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Resumen— La estimación de movimiento es una de
las principales tareas detrás de cualquier codificador
de v́ıdeo. Es una tarea computacionalmente costosa,
por lo que habitualmente se suele delegar a hardware
espećıfico o reconfigurable, como FPGAs. A lo largo
de los años se han desarrollado múltiples implemen-
taciones del algoritmo para FPGAs, utilizando princi-
palmente lenguajes de descripción de hardware como
Verilog o VHDL. Como la programación en estos len-
guajes es compleja, es deseable la utilización de len-
guajes de más alto nivel para desarrollar aplicaciones
para FPGAs.

En este trabajo presentamos una implementación
paralela del algoritmo de estimación de movimiento
por block-matching utilizando OpenCL para FPGAs.
Nuestra propuesta procesa fotogramas Full HD com-
pletos dentro de la FPGA de forma eficiente. La pro-
puesta ha sido desarrollada con la FPGA Intel Stratix
10 en mente, por lo que mostramos la utilización de
recursos de nuestra propuesta cuando se sintetiza en
una FPGA de este modelo. También mostramos una
comparación de rendimiento entre nuestra propuesta
y varias implementaciones CPU con distinto nivel de
optimización y capacidades vectoriales. Este trabajo
también busca evaluar OpenCL como herramienta pa-
ra el desarrollo de aplicaciones FPGA, en términos de
expresividad.

Palabras clave— Codificación de Vı́deo, Estimación
de Movimiento, FPGA, OpenCL

I. Introducción

LOS codificadores de v́ıdeo avanzados se valen de
la Estimación de Movimiento y Compensación

de Movimiento para obtener altas relaciones de com-
presión. El movimiento es comúnmente estimado a
través del block matching (coincidencia de bloques),
que divide un fotograma dado en bloques de ṕıxeles,
y para cada uno de ellos trata de encontrar el bloque
más parecido en uno o más fotogramas previamente
codificados. De esta forma, grandes bloques de ṕıxe-
les pueden ser codificados como vectores de movi-
miento, que son referencias espaciales a los bloques
más parecidos en otro fotograma.

Block-matching es una tarea computacionalmen-
te intensiva que habitualmente se implementa a
través de hardware espećıfico, incluyendo ASICs (ap-
plication specific integrated circuits), FPGAs (field
programmable gate arrays), hardware espećıfico en
GPUs (graphic processing units), y coprocesadores
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multimedia en procesadores de propósito general, co-
mo CPUs.

Por otra parte, una gran número de técnicas y
heuŕısticas han sido propuestas para reducir la carga
computacional de este algoritmo, aunque la búsque-
da completa (full search) obtiene los mejores resul-
tados. En ocasiones los codificadores de v́ıdeo per-
miten seleccionar el nivel de precisión, de tal forma
que el usuario puede priorizar tiempo de codificación
o relación de compresión. Esto tiene sentido, ya que
el codificador puede trabajar tanto en contextos de
codificación en tiempo real, como en aplicaciones of-
fline en las que el contenido es codificado solo una
vez, pero transmitido, almacenado y reproducido una
gran cantidad de veces.

En nuestra investigación, tratamos la aceleración
de la Estimación de Movimiento utilizando FPGAs.
Dada la gran cantidad de implementaciones posibles,
tratamos de reducir el coste de desarrollo utilizando
OpenCL, un lenguaje de alto nivel derivado de C.
En este art́ıculo detallamos la implementación más
directa, búsqueda completa. Utilizando OpenCL, so-
mos capaces de describir y sintetizar una implemen-
tación completamente paralela de alto rendimiento.

El principal objetivo de este trabajo es evaluar la
expresividad de OpenCL como lenguaje de diseño pa-
ra Estimación de Movimiento por block-matching y
otras aplicaciones similares, a partir de la evaluación
de la calidad de la implementación y comparándola
con implementaciones optimizadas a mano.

El resto del art́ıculo se estructura como sigue. La
sección II explora el trabajo previo de implementa-
ción de algoritmos de Estimación de Movimiento en
FPGAs. La sección III describe el algoritmo de Es-
timación de Movimiento y sus diversas variantes. La
sección IV describe OpenCL, tanto a nivel general
como a nivel de herramienta de desarrollo para apli-
caciones HPC en FPGAs. La sección V detalla el
proceso de desarrollo y las caracteŕısticas de nuestra
implementación del algoritmo. La sección VI evalúa
tanto nuestra propuesta como OpenCL como herra-
mienta de desarrollo de aplicaciones FPGA. Final-
mente, la sección VII detalla las conclusiones de este
trabajo, aśı como el trabajo futuro.

II. Trabajo relacionado

La Estimación de Movimiento por emparejamiento
de bloques ha sido sujeto de numerosa investigación,
desde algoritmos y arquitecturas básicas [1,2], hasta



implementaciones más sofisticadas en un esfuerzo por
reducir la carga computacional [3–5] reduciendo la
precisión de la solución.

Las implementaciones hardware presentan un gran
interés, particularmente las que utilizan FPGAs co-
mo plataforma reconfigurable para implementar ace-
leradores. Sin embargo, los costes de desarrollo son
generalmente muy elevados. Es por ello que el uso
de lenguajes de alto nivel para describir arquitectu-
ras es deseable. OpenCL es la opción más atractiva,
debido a su amplia adopción, portabilidad entre pla-
taformas, y reducción de complejidad de desarrollo
en comparación con VHDL o Verilog.

Aunque existen trabajos previos que tratan imple-
mentaciones de block-matching utilizando OpenCL,
todas ellas se enfocan en CPUs o GPUs [6–9]. Inclu-
so las implementaciones del algoritmo en OpenCL
de Intel no incluyen una para FPGAs, por lo que el
lenguaje de śıntesis de alto nivel de Xilinx es proba-
blemente el lenguaje de más alto nivel para el que se
han publicado arquitecturas del algoritmo de block-
matching.

III. Estimación de Movimiento

En esta sección describimos el algoritmo de Esti-
mación de Movimiento, ampliamente utilizado en los
codificadores de v́ıdeo.

La Estimación de Movimiento (ME) es un proceso
por el cual se determinan los vectores de movimiento
que describen los cambios ocurridos entre dos imáge-
nes, normalmente fotogramas de un mismo v́ıdeo.
La Estimación de Movimiento tiene aplicación en di-
versas áreas tecnológicas, como seguimiento de obje-
tos, interacción persona-computadora, interpolación
temporal, filtrado espacio-temporal y compresión de
v́ıdeo. En este trabajo discutimos la Estimación de
Movimiento en el marco de la compresión de v́ıdeo,
aunque el algoritmo utilizado pueda aplicarse a otros
contextos.

La Estimación de Movimiento se puede realizar
mediante métodos directos o indirectos. Los métodos
directos trabajan sobre los ṕıxeles del v́ıdeo directa-
mente, mientras que los métodos indirectos intentan
detectar elementos en los fotogramas primero, pa-
ra evitar falsos positivos de movimiento. El uso de
los métodos directos está más extendido, destacan-
do los métodos de correlación de fase, los derivados
del cómputo del gradiente espacio-temporal (como el
de flujo óptico y algoritmos de ṕıxeles recursivos), y
block matching (coincidencia de bloques). El método
de block matching probablemente sea el más utilizado
debido a su elevado grado de intuitividad, y es utili-
zado por la gran mayoŕıa de algoritmos y estándares
de compresión de v́ıdeo existentes.

La importancia de ME en estándares de codifica-
ción de v́ıdeo es tal que lleva utilizándose desde los
oŕıgenes de las mismas. Dentro de la codificación de
v́ıdeo, ME es la parte principal de la fase de predic-
ción entre fotogramas. Es la causa de la mayor parte
de las ganancias en compresión de cualquier estándar
de v́ıdeo, incluyendo el estándar más utilizado, AVC,

Fig. 1: División de un fotograma en macrobloques, y área de
búsqueda correspondiente a un macrobloque dado, según el
algoritmo de Estimación de Movimiento por block-matching.

y su sucesor, HEVC. Por tanto, ME, concretamente
en su versión block matching, es uno de los principales
causantes de la revolución multimedia que estamos
viviendo, sino el que más. Sin embargo, también se
trata de un algoritmo computacionalmente costoso,
suponiendo entre el 62 % y el 94 % del tiempo de
codificación en el estándar HEVC [10].

Para realizar ME, los fotogramas del v́ıdeo se di-
viden en bloques pequeños, denominados macroblo-
ques (macroblocks). Los macrobloques habitualmen-
te son de tamaño 16× 16 ṕıxeles, aunque su tamaño
puede ser variable en los estándares de codificación
más avanzados. ME es aplicado sobre los macroblo-
ques del fotograma, tratando de encontrar para cada
macrobloque el macrobloque más parecido de entre
una lista de candidatos de un fotograma de referen-
cia. Al encontrarse, no será necesario representar en
el fichero de v́ıdeo el macrobloque actual, solo el vec-
tor de movimiento con respecto al macrobloque al
que se asemeja, el ı́ndice del fotograma de referencia,
y el error de predicción. Por tanto, la cantidad de
información que se debe almacenar en el fichero de
v́ıdeo se ve reducida de forma considerable.

El área de búsqueda de ME suele estar restringida,
conformando una pequeña región que incluye los al-
rededores del macrobloque correspondiente al que se
desea encontrar, pero en el fotograma de referencia.
Esta técnica reduce considerablemente la compleji-
dad computacional con respecto a buscar en el foto-
grama entero, sin comprometer excesivamente los re-
sultados de la aplicación del algoritmo. Esto se debe
a que, por lo general, se espera que los macrobloques
se desplacen a posiciones cercanas entre fotogramas
consecutivos; es decir, el macrobloque más parecido
generalmente se encontrará cerca de su análogo en el
fotograma de referencia. La figura 2 muestra la divi-
sión de un fotograma en macrobloques y un ejemplo
de elección de área de búsqueda para un macroblo-
que dado.

Existen múltiples variantes del algoritmo block
matching de ME. La búsqueda completa (Full
Search) computa todos los macrobloques candida-
tos, encontrando siempre la opción óptima. Otras
búsquedas basadas en heuŕısticas reducen la cantidad
de candidatos comparados para acelerar el cómpu-
to, obteniendo una solución subóptima. Estas pue-



Fig. 2: Cálculo de similitud entre un macrobloque y todos los
macrobloques candidatos del área de búsqueda. El valor de
similitud es la suma de los valores absolutos de las 256 restas
computadas (a menor valor, mayor similitud).

den ser la búsqueda en diamante (Diamond Search),
la búsqueda en hexágono (Hexagon Search) y la
búsqueda en zona de prueba (Test Zone Search).

Para encontrar el macrobloque más parecido al ac-
tual, se utilizan criterios de similitud. Ejemplos de
estos criterios son la suma de diferencias absolutas
(SAD) y la suma del cuadrado del error (SSE). SAD
es la opción usada más comúnmente en estos con-
textos, debido a su baja complejidad computacional,
pese a que la SSE sea más precisa. Su cómputo se rea-
liza según la ecuación 1, donde w y h representan la
anchura y altura del macrobloque, respectivamente,
Ref el macrobloque candidato, y Act el macrobloque
actual.

SAD =

w−1∑
j=0

j−1∑
i=0

|Refi,j −Acti,j | (1)

La figura ?? muestra cómo se calculaŕıa la similitud
con los múltiples candidatos del área de búsqueda
siguiendo el algoritmo de búsqueda completa.

Se puede observar que el cómputo de SAD para
cada macrobloque candidato es independiente. Da-
da la gran cantidad de bloques candidatos que de-
ben procesarse por macrobloque, y la gran cantidad
de macrobloques que hay que procesar por fotogra-
ma, ME ofrece grandes oportunidades de optimiza-
ción mediante implementaciones paralelas.

IV. OpenCL para FPGAs de Intel

En esta sección se explica brevemente el modelo de
programación para sistemas heterogéneos OpenCL.
Comenzamos describiendo las caracteŕısticas princi-
pales del mismo, y posteriormente las caracteŕısticas
y particularidades de su sistema de soporte para FP-
GAs de Intel.

A. Caracteŕısticas principales de OpenCL

OpenCL [11] es un estándar abierto para la pro-
gramación paralela de sistemas heterogéneos. Su ob-
jetivo principal es el de permitir al usuario escribir
programas paralelos que sean portables entre distin-
tos tipos de sistemas computacionales como CPUs,

Fig. 3: Distintos componentes ejecutables de una aplicación
OpenCL e interacciones entre ellos.

GPUs, y otro tipo de aceleradores, de forma que el
mismo código fuente sea ejecutable en todos ellos y
se pueda explotar al máximo el rendimiento de todos
los recursos hardware de los sistemas heterogéneos.

El modelo de programación de OpenCL diferen-
cia entre host (anfitrión) y devices, tanto a nivel de
aplicación como a nivel de recursos del sistema. El
sistema host es la CPU que ejecuta el código princi-
pal del programa cuando este es invocado, mientras
que los devices son los dispositivos de cómputo del
sistema, pudiendo ser CPUs, GPUs, FPGAs, y otros
aceleradores. El código ejecutado por los devices se
denomina kernels, y se escribe utilizando lenguaje
OpenCL C (un dialecto de C99). El código host de
la aplicación se encarga de coordinar los devices y
configurar la invocación de los kernels, y se escribe
comúnmente en C o C++, aunque también puede
escribirse en otros lenguajes como Python. La figu-
ra 3 ilustra las interacciones entre la aplicación host
y los kernels del device en la ejecución de programas
OpenCL.

OpenCL permite dos formas de compilar los ker-
nels: online y offline. La compilación online es un
mecanismo de compilación JIT (just in time) que
aumenta la portabilidad de los kernels al retrasar su
compilación hasta el momento de ejecución del pro-
grama, antes de ser invocados. La compilación offline
es equivalente a la compilación habitual de progra-
mas C o C++, compilando los kernels a ficheros bi-
narios que son cargados por el código host.

La ejecución de kernels en dispositivos puede ser



de dos formas: NDRange, y de task (tarea). La forma
habitual de ejecutar kernels es NDRange, que crea
múltiples hilos para explotar paralelismo de datos
dentro del kernel. Los kernels de tipo task solo se
ejecutan en un hilo en el device.

B. OpenCL para FPGAs de Intel

Intel ofrece el software Intel FPGA SDK for
OpenCL (al que nos referiremos como “OpenCL pa-
ra FPGAs de Intel” a partir de ahora) dentro de su
conjunto de herramientas oneAPI. Este permite la
compilación de kernels de OpenCL para FPGAs de
Intel, ajustándose al estándar OpenCL 1.0 de agos-
to de 2009. La compilación de kernels de OpenCL
para FPGAs es un proceso que suele tardar varias
horas en finalizar, por lo que OpenCL para FPGAs
de Intel solo soporta el modo de compilación offline.
Además, debido a los altos tiempos de compilación,
OpenCL para FPGAs de Intel soporta un modo de
compilación y ejecución en emulación de FPGAs pa-
ra facilitar el desarrollo y la depuración de software
para FPGAs de Intel. De esta forma, los kernels de
OpenCL para FPGAs se pueden compilar para emu-
lación, tardando el proceso pocos segundos, y ejecu-
tar en CPU para verificar su corrección.

Durante la compilación de un kernel para FPGAs,
el compilador de Intel genera un informe con infor-
mación sobre las caracteŕısticas del binario a generar.
Entre ellas se encuentran estimaciones de la frecuen-
cia operacional máxima del kernel, la cantidad de
recursos de la FPGA utilizados, informes sobre el
rendimiento de los bucles presentes en el código (en
términos de intervalos de iniciación y latencias), uso
de la jerarqúıa de memoria, y esquemáticos de los
bloques hardware implementados.

Los kernels para FPGAs de Intel pueden ser tanto
NDRange como task. Sin embargo, Intel recomienda
programar los kernels para FPGAs como kernels de
tipo task siempre que sea posible. Esto se debe a que,
generalmente, ese tipo de kernels se adaptan mejor a
la arquitectura de pipeline que presentan las FPGAs,
pudiendo explotar eficientemente su paralelismo a ni-
vel de instrucción. Los kernels de tipo NDRange se
adaptan mejor a aceleradores vectoriales como las
GPUs.

V. Implementación de la propuesta

En esta sección describimos nuestra implementa-
ción del algoritmo de Estimación de Movimiento co-
mo un kernel de OpenCL para FPGAs de Intel. Pri-
mero describimos el proceso de desarrollo de la pro-
puesta y las versiones preliminares desarrolladas, y
posteriormente las caracteŕısticas de la versión final.

A. Proceso de desarrollo y versiones preliminares

Uno de los objetivos de este trabajo es el de evaluar
OpenCL como herramienta de desarrollo de aplica-
ciones para FPGAs, especialmente en términos de
capacidad expresiva. Es por ello que la aproximación
que tomamos para desarrollar nuestra propuesta fue
incremental, observando y analizando el resultado de

la compilación (mediante el informe generado por el
compilador) antes de añadir más caracteŕısticas e in-
crementar la complejidad del kernel. De esta forma,
pudimos analizar en más detalle el comportamiento
del compilador de OpenCL para FPGAs, y observar
cómo inflúıan en el diseño los distintos parámetros
de caracterización del kernel.

La propuesta desde un principio fue desarrollada
para ser ejecutada utilizando una FPGA Intel Stra-
tix 10 [12], modelo adecuado para la ejecución de
aplicaciones utilizadas en centros de datos, compu-
tación en la nube, y otros contextos donde se requiere
gran potencia de cómputo. Este tipo de FPGAs se
conectan al sistema host a partir del puerto PCIe. La
elección de esta FPGA influenció el proceso de desa-
rrollo, dado que contábamos con que la cantidad de
recursos de la FPGA no iba a suponer una limitación
para la implementación del algoritmo.

Partimos de una versión de referencia para CPU
accesible en [13], que portamos como kernel de ti-
po tarea de OpenCL, delegando tan solo el cálculo
del SAD de cada macrobloque a la FPGA. El ker-
nel recib́ıa los macrobloques actual y un candidato
como parámetros, calculaba su SAD, y lo retornaba
al host. El tamaño de los macrobloques con los que
trabaja nuestra propuesta es de 16× 16,

Esta primera versión sirvió como toma de contacto
con las herramientas y entornos de desarrollo de In-
tel. Sobre ella probamos distintos parámetros de con-
figuración y caracterización que ofrece Intel en forma
de pragmas (directivas de precompilador de C), para
controlar el modo en el que se sintetizan ciertos ele-
mentos del kernel. Por ejemplo, existen pragmas para
indicar que un bucle no debe segmentarse automáti-
camente, el intervalo de iniciación deseado para la
segmentación de un bucle, y que un bucle debe ser
desenrollado parcial o totalmente, entre otros.

Tras verificar que el compilador de Intel no tiene
ningún problema en sintetizar un kernel tan simple
como el de cálculo de SAD, decidimos implementar
la operación de Estimación de Movimiento comple-
ta para un macrobloque dado, utilizando búsqueda
completa. Esta versión recib́ıa el macrobloque ac-
tual y el área de búsqueda completa como paráme-
tros, computaba todos los SADs posibles, y retorna-
ba su suma acumulada al host. El tamaño del área
de búsqueda con el que trabaja nuestra propuesta es
de 46 × 46; es decir, un área de búsqueda comple-
ta contiene un total de 900 macrobloques distintos,
parcialmente solapados entre śı. El correcto funciona-
miento de esta versión fue verificado utilizando datos
sintéticos.

Finalmente, tras comprobar que este último kernel
también era sintetizado correctamente a una imple-
mentación hardware razonable, procedimos a imple-
mentar un kernel que realizase el procesamiento de
un fotograma completo en la FGPA. Tal kernel se
describe a continuación.



B. Caracteŕısticas de la versión final de la propuesta

Hemos desarrollado una implementación para FP-
GAs del algoritmo de búsqueda completa de Esti-
mación de Movimiento por block-matching utilizando
OpenCL para FPGAs de Intel. La versión desarrolla-
da procesa un fotograma Full HD (1 920×1 080 ṕıxe-
les) completamente dentro de la FPGA, sin interven-
ción del host. El tamaño de los macrobloques del al-
goritmo es de 16× 16 ṕıxeles, y el área de búsqueda
es de 46× 46 ṕıxeles. Los fotogramas se ampĺıan en
altura 8 ṕıxeles (a 1 920 × 1 088 ṕıxeles), replicando
los ṕıxeles de la última ĺınea en las ĺıneas adicionales,
para que cada fotograma sea perfectamente divisible
a macrobloques exactos. El número de macrobloques
procesados por la FPGA es de 8 160 por fotograma,
lo que resulta en 7 344 000 vectores de movimiento
computados por fotograma, o 1,88 mil millones de
operaciones de SAD.

El kernel recibe por parámetros dos punteros a dos
fotogramas, uno sobre el que aplicar ME y uno de
referencia. Se trabaja exclusivamente con la compo-
nente de luminancia de los fotogramas (equivalente
a trabajar con los fotogramas transformados a escala
de grises), y cada ṕıxel es representado con 8 bits (1
byte). También recibe tres punteros donde almace-
nar los resultados de la Estimación de Movimiento
a retornar al host : el SAD mı́nimo encontrado pa-
ra cada macrobloque, la coordenada x del vector de
movimiento correspondiente a ese SAD, y la coorde-
nada y del vector de movimiento correspondiente a
ese SAD.

Nuestra propuesta optimiza el uso de memoria de
la FPGA al utilizar registros o memoria RAM inter-
na para almacenar el macrobloque actual y el área
de búsqueda. Dichos arrays se declaran como memo-
ria local de OpenCL, que el compilador es capaz de
implementar como RAM interna (embedded SRAM o
bloques M10K ), o en caso de ser muy pequeña, inclu-
so como registros (bloques de memoria denominados
MLAB). El macrobloque actual, cuyo tamaño es de
256 bytes, se implementa utilizando 128 MLABs, lo
que permite la lectura concurrente de sus 256 ṕıxe-

les. El área de búsqueda, cuyo tamaño es de 2 116
bytes, se implementa utilizando 2 RAMs internas,
replicadas 256 veces, para un total de 512 RAMs in-
ternas. Como las memorias que implementan el área
de búsqueda están replicadas 256 veces, se permite
una lectura concurrente de 256 de sus ṕıxeles. Esto
implica que nuestra propuesta efectúa el cómputo de
las 256 operaciones de SAD necesarias para comparar
un macrobloque candidato de forma completamente
paralela.

El flujo de operaciones del kernel es el que sigue.
El kernel itera sobre los macrobloques del fotograma
actual ejecutando las siguientes operaciones: (1) Se
carga el macrobloque desde fotograma actual en me-
moria global a memoria local (implementada como
registros MLAB). (2) Se carga el área de búsqueda
desde el fotograma de referencia en memoria global a
memoria local (implementada con bloques RAM in-
terna). (3) Se itera sobre los 900 macrobloques candi-
datos, computando su SAD con el macrobloque ac-
tual, y almacenando en los vectores de resultados
el SAD mı́nimo junto con su vector de movimiento
correspondiente. (4) Comienza la siguiente iteración
(paso (1)), con el siguiente macrobloque.

Los bordes y esquinas de los fotogramas suponen
un problema en el sentido de que el área de búsque-
da no puede expandirse completamente en todas las
direcciones. Es necesario realizar ajustes en el al-
goritmo para evitar accesos fuera de los ĺımites de
memoria de los fotogramas. En este trabajo hemos
desarrollado dos alternativas. La primera alternati-
va trabaja con fotogramas preprocesados para tener
bordes extendidos 30 ṕıxeles en cada dirección, de
manera similar a como trabajan algunos estándares
de codificación de v́ıdeo como AVC. De esta forma,
no es necesario añadir ninguna lógica compleja para
lidiar con los bordes. Tan solo hace falta añadir un
offset de 15 ṕıxeles en cada dirección a las coordena-
das de todos los macrobloques. La segunda alternati-
va añade lógica de control que ajusta dinámicamen-
te el tamaño del área de búsqueda. En esta versión
de la propuesta, para los macrobloques que se locali-
zan cercanos a los bordes del fotograma se computan

ALMs REG MLAB RAM DSP
Sistema completo 244 913 (26 %) 421 377 (11 %) 990 (1 %) 1 187 (10 %) 0 (0 %)
Sistema de kernels 50 536 (5 %) 137 020 (4 %) 990 (1 %) 756 (6 %) 0 (0 %)
Lógica del kernel
de ME (estimado)

20 922.5 (2 %) 72 446 (2 %) 1 440 (2 %) 663 (6 %) 0 (0 %)

Disponibles 933 120 3 732 480 93 312 11 721 5 760

Tabla I: Utilización de recursos de la versión de nuestra propuesta que trabaja con fotogramas con bordes extendidos, según
reporta el informe producido por el compilador de Intel (aoc).

ALMs REG MLAB RAM DSP
Sistema completo 247 311 (27 %) 433 503 (12 %) 783 (1 %) 1 198 (10 %) 3 (0 %)
Sistema de kernels 52 468.9 (6 %) 149 222 (4 %) 783 (1 %) 767 (7 %) 5 (0 %)
Lógica del kernel
de ME (estimado)

24 122 (3 %) 92 840 (2 %) 1 294 (1 %) 678 (6 %) 2.5 (0 %)

Disponibles 933 120 3 732 480 93 312 11 721 5 760

Tabla II: Utilización de recursos de la versión de nuestra propuesta que añade lógica de detección de bordes, según reporta el
informe producido por el compilador de Intel (aoc).



menos vectores de movimiento posibles que para los
macrobloques interiores, ya que su área de búsqueda
presenta menos de los 900 candidatos habituales. Es-
to podŕıa resultar en un aumento en el rendimiento
de la implementación, a costa de los recursos necesa-
rios para implementar la lógica de control adicional.

VI. Evaluación de la propuesta

En esta sección se realiza una evaluación de nues-
tra propuesta, primero en términos de recursos utili-
zados de la FPGA, y posteriormente en términos de
rendimiento, tanto a nivel de frecuencia de operación
como en comparación con otras implementaciones.
También se realiza una breve evaluación de OpenCL
como herramienta para el desarrollo de aplicaciones
FPGA.

A. Recursos utilizados

La propuesta ha sido compilada para FPGAs Stra-
tix 10 de Intel, un modelo de FPGA que cuenta con
una gran cantidad de recursos ya que está enfocado
a contextos de computación intensiva. El kernel se
ha compilado utilizando aoc, el compilador OpenCL
offline de Intel para FPGA. Por debajo, aoc utili-
za Quartus para generar el bitstream para progra-
mar la FPGA. Los informes de compilación repor-
tan que la versión de Quartus utilizada es la 19.2.0
Build 57 Pro, y que la versión de SYCL (que incluye
OpenCL para FPGAs de Intel) utilizada es 2022.2.0
Build 133.4.

Las tablas I, II muestran respectivamente los re-
cursos utilizados, en términos absolutos y relativos,
por la versión de la propuesta que trabaja con fo-
togramas con bordes extendidos y por la versión de
la propuesta que añade lógica para procesar los ma-
crobloques cercanos a los bordes del fotograma. Las
tablas muestran en las dos primeras filas los recursos
reales utilizados por la implementación para (1) el
sistema completo incluyendo la lógica asociada a la
API de OpenCL (2) el sistema de kernels, que in-
cluye el propio kernel, además de la interconexión
y ROM de descripción del sistema necesarios para
ejecutar cualquier kernel compilado. La tercera fi-
la muestra una estimación de los recursos utilizados
tan solo para la lógica asociada al kernel desarro-
llado. Los informes producidos por el compilador de
Intel no muestran los recursos reales utilizados ex-
clusivamente para cada kernel particular, por lo que
tenemos que utilizar los datos que se estiman en un
paso intermedio de compilación, antes de comenzar
la compilación a bitstream de FPGA. Al contener la
tercera fila datos estimados y no reales, existen dis-
crepancias con las dos filas anteriores. Por otra parte,
la tabla II muestra que el sistema completo utiliza
3 DSPs, y que a la vez el (sub)sistema de kernels
utiliza 5. No tenemos una explicación para esta dis-
crepancia, más que pueda ser un error por parte del
compilador de Intel a la hora de generar el informe.

Se puede observar que la cantidad de recursos uti-
lizados por nuestra propuesta es relativamente pe-
queña. El sistema completo, incluyendo la lógica ne-

Frecuencia
Versión con

bordes extendidos
316.00 MHz

Versión con lógica
de detección de bordes

308.00 MHz

Tabla III: Frecuencias de operación de las dos versiones del
kernel de Estimación de Movimiento desarrolladas, según re-
porta el informe producido por el compilador de Intel (aoc)

cesaria para implementar las APIs de OpenCL ocu-
pa aproximadamente la cuarta parte del área de la
FPGA. Para el kernel en śı mismo, la utilización de
recursos no llega al 5 % en todos los apartados me-
nos las RAMs, que alcanzan el 6 %. Estos resultados
ilustran la gran cantidad de recursos disponibles en
una FPGA Intel Stratix 10. En términos absolutos,
la utilización de recursos por nuestra propuesta es
considerable, especialmente si se compara con imple-
mentaciones de bajo nivel para FPGAs embedidas o
en sistemas-en-chip (SoCs).

B. Rendimiento

El informe producido por el compilador de Intel
no reporta una estimación de los ciclos de reloj que
tomaŕıa la ejecución completa de un kernel, como śı
que hacen otras herramientas de śıntesis de alto nivel
como las de Xilinx. Por tanto, no se puede presentar
una estimación teórica del tiempo de ejecución de
nuestra propuesta.

La tabla III muestra las frecuencias de operación
reales para las dos versiones del kernel que hemos
desarrollado, según reporta el informe generado por
el compilador de Intel. Se puede observar cómo la
versión que añade lógica de detección de bordes fun-
ciona a una frecuencia de operación ligeramente in-
ferior que la versión que trabaja con fotogramas con
bordes extendidos. Pese a que la versión que añade
lógica de detección de bordes compute en total un
menor número de SADs que la versión que trabaja
con fotogramas con bordes extendidos, que trabaje a
una frecuencia de reloj menor puede implicar que no
obtenga un mayor rendimiento; especialmente consi-
derando que el número de macrobloques beneficiados
por la reducción de vectores de movimiento es una
minoŕıa.

Hemos desarrollado una experimentación compa-
rativa de los dos kernels desarrollados con múltiples
versiones CPU de referencia. En esta experimenta-
ción, ejecutamos Estimación de Movimiento sobre
dos fotogramas en escala de grises (componente de
luminancia) de un v́ıdeo Full HD, de forma reitera-
da. Cada iteración, los punteros de cada fotograma
se intercambian, efectivamente intercambiando el fo-
tograma actual y el fotograma de referencia. La co-
rrección de los resultados se realiza reportando la
suma acumulada de todos los SADs mı́nimos halla-
dos durante el procesado de cada fotograma. Como
resultado de rendimiento, hemos medido el tiempo
de ejecución de 500 repeticiones de la Estimación de
Movimiento sobre los mismos dos fotogramas, simu-
lando aśı el procesamiento de 1000 fotogramas de



v́ıdeo.
Nuestra experimentación se ha llevado a cabo en la

plataforma DevCloud de Intel. Esta plataforma per-
mite trabajar con FPGAs de Intel, incluyendo mo-
delos Arria 10 y Stratix 10, utilizando la suite de
herramientas de oneAPI, que incluye OpenCL para
FPGAs de Intel. En nuestro caso, las ejecuciones de
las versiones FPGA se han realizado en una FPGA
Stratix 10, y las ejecuciones de las versiones CPU en
una CPU Xeon Platinum 8256.

Las distintas implementaciones del algoritmo eje-
cutadas y comparadas son las siguientes: (1) una ver-
sión secuencial, compilada con nivel de optimización
-O2; (2) una versión que utiliza funciones vectoria-
les intŕınsecas MMX (registros vectoriales de 8 by-
tes); (3) una versión que utiliza funciones vectoriales
intŕınsecas SSE (registros vectoriales de 16 bytes);
(4) la misma versión secuencial, compilada con nivel
de optimización -O3, que autovectoriza satisfactoria-
mente los bucles de cómputo utilizando registros e
instrucciones SSE; (5) la versión FPGA que añade
lógica de detección de bordes; y (6) la versión FPGA
que trabaja con fotogramas con bordes extendidos.
Los resultados obtenidos de la experimentación se
presentan en la tabla IV. Se puede observar que las
dos implementaciones FPGA desarrolladas obtienen
un rendimiento similar a la versión CPU con máxi-
ma optimización (-O3, incluyendo autovectorización
SSE); siendo esperable que el consumo energético de
las versiones FPGA sea considerablemente menor.
Ente las dos versiones FPGA desarrolladas, la que
trabaja con fotogramas con bordes extendidos ob-
tiene un mejor rendimiento, probablemente debido a
que su frecuencia de trabajo es ligeramente superior.

C. Evaluación de OpenCL como herramienta para el
desarrollo para FPGAs

Tras desarrollar la propuesta, consideramos que
OpenCL es una opción interesante a la hora de desa-
rrollar aplicaciones HPC para FPGAs, contando con
gran cantidad de beneficios. Logra abstraer de forma
eficiente los conceptos de electrónica de bajo nivel del
programador, permitiendo escribir aplicaciones para
FPGAs utilizando código C, al que la mayoŕıa de pro-
gramadores de aplicaciones HPC están acostumbra-
dos. También, los informes de compilación resultan

de utilidad de cara a identificar los puntos del códi-
go que limitan las mejoras de rendimiento, además
de proporcionar información detallada sobre con qué
hardware se implementan los distintos elementos del
código.

En general, OpenCL cuenta con una ventaja cla-
ve sobre cualquier otro lenguaje de śıntesis de alto
nivel, siendo esta su amplia adopción por parte de
desarrolladores para sistemas heterogéneos, especial-
mente en los ámbitos del desarrollo para GPUs. Al
ser común el aprendizaje de OpenCL para programar
cualquier sistema heterogéneo, OpenCL es una de las
mejores opciones para comenzar a desarrollar aplica-
ciones HPC para FPGA, frente a tener que aprender
una tecnoloǵıa distinta desde cero.

Sin embargo, también hemos detectado carencias
importantes de OpenCL como herramienta de desa-
rrollo para FPGAs, especialmente cuando se com-
para con otras alternativas. Una de las principales
es que rompe con la portabilidad que pretende ofre-
cer OpenCL: al funcionar las FPGAs mejor con ker-
nels de tipo tarea frente a NDRange, la escritura de
kernels para FPGAs resulta diferente a la de ker-
nels para otros aceleradores más ampliamente usa-
dos (GPUs o CPUs). El programador tiene que escri-
bir dos kernels considerablemente distintos si quie-
re explotar al máximo las capacidades de acelerado-
res vectoriales y FPGAs a la vez. También limita al
usuario a la utilización del estándar 1.0 de OpenCL,
siendo el último estándar de OpenCL a d́ıa de hoy
el 3.0. Por otra parte, hemos tenido problemas con
el sistema de emulación de FPGAs que ofrece Intel,
no pudiendo compilar los kernels cuando se utilizan
ciertos pragmas para optimizar a grano fino su ren-
dimiento en la FPGA.

Consideramos una limitación importante que el in-
forme generado por el compilador no reporte ninguna
estimación del tiempo en ciclos de reloj que tomaŕıa
la ejecución completa de un kernel o de alguna de
sus secciones. La información proporcionada por el
Scheduler Viewer (Beta), que trata de localizar en
una ĺınea de tiempo la ejecución de los bloques que
conforman el diseño, no nos resultó fidedigna, o por
lo menos no supimos interpretarla. Esta limitación
destaca especialmente cuando se realiza una compa-
ración con las herramientas de śıntesis de alto nivel

Versión milisegundos / fotograma
fotogramas por segundo

(fps)
Referencia secuencial

(-O2)
1627.39 0.614

-O2 + MMX 145.31 6.882

-O2 + SSE 126.64 7.896

-O3
(autovectoriza con SSE)

89.49 11.174

FPGA - versión con lógica
de detección de bordes

90.12 11.096

FPGA - versión que trabaja
con fotogramas extendidos

88.43 11.309

Tabla IV: Comparación de rendimiento entre las dos versiones FPGA desarrolladas y varias implementaciones CPU.



que ofrece Xilinx, que śı que proporcionan una esti-
mación en ciclos de reloj de la latencia de los diseños
implementados.

Como conclusión sobre OpenCL para FPGAs de
Intel, consideramos que supone una oportunidad
muy prometedora para el desarrollo de aplicaciones
HPC para FPGAs, pero que todav́ıa le falta algo de
madurez para optimizar el flujo de desarrollo para
FPGAs, como logran otras herramientas.

VII. Conclusiones

En este trabajo hemos implementado un algoritmo
de Estimación de Movimiento por block-matching pa-
ra FPGAs utilizando OpenCL para FPGAs de Intel
(Intel FPGA SDK for OpenCL). Nuestra propuesta
procesa fotogramas Full HD (1 920 × 1 080 ṕıxeles)
en escala de grises, utilizando búsqueda completa. El
procesamiento de cada fotograma completo se realiza
dentro de la FPGA, sin intervención del host. Hemos
desarrollado dos versiones del kernel : una que tra-
baja con fotogramas con bordes extendidos, y otra
que añade lógica de detección de bordes para evitar
los accesos fuera de los ĺımites de memoria. Nuestra
propuesta realiza las operaciones de SAD de forma
completamente paralela, y es capaz de alcanzar un
alto rendimiento gracias a la explotación de la memo-
ria interna de la FPGA mediante el uso de memoria
local de OpenCL.

Nuestra propuesta ha sido diseñada para ser sin-
tetizada en una FPGA Intel Stratix 10, apropiada
para computaciones intensivas. La utilización de re-
cursos de este modelo de FPGA por parte de nuestra
propuesta es baja en valores porcentuales: menos del
10 % para el kernel, y aproximadamente el 25 % para
el sistema completo.

El trabajo futuro incluye más experimentación,
para evaluar el rendimiento de nuestra propuesta en
comparación con: (1) una versión paralela usando
OpenMP, (2) una versión GPU utilizando OpenCL,
y (3) una implementación en VHDL. También inclu-
ye el desarrollo de una versión de la propuesta que
utilice registros de desplazamiento para mejorar la
utilización de recursos, y expandir las implementa-
ciones a otro tipo de técnicas de búsqueda más efi-
cientes, como la búsqueda en diamante.
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