine Learning implica una red neuronal convencional[3] detectando una cantidad
limitada de objetos. No puede detectar objetos que antes no hubiera visto, si son de tamafios
muy pequefios también tiene dificultades, dificultades de posibles "focos", sombras y el
poder de determinar en qué posicién se encuentra. Existen diferentes modelos para llevar a
cabo estos algoritmos y a continuacion se explicaran tres de ellos, considerados mas usados.

Las redes neuronales convolucionales basadas en regiones (R-CNN) tratan de extraer
las funciones més esenciales (generalmente alrededor de 2000 funciones) haciendo uso de
funciones selectivas. El proceso de las extracciones mas significativas se pueden computar
con la ayuda de un algoritmo de buisqueda selectiva que puede lograr estas propuestas
regionales mas importantes. El primer paso de este modelo es el trabajo del algoritmo de
busqueda selectiva para seleccionar las propuestas regionales mas importantes es asegurarse
de generar multiples sub segmentaciones en una imagen en particular y seleccionar las
entradas candidatas para su tarea. Luego se usa un algoritmo para un proceso recurrente de
combinacion de los segmentos mas pequefios para obtener segmentos mas grandes. Una vez
que el algoritmo de busqueda selectiva se completa con éxito, se extraen las caracteristicas
y se hacen las predicciones apropiadas para las propuestas candidatas finales. El paso
final del R-CNN es hacer las predicciones apropiadas para la imagen y etiquetar el cuadro
delimitador respectivo en consecuencia.

R-CNN rapido o Fast R-CNN[4] es una red neuronal convolucional profunda que aparece
para el usuario como una Unica red unificada de extremo a extremo. Este es méas rapido que
el R-CNN, pero lamentablemente descuida como se generan las propuestas de la region.
Esta red coge como entrada la imagen entera y un conjunto de proposiciones de objetos.
La red procesa toda la imagen con varias convoluciones primero. A continuacién, para
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cada propuesta de objeto, establece una capa de agrupacion de regiones de interés y extrae
un vector de caracteristicas de longitud fija del mapa de caracteristicas. Finalmente, cada
vector de caracteristicas se introduce en una secuencia de capas totalmente conectadas que
se ramifican en dos capas de salida: una que produce estimaciones de probabilidad sobre
objetos de una clase mas de "fondoz otra capa que produce cuatro nimeros de valor real
para cada una de las K clases de objetos.

3.3. Aceleracion por GPU para computacion de alto
rendimiento

3.3.1. GPU

La unidad de procesamiento de graficos o GPU, se ha convertido en una de las herra-
mientas de mas importantes en el mundo de la informatica. Disefiada para el procesamiento
en paralelo, la GPU se utiliza en una amplia gama de aplicaciones, incluida la representacion
de graficos y videos. Las GPU se estan volviendo mas populares para su uso en la producciéon
creativa y la inteligencia artificial. Se disen6 originalmente para acelerar la representacion
de graficos 3D y con el tiempo se volvieron mas flexibles y programables mejorando sus
capacidades. Los desarrolladores aprovechan el poder de esta herramienta para acelerar las
cargas de trabajo adicionales en computacion de alto rendimiento.

El funcionamiento de esta herramienta es la siguiente. El procesador de la computadora
calcula qué datos quiere mostrar en la pantalla y los emite como los llamados datos de
imagen. En este momento, la GPU convierte todos esos datos, la mayoria a numéricos, para
que puedan mostrarse en un monitor u otro dispositivo. Tiene un chip de graficos como
cerebro del sistema. Este chip realiza los calculos de las imagenes, mientras que el resto de
los componentes se ocupan en gran medida de equipar al méaximo el chip grafico para que
pueda funcionar a pleno rendimiento y no tenga que esperar a la memoria, por ejemplo.

La CPU es un procesador de uso general que realiza una amplia gama de tareas, mientras
que las GPU, son procesadores especializados que estan disenados para manejar tareas de
procesamiento de imagenes y graficos. La CPU maneja los procesos del sistema y hace la
gestion de operaciones de entrada/salida. Por otro lado, la GPU esta capacitado para el
procesamiento en paralelo y puede manejar multiples tareas simultadneamente. Tiene una
gran cantidad de nicleos y los utiliza para realizar calculos de manera rapida y eficiente.

3.3.2. Aceleracion

La computaciéon por GPU[5] se ha convertido en la base para optimizar el aprendi-
zaje profundo, aumentar la velocidad de procesamiento durante la codificacion, mejorar
la gestion de datos, crear contenido y brindar una visién integral del anélisis de datos.
Este proceso se lleva a cabo a través de una computacion paralela. La GPU interviene
y separa los problemas complejos en millones de tareas cuando la CPU se satura con el
procesamiento de grandes volimenes de datos. Tanto la CPU como la GPU pueden trabajar
juntas en un ecosistema de inteligencia artificial. El uso de la computacion GPU beneficia
a la CPU interna, permitiendo procesar y renderizar a un ritmo acelerado. Aunque las
CPU tienen velocidades de procesamiento mucho mas altas, las GPU tienen capacidades de
procesamiento inigualables gracias al paralelismo.
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Como ya se ha mencionado anteriormente, con la GPU actuando como un procesador
complementario de las CPU, aumentan exponencialmente la velocidad y las capacidades
de procesamiento de un sistema. Ademas, las GPU reducen la carga de la CPU al procesar
datos repetitivos en fragmentos méas pequenos en varios procesadores. Asimismo, las GPU
amplian el ancho de banda de la memoria y trabajando cientos de veces mas rapido que las
CPU, las GPU hacen posible la automatizacion y la inteligencia del aprendizaje automatico
y el anélisis del Big Data, ya que procesan cantidades masivas de datos a través de redes
neuronales.

El enfoque de TI ha cambiado dado que las demandas informaéticas de la Inteligencia
Artificial y la ciencia de datos requieren unos recursos computacionales mas potentes. Este
trabajo lo realizan las GPU. Las aplicaciones que se ejecutan en CPU se aceleran mediante
el procesamiento de GPU, lo que optimiza el rendimiento y la capacidad de carga de trabajo.
Las GPU procesan miles de tareas en segundos a través de sus cientos de nucleos a través
del procesamiento paralelo. El procesamiento paralelo denota una funcién en la que los
conjuntos de datos se canalizan a los niicleos de procesamiento de una GPU y se resuelven
todos simultaneamente. El rendimiento aumenta a medida que la GPU procesa y traduce
datos mientras la CPU ejecuta las aplicaciones restantes.

3.3.3. Nvidia

Los chips de graficos comenzaron como canales de graficos de funcién fija. Con el
paso de los afios, estos chips graficos se volvieron cada vez mas programables, lo que llevo
a Nvidia a presentar la primera GPU. En el periodo de tiempo 1999-2000, los cientificos
informaticos, junto con los investigadores en campos como la imagen médica y el elec-
tromagnetismo, comenzaron a usar la unidad de procesamiento grafico para acelerar una
variedad de aplicaciones cientificas. Este fue el advenimiento del movimiento llamado
GPGPU, o computacion GPU de Propésito General. Nvidia se dio cuenta del potencial de
llevar este rendimiento a la comunidad cientifica en general e invirtié en la modificacion
de la GPU para hacerla completamente programable para aplicaciones cientificas. Ademas,
agregd soporte para lenguajes de alto nivel como C, C++ y Fortran. Esto condujo a la
plataforma de computacién paralela CUDA para la GPU.

3.4. Virtualizacion para computacion de alto rendimiento

3.4.1. Definiciéon

La virtualizacién ha sido una parte muy importante desde hace casi medio siglo. En
las décadas 1960 y 1970, IBM desarroll6 el Control Program/Cambridge Monitor System
(CP/CMS) que condujo a VM/370. Estos sistemas permitian que cada usuario ejecutara lo
que parecia ser un sistema aislado, pero todo dentro de un entorno informatico de tiempo
compartido. La virtualizacion a nivel de idioma se introdujo alrededor de la década de 1980
para admitir la portabilidad y el aislamiento a nivel de aplicacién. La méaquina virtual de
Java, presentada por Sun en la década de 1990, se encontraba en una posicién tnica: al
comienzo de la WWW (World Wide Web), ofrecia a los desarrolladores la oportunidad de
agregar contenido ejecutable a la Web de manera portatil y segura. Aunque mencionamos las
maquinas virtuales cuando hablamos sobre virtualizacion, otros incluyen el uso compartido
de escritorio, redes virtuales, almacenamiento virtual y mucho mas.
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3.4. Virtualizacion para computacion de alto rendimiento

3.4.2. Técnicas de virtualizacion

Hoy en dia hay diferentes técnicas[6] de virtualizaciéon en el mercado. Existe la virtualiza-
cién del sistema operativo invitado, la virtualizacion de nicleo compartido, la virtualizacién
a nivel de kernel y la virtualizacién de hipervisor.

La Virtualizacion del sistema operativo invitado es la forma mas simple y facil de hacer
virtualizacion segin Educba [7]. En esta virtualizacidn, esti presente un sistema operativo
host y el software de virtualizacion esta instalado en ese sistema operativo host. El sistema
operativo host puede ser Windows, como Mac o Linux, y el software de virtualizacion se
ejecutara como cualquier otra aplicacion en el sistema operativo. Este software se encarga
de todas las tareas de virtualizacion y ayuda a ejecutar el sistema operativo invitado. Uno
puede ejecutar multiples sistemas operativos usando ese software de virtualizaciéon que
se encarga de todo como la gestion de la memoria, la gestiéon de recursos, la particion del
disco duro...

Guest Guest Guest
Operating Operating Operating
System System System

Virtualization Application

Host Operating System

Host Hardware

Figura 3.1: Virtualizacion del sistema operativo invitado

La Virtualizaciéon de niicleo compartido no se requiere una configuracién adicional para
el sistema operativo y hardware del host. La aplicacion de virtualizacion utiliza el mismo
hardware que el sistema operativo host y se ejecuta dentro de este. La ventaja en este
caso es que no hay un costo adicional para la configuracién del hardware y se requiere
la configuracién del software. Es la forma mas econdmica de virtualizacién, aunque esto
signifique problemas de rendimiento debido a los altos niveles de abstraccion. VMWare y
VirtualBox son el software utilizado para esta virtualizacion.
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Host Hardware

Figura 3.2: Virtualizaciéon de nucleo compartido

La Virtualizacién a nivel de kernel es cuando el sistema operativo invitado ejecuta su
kernel, a diferencia de la virtualizacién de kernel compartida. Puede haber varios sistemas
operativos, pero cada uno con su kernel. El Kernel del sistema operativo invitado debe tener
una configuracion similar a la del host, de lo contrario habra problemas de compatibilidad.
Este tipo de virtualizacién incluye Linux en modo usuario y maquinas virtuales basadas en
kernel.

Host Hardware

Figura 3.3: Virtualizacion a nivel de kernel

La Virtualizacion de hipervisor[8] se basa en un programa llamado hipervisor que se
ejecuta directamente en el hardware de la CPU, que generalmente se denomina anillo 0, que
es el nivel mas alto de privilegios que brinda el hardware de la CPU a cualquier software.
Generalmente, el sistema operativo solo tiene los privilegios para ejecutarse en el anillo 0
por lo que el hipervisor se ejecuta en él. Como el nombre define, este programa supervisa
todos los sistemas operativos invitados instalados en la maquina virtual y proporciona
interfaces para administracion y supervisién de nivel superior.
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TYPE Il Hypervisor

VM VM VM VM

-2 - ) )

e/

| Paravirtualization Drivers and Tools

|

Hypervisor (Vmware Workstation)

=

Host — Operating System

Host — Physical Hardware

Figura 3.4: Virtualizacion de hipervisor

3.4.3. Virtualizacion a través de contenedores

En este proyecto usaremos la técnica de la virtualizacion a través de contenedores para
el experimento. Se ha preparado un contenedor Docker para almacenar y preparar las
aplicaciones que se ejecutaran para el analisis y se instalara un cluster local de Kubernetes
para administrar este contenedor en un entorno virtual. A continuacién se explicaran estas
herramientas.

3.4.3.1. Contenedores Docker

Los contenedores[9] son un tipo de software que puede empaquetar y aislar virtualmente
aplicaciones para su implementacién. Los contenedores pueden compartir el acceso a un
kernel de sistema operativo sin la necesidad tradicional de maquinas virtuales. La tecnologia
de contenedores empez06 en la década de 1970. La contenedorizacién de aplicaciones, Docker,
y contenedorizacién de sistemas, como LXC (Linux Containers), permiten que un equipo de
TI abstraiga el codigo de la aplicacion de la infraestructura subyacente, lo que simplifica la
administracion de versiones y permite la portabilidad en varios entornos de implementacion.

Las imagenes de contenedor incluyen la informacién que se ejecuta en tiempo de
ejecucion en el sistema operativo, a través de un motor de contenedor. Las aplicaciones en
contenedores pueden estar compuestas por varias imagenes de contenedores. Por ejemplo,
una aplicacion de tres niveles puede estar compuesto por varios servidores y contenedores
de bases de datos, cada uno de los cuales se ejecuta de forma independiente. Varias instancias
de una imagen de contenedor pueden ejecutarse simultineamente, y las nuevas instancias
pueden remplazar las fallidas sin interrumpir el funcionamiento de la aplicacién. Estos
contenedores son usados durante el desarrollo y las pruebas y cada vez mas, los equipos de
operaciones de TI implementan entornos de TI de produccién en vivo en contenedores, que
pueden ejecutarse en servidores sin sistema operativo, en maquinas virtuales y en la nube.
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Estos contenedores tienen los componentes necesarios para ejecutar el software deseado.
Estos componentes incluyen archivos, variables de entorno, dependencias y bibliotecas. El
sistema operativo host restringe el acceso del contenedor a los recursos fisicos, como la
CPU, el almacenamiento y la memoria, por lo que un solo contenedor no puede consumir
todos los recursos fisicos de un host. Las imagenes de Docker se componen de varias capas,
que comienzan con una imagen base que incluye todas las dependencias necesarias para
ejecutar codigo en un contenedor.

3.4.3.2. Kubernetes

El uso de los contenedores es una buena forma de desplegar y ejecutar las aplicaciones,
pero en un entorno de produccién se necesita administrar los contenedores que ejecutan
las aplicaciones y asegurarse de que no haya tiempo de inactividad, por ejemplo cuando
un contenedor cae, otro contenedor tiene que comenzar. Kubernetes[10] se ocupa de la
escalabilidad y la recuperacién automatica de su aplicacion, ademas de ofrecer pautas de
implementacion y otras funcionalidades adicionales.

Kubernetes pueden exponer un contenedor usando el nombre DNS o usando su propia
direccion IP y si el trafico a un contenedor es alto, puede equilibrar la carga y distribuir el
trafico. También permite montar automaticamente un sistema de almacenamiento de elec-
cién, como almacenamiento local. Puede describir el estado deseado para sus contenedores
implementados utilizando Kubernetes, y puede cambiar el estado real al estado deseado a
un ritmo controlado. Le proporciona a Kubernetes un grupo de nodos que puede usar para
ejecutar tareas en contenedores, y puedes decidir cuanta CPU y memoria (RAM) necesita
cada contenedor, pudiendo asi aprobechar al maximo los recursos de sus nodos mediante
la colocacidn eficiente de contenedroes. Por ultimo, Kubernetes reinicia los contenedores
que fallan y remplaza los contenedores, elimina los contenedores que no responden a su
verificacion de estado definida por el usuario y no los presenta a los clientes hasta que estén
preparados para ser servidos.

For production, a number of additional capabilities are needed.

% 0 @

Build Share Run
ifi

Certified
//l‘ \\ Plugins
w ! ’ ) > Lifecycle
| @ docker Content Distribution
\

{/
/ [ d
— Image Security R(;I:Z Cia;;m
@ docker
Developer Application & Image .
/ \ it

Yy V¥ P
W docker @ docker

Kubernetes r  Docker Enterprise
Deployment

Docker Enterprise is the fastest way to securely build, share
and run modern applications on any infrastructure.

Figura 3.5: Estructura virtualizacion a través de contenedores
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CAPITULO

Desarrollo del proyecto

4.1. Preparacion del entorno de trabajo

El primer paso para llevar a cabo el proyecto ha sido preparar el entorno de trabajo. Se
han descargado los controladores de Nvidia para que el sistema operativo y la aplicacion
de software utilicen el hardware de graficos del ordenador. También han instalado los com-
ponentes de Docker necesarios para desplegar el clister de Kubernetes. Lo siguiente antes
mencionado ha sido desplegar el cluster de Kubernetes, instalando el software necesario
para hacer uso de ello. Por tltimo, se han desplegado los contenedores necesarios para
recoger las métricas de la GPU y esto se ha llevado a cabo a través de Kubernetes.

4.1.1. Nvidia Drivers

Nvidia disefia unidades de procesamiento de graficos para los mercados de videojuegos
y profesionales, asi como sistema en unidades de chip (SoC) para el mercado de computacién
movil y automotriz. Su linea principal de productos, GeForce, es la principal competencia
directa con los productos Radeon de AMD. Ademas de la fabricaciéon de GPU, Nvidia
proporciona en todo el mundo capacidades de procesamiento en paralelo a investigadores y
cientificos, que les permiten ejecutar de manera eficiente aplicaciones de alto rendimiento.
La GPU donde se ha trabajado ha sido la siguiente: Nvidia GeForce GTX 1080 6GB. Tal y
como se ha mencionado en la introduccién, se han instalado los controladores de Nvidia
para que la aplicaciéon que se va a ejecutar haga uso de la GPU. Los controladores han sido
instalados de la pagina web oficial de Nvidia[11], siguiendo los pasos indicados.
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Software & Updates - o x|
Additional Drivers

@ NVIDIA Corporation: GP104 [GeForce GTX 1080] se
This device is using the recommended driver.

© Using NVIDIA driver metapackage from nvidia-driver-525 (proprietary, tested)
Using NVIDIA driver metapackage from nvidia-driver-515 (proprietary)
Using NVIDIA Server Driver metapackage from nvidia-driver-418-server (proprietary) a
Using NVIDIA Server Driver metapackage from nvidia-driver-450-server (proprietary)
Using NVIDIA driver metapackage from nvidia-driver-510 (proprietary)
Using NVIDIA driver metapackage from nvidia-driver-470 (proprietary)

Using NVIDIA driver metapackage from nvidia-driver-390 (proprietary)

You need to restart the computer to complete the driver changes. Restart... Revert Apply Changes

A proprietary driver has private code that Ubuntu developers can't review or improve. Security and other updates are dependent on the driver vendor.

Close

L

Figura 4.1: Drivers instalados en la maquina

4.1.2. Nvidia Container Toolkit

La instalacién de Nvidia Container Toolkit[12] ha sido esencial, ya que permite utilizar
la potencia de las GPU para el trabajo. Para poder funcionar con todas las caracteristicas de
Docker al tener GPU de Nvidia, la solucion es la de tener imagenes con el driver de Nvidia,
de tal forma que cuando se inicie el contenedor virtual, también se monte automéaticamente
todo lo necesario para funcionar.

Uno de los requisitos para poder instalar esta herramienta es que el sistema operativo
Linux debe estar basado en arquitectura x64 y tiene que tener un Kernel superior a la
version 3.10. Ademas, es necesario tener una version de Docker 1.9 o superior y tener una
GPU Nvidia con arquitectura Fermi (2.1) o superior. Por ultimo, debemos utilizar los drivers
de Nvidia 340.29 o superior. Estos requisitos se han obtenido de la pagina web oficial de
Nvidia.

4.1.3. Kubernetes Cluster local

Este proyecto se ha llevado a cabo a través de un cluster local de Kubernetes. Se han
desplegado los contenedores necesarios para la ejecucion de los algoritmos de deteccion y
seguimiento de objetos y también los contenedores necesarios para recoger las métricas de
la GPU (Prometheus y Grafana). La instalacién se ha llevado a cabo a través de un script y
estos son los recursos que se han instalado: Docker, containerd, kubectl, kubeadm, kubelet
y Helm.

Kubernetes es una plataforma de automatizacién para administrar aplicaciones de diver-
sos contenedores individuales dentro de multiples clutisteres. Esta plataforma presenta el
patrén de implementacion de las aplicaciones y administra las conmutaciones por error y las
copias de seguridad. El enfoque principal es facilitar la implementacién y la administracién
sin cancelar los beneficios que permiten los contenedores. Se pueden compilar, ejecutar y
escalar las aplicaciones en contenedores mas rapido.

Una de las ventajas de esta herramienta es que si hay algtin error en alguno de los pods, la
herramienta misma hace que vuelva a reintentar. Tiene la posibilidad de monitorizacion. Esto
es, hay servicios ya disponibles que al desplegarlos en el propio clister, puedes monitorizar
ciertos aspectos de la maquina. Por ejemplo, en este proyecto, hemos desplegado los
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servicios Prometheus y Grafana para la monitorizacion. Estos recursos de monitorizaciéon
se explicaran en la seccion Resultados.

4.2. Creacion del contenedor Docker

Para ejecutar las aplicaciones de Nvidia ya implementadas, se ha creado un contene-
dor de Docker donde se ha cogido como base una imagen de Nvidia que es la siguiente:
nvcr.io/nvidia/deepstream:6.0.1-samples[13]. Se ha implementado un Dockerfile asi
pudiendo hacer las modificaciones necesarias en la imagen para poder automatizar las
ejecuciones de manera facil y efectiva.

Dockerfile[14] es un script que esta compuesto por varios comandos y argumentos. Estos
comandos y argumentos son los que se van a ejecutar sucesivamente y automaticamente
para realizar una accién en una imagen base o crear una nueva. Es decir, se puede partir
desde una imagen ya creada anteriormente y ejecutar ciertas instrucciones en ella o se
puede crear directamente la imagen desde cero.

En este caso, como se ha mencionado anteriormente, se ha partido desde una imagen
creada por Nvidia y se han ejecutado ciertas instrucciones para moldearlo al proyecto. Estas
son las acciones que se han utilizado en el Dockerfile.

1. RUN - Instalar dependencias necesarias para la ejecucion de las aplicaciones
2. ADD - Crear ficheros nuevos de configuracion vacios

3. COPY - Copiar nuestros ficheros de configuracion ya cambiados desde local al conte-
nedor

4. CMD - Comando para ejecutar la aplicacién

Los ficheros de configuracion insertados en la imagen son los ficheros que determinan
qué algoritmo ejecutar con que video. Se ha obtenido el fichero de configuracion que hay
por defecto en la imagen de Nvidia y se han hecho 9 copias. Cada fichero es de un cierto
video para ejecutar con cierto algoritmo. El primero, por ejemplo, es para ejecutar el primer
video con el primer algoritmo. Como se han ejecutado tres algoritmos y cada uno con tres
videos distintos, son 9 los distintos ficheros de configuracion.
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Figura 4.2: Diagrama de las 9 aplicaciones

4.3. Creacion del Helm Chart

El despliegue de la aplicacion en el claster local de Kubernetes se ha llevado a cabo
a través de una herramienta llamada Helm Chart. Los Helm Charts son utilizados para
la gestion y el despliegue de los contenedores/aplicaciones en Kubernetes. Es un paquete
pre configurado que contiene todos los recursos necesarios para desplegar una aplicacion.
Tiene archivos YAML donde se definen los pods, servicios, volimenes y mas, necesarias
para el despliegue de las aplicaciones.

El Helm Chart para la ejecucion de las aplicaciones contiene los siguientes elementos.
En el fichero values.yaml se han implementado los recursos que va ha usar dicho helm en
el despliegue. Se ha definido nvidia.com/gpu:1 para que haga uso de la GPU. Para definir
que imagen tiene que ejecutar dicho helm se le ha definido como imagen el repositorio
anteriormente creado en el Dockerfile. El repositorio ha sido subido a DockerHub, ya que
el Helm no era capaz de encontrar dicho repositorio en la maquina local. Para que baje el
repositorio desde DockerHub siempre, se le ha asignado pullPolicy: Always.

También se ha modificado el fichero pod.yaml. Se le han asignado unos comandos
para que ejecute el pod. En este caso los comandos son comandos para la ejecucion de la
aplicacion. Es decir, cuando el pod se despliegue, tiene que ejecutar la aplicacion que se le
marque en estos comandos. Para cambiar de aplicacion, hay que comentar la linea que no
se quiera ejecutar y des-comentar la que se quiera ejecutar. En este fichero se ha definido
un volumen, esto es, para que el resultado (los videos con las detecciones) se guarde en la
maquina local. Con esto se ha conseguido obtener estos videos de manera permanente, ya
que si se dejan que se guarden en el contenedor, al acabar el pod se vuelven a destruir. Se
ha creado una carpeta en el escritorio local y una carpeta en el contenedor, los cuales se
quedan sincronizados a través de este volumen. Si se crea un fichero dentro del contenedor,
también se crea en esa carpeta local.
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Figura 4.3: Los comandos para la ejecucion de las aplicaciones

4.4. Ejecucion de algoritmos

Después de haber preparado el entorno de trabajo y creado los elementos necesarios
para la ejecucion de las aplicaciones, se ha iniciado la ejecucién de dichas aplicaciones.
Se ejecutaran tres algoritmos distintos con distintos pesos de rendimiento con tres videos
distintos. En el primer algoritmo se hara solo una deteccién primaria, mientras que en el
segundo, ademas de esa deteccion, también se hara una secundaria. En el tercero se hara
una primaria y dos secundarias. El primer video es grabado por una cimara estatica y hay
muchas detecciones, mientras que en el segundo solo hay dos vehiculos por detectar. Por
ultimo, el tercer video es grabado por una camara en movimiento, es decir, ademas de haber
mucho tréafico, la cadmara esta situada dentro de un vehiculo en movimiento. El primer
objetivo de estas ejecuciones es examinar el rendimiento de los algoritmos. Que ocurre
cuando se ejecutan con distintos tipos de cAmara, si la cAmara esta en estatico o si esta en
movimiento, etc. El segundo objetivo es estudiar el rendimiento de la GPU misma cuando
ejecutamos en un entorno virtual. Las diferencias de rendimiento ejecutando un algoritmo
u otro, si la diferencia es significante o no. También se quiere analizar lo pasa si tiene cero
vehiculos para detectar o mil.

4.4.1. Nvidia DeepStream

Para el desarrollo del proyecto, se han usado aplicaciones ya implementadas por Nvidia
DeepStream[13] que se encuentra en una imagen de un contenedor. DeepStream SDK de
Nvidia es un conjunto de herramientas de analisis de transmision basado en GStreamer
para el procesamiento de multiples sensores basados en IA, video, audio y comprension de
imégenes. Segun Nvidia, es ideal para desarrolladores de IA de vision, socios de software,
nuevas empresas y OEM que crean aplicaciones y servicios de IVA. Los desarrolladores
ahora pueden crear canalizaciones de procesamiento de transmisién que incorporan redes
neuronales y otras tareas de procesamiento complejas, como el seguimiento, la codifica-
cién/descodificacion de video y la reproduccion de video. Deepstream permite el analisis
en tiempo real de los datos de video, imagenes y sensores.

Esta herramienta ofrece una amplia compatibilidad con modelos de IA para modelos
populares de deteccion y seguimiento de objetos, como SSD de tltima generacion, YOLO,
FasterRCNN y MaskRCNN. También puede integrar funciones y bibliotecas personalizadas.
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Los algoritmos ejecutados en este proyecto son:

1. CarDetection: Deteccidén y seguimiento de todo tipo de vehiculos.

2. CarDetection + VehicleType: Ademas de hacer una primera deteccion de todo tipo
de vehiculos, se hace una clasificacion secundaria donde se clasifican dependiendo
del tipo de vehiculo (van, large vehicle, etc.).

3. CarDetection + VehicleType + CarMake : Aparte de la deteccion hecha en el
segundo algoritmo, también se clasifican por marca de coche (audi, toyota, etc.).

Cada uno de los algoritmos se ha ejecutado con tres videos distintos. El primer video es
un video grabado por una camara estatica. Hay dos carriles, una lejana y otra cercana, y la
camara esta a un lado. El segundo video es una camara de garaje, es decir, esta grabando
desde una perspectiva mas alta. El tercer video muy similar al primero, aunque esta vez la
camara estid en movimiento, va dentro de un vehiculo.
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Figura 4.5: Video 2

Figura 4.6: Video 3

21






CAPITULO

Analisis de los resultados

Respecto a las métricas del proyecto, estas son las dos ramas principales que se han
analizado en este proyecto: analisis de dichos algoritmos de deteccion y seguimiento de
objetos y el analisis de rendimiento de la GPU de Nvidia virtualizada corriendo dichos
algoritmos. Para ello se han usado distintos métodos.
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5. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

5.1. Analisis de rendimiento de algoritmos

5.1.1. Metodologia

El anélisis de rendimiento de los algoritmos de deteccion y seguimiento de objetos se
ha llevado a cabo a través de las matrices de confusion. Una vez completada la matriz se
han sacado tres parametros: la exactitud, la precision, la sensibilidad y F1.

Las matrices de confusion se completan de la siguiente manera:

Actual
Positivo | Negativo
Prediccion Positivo TP FP
Negativo FN TN

TP: Verdaderos Positivos. Cuando el algoritmo detecta positivo y actualmente también
es positivo.

FP: Falsos Positivos. Una deteccién falsa de un positivo, es decir, el algoritmo detecta
algo que no existe.

FN: Verdaderos Negativos. Un objeto/persona no detectado. El algoritmo no detecta
algo que tiene que detectar.

TN: Falsos Negativos. En los algoritmos de detecciéon y seguimiento de objetos no
podemos analizar este caso, ya que hay muchos objetos en el video que pueden ser no
detectados. Este valor no nos importa.

Una vez hechas las matrices de confusion, se han calculado unos parametros. La Exacti-
tud es la proporcion entre las predicciones correctas que ha hecho el modelo y el total de
predicciones.

Accuracy = TP+ TN (5.1)
Y= TP+FP+FN+TN ‘

La Precision indica el porcentaje de todos los casos en el que el algoritmo a predicho
como positivo, cuales son realmente positivos.

TP TP

= 52
TP+ FP  alldetections (52)

Precision =

La Sensibilidad indica el porcentaje de todas las clases positivas, cuantas ha predicho
correctamente el algoritmo.

TP TP

Recall = 555N = alltraths

(5.3)

F1resume la precision y sensibilidad en una sola métrica. Es muy util cuando la distri-
bucidn de las clases es desigual. En este caso no es un parametro muy significante.
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5.1.2.

5.1.2.1.

Video 1

Resultados

Fl 9 < Precision x Recall

Precision + Recall>

(5.4)

En el caso del primer video se han obtenido las métricas que se muestran en la tabla

5.1.

Tabla 5.1: Video 1

Precision | Recall F1 score
CarDetection 1 0,9776119403 | 0,9886792453
CarDetection + VehicleType 1 0,5114503817 | 0,6767676768
‘ CarDetection + VehicleType + CarMake | 1 0,3740458015 | 0,5444444444

En el caso de la métrica de la Precision, el resultado obtenido en la ejecucion de los tres
algoritmos en este video, has ido perfecto. Esto quiere decir, que entre las detecciones que
ha hecho el algoritmo no ha habido ningun error.

Respecto al valor de la Sensibilidad o también llamado Recall se puede observar clara-
mente que en la primera ejecucion del algoritmo el valor es casi perfecto, esto es, el primer
algoritmo ha detectado casi todos los casos que tenia que detectar. No se puede decir lo
mismo del segundo algoritmo, donde el valor de esta métrica ha bajado considerablemente
(casi a la mitad). Lo mismo ha pasado en el tercer caso, donde se ha ejecutado una deteccién
primaria y dos secundarias.

Si se analiza el valor del FI concluyendo las dos métricas anteriores, se ha obtenido
un valor casi perfecto en el primer caso, donde solo se hace una deteccién primaria. En el
segundo caso (deteccion primaria + una secundaria) ha bajado el resultado, aunque no tan
considerablemente como en el Recall. También ha bajado el valor del F1 del segundo caso
al tercero, pero no ha sido una bajada significante. Resumiendo, hemos obtenido buenos
resultados en este video, donde hay muchas detecciones posibles, y teniendo en cuenta que
el carril lejano no es tan visible como el carril cercano. Algunos de los casos no detectados
por el algoritmo también no eran posibles de detectar por el ojo humano.

5.1.2.2. Video 2

En el caso del segundo video todos los valores obtenidos han sido 0. Hay que tener en
cuenta que en este video hay dos detecciones posibles, ya que pasan solo dos vehiculos y la
camara esta apuntando desde arriba. Como se puede observar, el algoritmo no es capaz de
detectar nada en ninguno de los casos. Por lo tanto, los valores de la Precision, Sensibilidad
y F1 ha sido 0 en todos los casos. Si el algoritmo de deteccién primaria (CarDetection) no
es capaz de detectar ningun vehiculo, los algoritmos de una deteccioén secundaria no seran
capaz de detectar nada.
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5.1.2.3. Video 3

Por ultimo, estos son los datos de los resultados obtenidos ejecutando los algoritmos en
el tercer video. Este video se acerca mucho al primer video, aunque hay una diferencia
significante. En este caso la camara se sitiia dentro de un vehiculo en movimiento. La
camara iria en la misma direccién que los vehiculos del carril cercano, teniendo mas tiempo
de deteccion. Sin embargo, si nos centramos en el carril lejano, estos vehiculos pasan a una
velocidad mas rapida, ya que van en direccion contraria.

Tabla 5.2: Video 3

Precision | Recall F1 score
CarDetection 1 0,92592593 | 0,9615384615
CarDetection + VehicleType 1 0,5 0,66666666
‘ CarDetection + VehicleType + CarMake | 0 0 0

Los valores obtenidos en la Precision han sido buenos en los casos de solo una deteccion
primaria y una deteccién primaria mas una secundaria. De las detecciones que hayan hecho
en estos dos casos los dos algoritmos, no ha habido ningun error, las detecciones se han
hecho correctamente. El tercer algoritmo no ha sido capaz de hacer ninguna deteccion.

En cuanto al valor de Recall se puede observar que en el primer algoritmo el valor ha
sido casi perfecto. En el segundo algoritmo ha bajado hasta la mitad y en el tercer algoritmo
el valor ha sido de 0.

En cuanto al valor del F1 como conclusion de los otros dos valores, hemos obtenido un
resultado parecido a las ejecuciones del primer video. Se ve claramente que la diferencia
entre las ejecuciones del primer video y del tercer video es el tercer algoritmo. Se ha
concluido que el tercer algoritmo tiene problemas de deteccién cuando la cAmara esta en
movimiento, ya que no ha detectado ningtn vehiculo.
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5.2. Analisis de rendimiento de l1a GPU

5.2.1. Metodologia
5.2.1.1. Prometheus

Para el analisis del rendimiento de la GPU se ha usado un conjunto de herramientas de
monitoreo llamado Prometheus[15]. Prometheus recopila y almacena las métricas a lo largo
del tiempo. Prometheus utiliza un modelo de recoleccién de datos basado en scrapping
(raspado) o pull. Los componentes denominados .*porters.c*ponen las métricas a través de
una interfaz HTTP, y Prometheus realiza solicitudes periddicas a estos exportadores para
obtener los datos. Cuenta con un lenguaje de consulta propio llamado PromQL. Con este
lenguaje, los usuarios pueden formular consultas flexibles y expresivas para extraer y mani-
pular datos de métricas. Esto permite realizar analisis avanzados y generar visualizaciones
personalizadas.

El almacenamiento de las métricas en una base de datos los hace en series temporales
que permiten el anélisis y la recuperacion eficientes de los datos. También proporciona
herramientas y bibliotecas para la recoleccion y el etiquetado de métricas. Esto permite
a los desarrolladores instrumentar sus aplicaciones y servicios para exponer métricas
personalizadas y agregar etiquetas a las métricas existentes para una mejor clasificacion y
agrupacion. Se pueden definir reglas y condiciones para generar alertas cuando las métricas
superan ciertos umbrales o cumplen ciertas condiciones. Las alertas se pueden enviar a
través de diferentes canales, como correo electronico, sistemas de mensajeria o integraciones
con sistemas de gestiéon de incidentes.

Se integra estrechamente con Grafana, una popular plataforma de visualizaciéon de
datos. Esta integracién permite crear paneles y graficos personalizados para visualizar y
analizar los datos de métricas recopilados por Prometheus que explicaremos a continuacion.
Se configura en una configuracién de alta disponibilidad para garantizar la recopilacién
continua de datos, incluso en caso de fallas en los componentes individuales. Ademas,
Prometheus es altamente escalable y admite la configuracién de multiples instancias para
manejar grandes volimenes de métricas. Por dltimo, esta herramienta de monitorizacién
cuenta con una comunidad activa y un ecosistema creciente de integraciones y complemen-
tos. Esto incluye una amplia variedad de exportadores disponibles para recopilar métricas
de diversos sistemas y servicios, asi como bibliotecas y herramientas de apoyo desarrolladas
por la comunidad.
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9 Prometheus
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m DCGM_FI_DEV_GPU_UTIL{DCGM_FI_DRIVER_VERSION="525.78.01", Hostname="nvidia-dcgm-exporter-tgref’, UUID="GPU-b8bhcbac-56d¢-7010-1506-c95a180bf05e", container="neim",

device="rvidia0", gpt nstance="10.244.0.127:9400", job="gp! _node= g "NVIDIA GeForce GTX 1080", namespace="defauit’, pod="helm1"}
® DCGM_FI_DEV_GPU_UTIL{DCGM FI DRIVER VERSION="525.78.01", Hostname="nvidia-dcgm-exporter-tgrcf’, UUID="GPU-b8bbcb4c-56dc-7010-1506-c95a18bbf05e", container="helm",

device="nvidia0", gpu= instance="10.244.0.127:9400", job="gpu-metrics", _node= "NVIDIA GeForce GTX 1080", namespace="default", pod="helm2"}
m DCGM FI_DEV_GPU_UTIL{DCGM _FI_DRIVER VERSION="525.78.01", Hostname="nvidia-dcgm-exporter-tgrcf’, UUID="GPU-b8bbcb4dc-56dc-7010-1506-c95a18bbf05e", container="helm",

device="nvidia0", gpu= stance="10.244.0.127:9400", job="gp! _node= g "NVIDIA GeForce GTX 1080, namespace="defauit’, pod="nelm3}
® DCGM_FI_DEV_GPU_UTIL{DCGM_FI_DRIVER_VERSION="525.78.01", Hostname="nvidia-dcgm-exporter-tgref’, UUID="GPU-b8bhcbac-56d¢-7010-1506-c95a180bf056", container="neim", B

Figura 5.1: Dashboard de Prometheus con las ejecuciones de los Helm Charts
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5.2.1.2. DCGM Exporter

DCGM Exporter[16] es un componente de software utilizado en el ambito de la monitori-
zacion y gestion de GPU (Unidades de Procesamiento Grafico) en entornos de infraestructura
de centros de datos. DCGM significa "Data Center GPU Manager"(Administrador de GPU
para centros de datos) y es una herramienta desarrollada por Nvidia. Esta herramienta per-
mite recopilar métricas y datos de rendimiento de las GPU Nvidia instaladas en un sistema
y exponerlos a través de una interfaz HT TP que sigue el estandar de exposicion de métricas
de Prometheus. Esto significa que DCGM Exporter es compatible con Prometheus y puede
integrarse facilmente en una infraestructura de monitorizacion basada en Prometheus y
Grafana.

Al utilizar DCGM Exporter, puedes obtener informacion detallada sobre el estado y el
rendimiento de las GPU en tu sistema. Esto incluye métricas como la temperatura, el uso
de la GPU, la memoria utilizada, la velocidad del reloj, las tasas de transferencia, los errores
y muchas otras métricas relacionadas con el rendimiento y la salud de las GPU. Al exponer
estas métricas a través de la interfaz HTTP, DCGM Exporter permite a los usuarios recopilar
y almacenar los datos de la GPU en un sistema centralizado de Prometheus, que luego
se puede utilizar para monitorear y visualizar el rendimiento de las GPU en tiempo real
utilizando Grafana u otras herramientas compatibles con Prometheus. Es particularmente
util en entornos de centros de datos que utilizan GPU para cargas de trabajo intensivas, como
el aprendizaje automético (machine learning), la inteligencia artificial (Al), la renderizacién
3D y la computacion de alto rendimiento (HPC), donde es importante monitorear y optimizar
el rendimiento de las GPU para garantizar un funcionamiento eficiente y confiable.

5.2.1.3. Grafana

Grafana[17] es una plataforma de visualizacién y anélisis de datos de cddigo abierto
que permite monitorear, analizar y comprender los datos en tiempo real. Proporciona
herramientas flexibles para la creacion de paneles interactivos y tableros de control también
llamado Dashboard, lo que permite a los usuarios visualizar y explorar datos complejos de
manera efectiva.

Esta herramienta ofrece una amplia gama de opciones de visualizacidn, incluyendo
graficos de lineas, graficos de barras, diagramas de dispersion, graficos circulares, tablas y
mapas, por lo que permite representar los datos de manera clara y comprensible. Ademas, es
compatible con una gran variedad de fuentes de datos, incluyendo bases de datos relaciona-
les, bases de datos NoSQL, servicios de nube, sistemas de monitorizacion y herramientas de
métricas, facilitando la integracion de datos provenientes de diferentes fuentes en un solo
panel de control. El lenguaje usado por Grafana se llama Grafana Query Language(GQL), y
permite realizar consultas complejas y aplicar
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88 General / NVIDIA DCGM Exporter Dashboard ¢
instance | 10.244.0 9400 v gpu | Al ~

GPU Temperature GPU Avg. Temp

45.6 °C

GPU Power Usage GPU Power Total

GPU SM Clocks

Figura 5.2: Dashboard de Grafana con las ejecuciones de los Helm Charts
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5.2.1.4. Métricas de la GPU

De todas las métricas posibles para analizar la GPU, se han elegido cuatro y son las
siguientes.

La métrica GPU utilization[18] proporciona informacién sobre el nivel de uso o
utilizacién de una unidad de procesamiento grafico (GPU). Esta métrica generalmente se
refiere a la cantidad de tiempo que la GPU esta ocupada realizando tareas de procesamiento
en comparacion con el tiempo total disponible.Este valor se representa como un porcentaje,
donde un valor del 0 % indica que la GPU no esta siendo utilizada en absoluto, mientras
que un valor del 100 % indica que la GPU esta completamente ocupada realizando tareas de
procesamiento. Esta métrica permite tener una vision clara del nivel de carga y rendimiento
de la GPU, lo que puede ayudar a identificar partes costosas, optimizar el uso de recursos y
tomar decisiones informadas sobre la capacidad y escalabilidad del sistema.

GPU memory used proporciona informacién sobre la cantidad de memoria de la
unidad de procesamiento grafico (GPU) que se encuentra en uso en un momento dado. Esta
métrica indica la cantidad de memoria que se esta utilizando activamente para almacenar
datos y realizar operaciones de procesamiento en la GPU. El valor se puede expresar en
diferentes unidades, como bytes, kilobytes, megabytes o gigabytes, dependiendo de cémo
esté configurado el sistema de monitoreo. Este valor puede cambiar a medida que las
aplicaciones o procesos en ejecucién en la GPU asignan o liberan memoria. Es importante
para el monitoreo y la gestion de la memoria en sistemas que utilizan GPU para tareas de
alto rendimiento porque permite realizar un seguimiento del uso de la memoria en la GPU,
identificar patrones de consumo y detectar posibles problemas de asignacion o fugas de
memoria.

GPU power usage en Prometheus proporciona informacion sobre la cantidad de
energia eléctrica que esta siendo consumida por una unidad de procesamiento grafico
(GPU) en un momento dado. Esta métrica refleja el nivel de consumo de energia de la GPU
durante su funcionamiento. Este valor se expresa en vatios (W) o en alguna otra unidad de
medida de energia y puede variar en funcion de la carga de trabajo de la GPU y de otros
factores, como la configuracion de energia del sistema. Esta métrica es importante porque
permite tener una idea de la cantidad de energia eléctrica que la GPU esta consumiendo, lo
cual puede ser util para evaluar la eficiencia energética del sistema y optimizar el uso de
recursos.

La métrica GPU temperature tal y como indica el nombre, proporciona informacién
sobre la temperatura actual de una unidad de procesamiento grafico (GPU). Esta métrica
indica la temperatura a la que se encuentra operando la GPU cada momento de la ejecucion.
Este valor generalmente se indica en grados Celsius (°C) o en alguna otra unidad de medida
de temperatura. Analizar la temperatura es importante para mantener un rendimiento
optimo y prevenir problemas relacionados con el sobrecalentamiento. Una temperatura
excesivamente alta puede indicar que la GPU esta operando en condiciones de estrés térmico,
lo que puede afectar su rendimiento y vida util. Ademas, altas temperaturas pueden ser un
indicador de problemas en la refrigeracion del sistema.
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5.2.2. Meétricas

Estos son los datos que se han obtenido de las ejecuciones de los Helm Charts en cada
uno de los casos. Como se ha explicado antes en la seccién de Desarrollo del proyecto, se
han implementado nueve Helm Charts. Se han ejecutado tres diferentes algoritmos, en
tres videos distintos. Las barras de color gris claro indican los datos de las ejecuciones
del primer algoritmo (solo se hace una deteccion primaria). Las barras de color gris del
medio nos indican las métricas del segundo algoritmo (una detecciéon primaria mas una
secundaria). Para terminar, el color negro nos indica los datos del tercer algoritmo (una
deteccion primaria mas dos secundarias). Los colores se mantienen para las cuatro métricas.

Para empezar en el siguiente grafico tenemos los resultados de la métrica GPU Utilization.
Si comentamos los valores en general, se puede apreciar que el valor de la utilizacion de
la GPU ha sido baja, como maximo se ha obtenido un 16 %. Este valor se ha dado en el
caso de la ejecucion del tercer algoritmo mientras se ejecutaba el tercer video. Como en
los tres videos el valor mas alto obtenido ha sido en el tercer algoritmo, se puede concluir
que el tercer algoritmo es mas costoso que los dos anteriores. Es logico ya que el tercero
ejecuta lo mismo que los dos anteriores més una deteccion secundaria. También es de
mencionar el hecho que en las ejecuciones del segundo video, independientemente del
algoritmo ejecutado, los valores obtenidos son muy bajos. Esto se puede dar porque en este
video no se hace ninguna deteccién en ninguno de los tres casos.

GPU Utilization (avg)

20,00% CarDetection
B caDbetect+ VehicleType
. Carbetect + WehicleType +
WehicleMake
15,00%
10,00%
5,00%
0,00%

Wideo1 Wideol Video3

Figura 5.3: Utilizacion de la GPU

En el segundo grafico se muestran los resultados de la energia usada en la GPU. El
mayor valor obtenido en esta métrica es de 35 W, se podria decir, que es considerablemente
baja. También es de considerar que de video a video el valor no cambia significativamente,
es decir la GPU gasta la misma energia si ha detectado cincuenta vehiculos o si ha detectado
cero vehiculos. Si que varia la energia consumida de algoritmo a algoritmo, el primer
algoritmo gasta menos energia que el segundo, y el segundo gasta menos que el tercero.
Aunque en este caso no suba exageradamente el valor.
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GPU Power Usage (avg)

40 Carbetection
B cabetect+ VehicleType
. Carbetect + WehicleType +

WehicleMake
i)
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10

Wideol Wideo2 Video3

Figura 5.4: Uso de la energia GPU

A continuacién tenemos los datos de la Temperatura de la GPU. Es de mencionar que
de ejecucion a ejecucion de los Helm Charts se ha dejado el suficiente tiempo para que la
temperatura vuelva a su estado normal. El mayor valor obtenido en esta métrica ha sido
de 51,3°C y en la ejecucion del tercer video con el primer algoritmo. Después de haber
obtenido estos datos, se puede decir que no se observa ninguna diferencia significante para
que decir que cierto algoritmo o cierto video produce una subida en la temperatura. Se
puede concluir que la temperatura se mantiene a lo largo de todas las ejecuciones de los
Helms.

GPU Temperature (avg)

&0,00 CarDetection
B cabetect+ VehicleType
. Carbetect+ VehicleType +
Wehicleake
40,00
20,00
0,00

Videot Wideo2 Wideod

Figura 5.5: Temperatura de la GPU
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Para terminar, se han sacado los datos de la memoria usada en las distintas ejecuciones.
El valor maximo obtenido ha sido de 1,280 GB y se ha obtenido en dos casos, en las
ejecuciones del tercer video con el segundo y tercer algoritmo. Al igual que en el caso de
la temperatura, la conclusién sacada de estos datos es que la diferencia en la cantidad de
datos que ha utilizado en la memoria en cada uno de los casos no ha sido apreciable en
estos casos.

GPU Memory Used (avg)

1.500 Carbetection
B caDetect+ VehicleType
. Carbetect + VehicleType +
WehicleMake
1,000
0,500
0,000

Wideo1 Wideo2 Wideo3

Figura 5.6: Memoria usada de la GPU
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CAPITULO

Conclusion

6.1. Producto

Se han implementado y obtenido varios productos en este proyecto. Primero, es de
mencionar el analisis y la informacién que se ha recopilado antes de dar inicio al proyecto.
Se ha recopilado informacién y se ha investigado mayormente sobre las herramientas
usadas en el desarrollo, como por ejemplo: algoritmos de alto rendimiento, algoritmos
de deteccidén y seguimiento de objetos, la aceleraciéon por la GPU, la virtualizacién y las
técnicas, etc.

En el desarrollo, se ha instalado un clister local de Kubernetes para desplegar los
contenedores y los Helm Charts. Se han desplegado los servicios para la monitorizacion
de la GPU. En el siguiente paso, se ha preparado e implementado un contenedor Docker.
Cogiendo como base una imagen de Nvidia DeepStream donde estan las aplicaciones
que se han usado para el analisis. También se ha implementado un Helm Chart que se
ha utilizado para desplegar el contenedor creado anteriormente. En este Helm Chart, se
han automatizado las distintas ejecuciones de distintos algoritmos y distintos videos para
comparar resultados.

La creacién de un repositorio de GitHub también ha sido otro de los productos que
se han logrado en este proyecto. En él se han subido los productos anteriores, esto es, el
contenedor Docker con su Dockerfile y el Helm Chart con sus componentes. También se
ha redactado un Readmecon todos los pasos para la instalacion de los recursos, la puesta
en marcha del Helm Chart y los pasos para la monitorizacion. El repositorio ha sido clave
para que otras personas del departamento de Vicomtech puedan hacer uso de este proyecto
para un proyecto mayor.
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6.2. Conclusion

En conclusion, los resultados obtenidos demuestran que el proyecto ha alcanzado sus
objetivos principales. El primer objetivo principal era preparar los recursos y la maquina
para poder ejecutar los algoritmos de alto rendimiento acelerados por GPU en este entorno
virtual. Como conclusién de este objetivo se ha instalado un claster de Kubernetes como
entorno virtual y se ha configurado para que haga uso de la GPU en sus ejecuciones.

Otro de los principales objetivos era analizar el rendimiento de estos algoritmos cuando
ejecutamos con aceleracion por GPU y en un entorno virtual. Como resultado, hemos visto
que el algoritmo es capaz de detectar lo que detecta el ojo humano en casi todos los casos.
En el caso del segundo video, cuando la perspectiva de la cAmara es desde arriba, estos
algoritmos no son capaces de detectar ningun vehiculo.

Como tercer y ultimo objetivo principal, el analisis de rendimiento de la GPU, se han
sacado cuatro métricas: temperatura de la GPU, la utilizacion, la memoria usada y la energia
consumida en la ejecucién del algoritmo. De estas cuatro métricas, en la primera hemos
podido observar la diferencia entre una ejecucion u otra. Se ha visto claramente que cuantas
menos detecciones haya, hay una bajada significante en la utilizacién de la GPU.

En definitiva, se han alcanzado los objetivos definidos al inicio del proyecto.
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6.3. Mejoras en el futuro

Como investigacion adicional, uno de los temas en el que investigaria mas, seria la ace-
leracion por GPU. Investigar y estudiar mas en esa area ayudaria a tener mejor rendimiento
tanto en los algoritmos como en la computacién. También contribuiria analizar y comparar
mas profundamente las diferentes técnicas de virtualizacion, saber y entender mejor que
técnica usar en cada caso y los beneficios que traeria usar uno u otro en cada momento.
Entender mejor las aplicaciones de DeepStream de Nvidia también ayudaria para sacar
las conclusiones cuando sacamos los datos de rendimiento. Los contenedores de Nvidia
DeepStream tienen un abanico amplio de aplicaciones y algoritmos que ayudarian a tener
mas comparaciones en los resultados.

Para dar seguida al proyecto ampliaria el estudio a méas tipos de algoritmos de alto
rendimiento aparte de los de deteccion y seguimiento de objetos. Machine Learning tiene
gran cantidad de algoritmos de alto rendimiento que en este proyecto no se han mencionado
y que son muy importantes hoy en dia en muchas areas de investigacion. Seria muy impor-
tante replicar el estudio en un contexto mas amplio o con una muestra mas representativa.
Ayudaria a validar los resultados y tener una visién mas completa sobre el tema.

Enfocando mas en la metodologia usada en el proyecto, ha habido problemas en la
preparacion del entorno del trabajo, que ha sido el primer paso en el desarrollo del proyecto.
Instalar estos recursos trajo un desperdicio de tiempo méas grande del que se esperaba.
Sin mirar demasiado los requisitos de cada herramienta, instalabamos los recursos, y
esto nos llevaba a tener problemas de versiones a la hora de instalar otras herramientas
también necesarias. Investigar mas sobre estas herramientas, nos llevaria a reducir el tiempo
malgastado en la preparacion del entorno.
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Apéndice 1

Diagrama Gantt del proyecto.
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