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Resumo

A evolucido constante na velocidade de cdlculos dos processadores tem sido uma grande aliada
no desenvolvimento de dreas da Ciéncia que exigem processamento de alto desempenho. As-
sociados aos recursos computacionais faz-se necessdrio o emprego de técnicas de computacao
paralela no intuito de explorar ao mdximo a capacidade de processamento da arquitetura esco-
lhida, bem como, reduzir o tempo de espera no processamento. No entanto, o custo financeiro
para aquisicao deste tipo de hardware ndo € muito baixo, implicando na busca de alternativas
para sua utilizacdo. As arquiteturas de processadores multicore € General Purpose Computing
on Graphics Processing Unit (GPGPU), tornam-se op¢des de baixo custo, pois sdo projeta-
das para oferecer infraestrutura para o processamento de alto desempenho e atender aplicacdes
de tempo real. Com o aperfeicoamento das tecnologias multicomputador, multiprocessador e
GPGPU, a paralelizacio de técnicas de processamento de imagem tem obtido destaque por vi-
abilizar a redugdo do tempo de processamento de métodos complexos aplicados em imagem
de alta resolugdo. Neste trabalho, € apresentado o estudo e uma abordagem de paralelizacao
em GPGPU, utilizando a arquitetura CUDA, do método de suavizacdo de imagem baseado
num modelo variacional, proposto por Jin e Yang (2011), e sua aplicacdo em imagens com al-
tas resolucdes. Os resultados obtidos nos experimentos, permitiram obter um speedup de até
quinze vezes no tempo de processamento de imagens, comparando o algoritmo sequencial e o
algoritmo otimizado paralelizado em CUDA, o que pode viabilizar sua utilizacdo em diversas

aplicacdes de tempo real.

Palavras—chave

General Purpose Computing on Graphics Processing Units. Compute Unified Device

Architecture. Processamento de Imagem. Suavizacdo. Ruido Multiplicativo.



Abstract

Supported by processors evolution, high performance computing have contributed to develop-
ment in several scientific research areas which require advanced computations, such as image
processing, augmented reality, and others. To fully exploit high performance computing availa-
ble in these resources and to decrease processing time, is necessary apply parallel computing.
However, those resources are expensive, which implies the search for alternatives ways to use
it. The multicore processors architecture and General Purpose Computing on Graphics Proces-
sing Unit (GPGPU) become a low cost options, as they were designed to provide infrastructure
for high performance computing and attend real-time applications.With the improvements gai-
ned in technologies related to multicomputer, multiprocessor and, more recently, to GPGPUs,
the parallelization of computational image processing techniques has gained extraordinary pro-
minence. This parallelization is crucial for the use of such techniques in applications that have
strong demands in terms of processing time, so that even more complex computational algo-
rithms can be used, as well as their use on images of higher resolution. In this research, the
parallelization in GPGPU of a recent image smoothing method based on a variation model is
described and discussed. This method was proposed by Jin and Yang (2011) and is in-demand
due to its computation time, and its use with high resolution images. The results obtained are

very promising, revealing a speedup about fifteen times in terms of computational speed.

Keywords

General Purpose Computing on Graphics Processing Units. Compute Unified Device

Architecture. Image Processing. Smoothing, Multiplicative Noise.
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CAPITULO 1

Introducao

Ao longo da histdria, o avanco da capacidade de processamento ficou marcado pelo
aumento na velocidade de cdlculos dos processadores. Em geral a industria de processadores
aumenta a velocidade de célculos inserindo um maior nimero de transistores nos mesmos
(KIRK; HWU, 2010). Esta abordagem tem enfrentado dificuldades devido as limitagGes
fisicas do silicio, principalmente, pelo excesso de consumo de energia e aquecimento destes

processadores.

Nos ultimos anos, no entanto, os avangos nesta drea seguiram outra direcao, sendo po-
pulares atualmente as arquiteturas multicore de uso geral e as General Purpose Computing
on Graphics Processing Unit (GPGPU). A industria de processadores passou a oferecer chips
com véarios cores compondo o processador. Estes processadores baseados na arquitetura multi-
core de uso geral, oferecem recursos de paralelismo, proporcionando ganho de desempenho e
processamento mais rapido. As GPGPUs possuem caracteristicas para realizar processamento
de alto desempenho, contendo dezenas, centenas e até milhares de unidades de processamento
em um mesmo chip. Além do baixo custo financeiro, esta tecnologia estd disponivel para ser
utilizada em computadores pessoais (VADJA, 2011; CHAPMAN et al., 2010).

A demanda por processamento de alto desempenho, em geral, tem sido atendida por equi-
pamentos ou sistemas computacionais de custo elevado. Diante da popularizagao das GPGPUs
e a aplicacdo de técnicas consolidadas de programacdo paralela, diversas dareas de pesquisa
como a computacao cientifica (KURZAK; BADER; DONGARRA, 2010), o processamento
de imagens médicas (CHEN; ZHANG; XIONG, 2010), de satélite (KRISSIAN et al., 2005),
imagens adquiridas e usadas na navegacao de robds (WURM et al., 2010), realidade aumen-
tada (SCHONUNG, 2011), e muitas outras, podem conquistar avancos ainda mais significati-
vos, sem a necessidade de grandes investimentos financeiros. Muitas destas aplicagdes podem
utilizar imagens com alta resolucdo, ou necessitam ser processadas em tempo real para tomada
de decisdes como, por exemplo, em navegacao robética ou ainda porque estio envolvidos con-
juntos com elevado nimero de imagens que devem ser processados de forma rapida, como em
ultrassonografia (HWU, 2011). Assim, o uso de computagdo paralela para o processamento
de imagem tem sido cada vez mais abordado, no sentido de obter métodos computacionais

robustos, eficientes e de execugdo rapida.



1.1 Motivacao

O processamento de imagem tem se tornado cada vez mais uma drea de pesquisa
consolidada e com aplicacdo em diversos dominios do conhecimento. A obtencao de imagem,
na maioria das vezes, inclui ruido e desta maneira, dificulta ou até mesmo inviabiliza a
identificacdo de determinadas informacdes de interesse (GONZALEZ; WOODS, 2001). Desta
maneira, torna-se necessdria a realizacdo de uma etapa de pré-processamento das imagens,

conhecida como “suavizacdo” ou “filtragem”.

O problema torna-se mais complexo quando estas imagens possuem altas resolucdes, ou
ainda, quando exigem o processamento em tempo real. Satélites ou radares, por exemplo,
capturam imagens com ruido em alta resolucdo, desta maneira, uma das alternativas € a
suavizacdo de imagem. Varios métodos de suavizagdo de imagem podem ser encontrados na
literatura especializada (GONZALEZ; WOODS, 2001; YANG et al., 2009; HUANG; NG;
WEN, 2009; JIN; YANG, 2011; DASH; SA; MAJHI, 2011), e podem ser aplicados aos
diferentes tipos de ruidos. O procedimento de suavizar imagem com alta resolu¢do pode ser
muito “caro” computacionalmente, por isso, os métodos desenvolvidos t€m sido paralelizados
a fim de obter seus resultados em menor tempo de processamento, inclusive atender demandas

de processamento em tempo real (HWU, 2011).

1.1 Motivacao

A area de processamento de imagem tem contribuido com vérios setores da industria e da
ciéncia. Em aplicagdes médicas, por exemplo, permite a visualizacdo de 6rgdos por meio
de exames com imagens. A captura das imagens pode ser realizada por meio de exames
de tomografia computadorizada, ressonincia magnética e ultrassonografia. No entanto, para
obter imagens com a menor perda de informagao possivel, uma das etapas iniciais requer o

pré-processamento, no intuito de filtrar os ruidos incidentes.

Este ruido modifica os valores de intensidade de cada ponto da imagem de entrada, difi-
cultando a utilizacdo de técnicas computacionais automatizadas de extragdo de informagdes.
Considerando este contexto, o método de suavizacdo de imagem baseado em um modelo va-
riacional, desenvolvido por Jin e Yang (2011), apresenta bons resultados quanto a remog¢ao do
ruido. No entanto, ao ser aplicado em imagem com alta resolucio e, especialmente, aplicacoes
que exigem processamento em tempo real, seu desempenho, com relacdo a implementacoes

sequenciais, ndo ¢ adequado.

Como a incidéncia deste tipo de ruido também € comum em radares de abertura sintética,
a implementacao deste e de outros modelos de suavizagdo paralelizados em Compute Unified
Device Architecture (CUDA), poderdo contribuir consideravelmente no desenvolvimento da

area de sensoriamento remoto, aplicagdes civis e militares, mapeamento € monitora¢do do
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1.2 Objetivos

uso do solo, acompanhamento e discriminagdo de culturas, cartografia, planejamento urbano
e rural, dentre outros (KRISSIAN et al., 2005; YI, 1999; HWU, 2011).

1.2 Objetivos

O objetivo desta pesquisa € reduzir o tempo de processamento da técnica de suavizagdo
de imagem baseada em modelo variacional, utilizando as principais técnicas de programacao
massivamente paralela em arquitetura CUDA. A técnica de suavizagdo adotada é recente e
promissora, foi desenvolvida por Jin e Yang (2011) a fim de remover ruido multiplicativo,
comuns em imagens de satélites, radares, ultrassonografias, dentre outros. No entanto, requer
um alto custo computacional para o processamento de imagem com altas resolugdes. Outros

objetivos deste trabalho sdo:

* identificar, de maneira geral, as principais técnicas de suavizagdo de imagem baseadas
em ruido multiplicativo e escolher a mais adequada para a paralelizagdo;

e estruturar e implementar a paralelizacdo do método de suavizag@o adotado utilizando a
arquitetura massivamente paralela, denominada CUDA; e

* avaliar a solugdo paralelizada quanto a capacidade de filtragem proposta no método ori-

ginal, bem como seu desempenho em comparacdo a execugao paralelizada e sequencial.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos, incluindo o presente capitulo de

introdugdo:

* Capitulo 2 - Arquiteturas Paralelas, trata conceitos e terminologias da drea de
computacdo paralela e aspectos de evolucao historica, sobre arquiteturas GPGPUs e
multicores. Descreve, de maneira introdutdria, aspectos da computacdo de alto desem-
penho baseado na taxonomia de Flynn, métrica para avaliacdo de desempenho, bem
como, apresenta o modelo de comunicagdo utilizado na arquitetura GPGPU;

» Capitulo 3 - Técnicas de Computacao Paralela, apresenta os métodos de paraleliza-
cdo de maneira geral, descreve a necessidade de decompor problemas em tarefas meno-
res e também, apresenta o funcionamento dos mecanismos de sincronizag¢ao, utilizados
na comunicag¢do entre as unidades de processamento. O capitulo concentra-se em intro-
duzir os Métodos de Paralelizacdo em GPGPU, além de apresentar a arquitetura CUDA
e uma breve comparagdo entre as linguagens de programacao paralela: CUDA C/C++,
OpenMP e MPI;

17



1.3 Estrutura da Dissertacdo

» Capitulo 4 - Suavizacao de Imagem, inicialmente apresenta conceitos relacionados a
etapa de suavizagdo de imagens, descreve as principais técnicas desta etapa do proces-
samento de imagem. Em seguida, destaca os métodos mais comuns para suavizacio de
imagem afetada por ruido multiplicativo, e também apresenta uma solucao utilizando
modelos variacionais;

* Capitulo 5 - Trabalhos Relacionados, neste capitulo sdo apresentados alguns métodos
de suavizacdo de imagens paralelizados, especialmente, em arquitetura GPGPU;

» Capitulo 6 - Paralelizacdo do Método, descreve a implementacdo da paraleliza¢do
em GPGPU. Também sdo fornecidos detalhes técnicos de implementacdo sobre a
arquitetura CUDA e a linguagem CUDA C;

» Capitulo 7 - Experimentos e Analise dos Resultados, descreve as métricas de desem-
penho e avaliacdo de imagens, o cendrio utilizado como infraestrutura para os experi-
mentos, bem como realiza a analise dos resultados obtidos; e

» Capitulo 8 - Conclusoes e Trabalhos Futuros, elenca as principais contribui¢des
da presente pesquisa e aponta possiveis direcionamentos para o desenvolvimento de

trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

Arquiteturas Paralelas

A maior demanda por desempenho computacional, em geral, € na realizag¢do de célculos,
a fim de atender aplicacdes cientificas, médicas, militares, entretenimento, dentre outras. Na
maioria das vezes, estas aplicagdes exigem o desenvolvimento de técnicas para processamento
de alto desempenho. O presente capitulo apresenta conceitos e terminologias inerentes a

computacdo paralela, além de um breve histérico sobre a evolugdo das arquiteturas paralelas.

2.1 Consideracoes Iniciais

A necessidade de processamento mais veloz é cada vez mais exigida em diversas areas
de pesquisa e da industria em geral. A resoluciao de problemas em dreas como a computagdo
cientifica, a computagdo grafica, o processamento de imagem, a compressdo de video, ma-
nipulac@o de enormes quantidade de dados, previsdo do tempo, dentre muitos outros, requer
alto poder de processamento (PAGE, 2009).

A computagdo paralela tem sido utilizada para lidar com problemas desta magnitude.
Por meio de técnicas de paralelizacdo, utilizadas em processamento de alto desempenho,
as aplicacOes sdo reescritas com objetivo de decompor o algoritmo ou os dados em partes
menores. Estas partes menores, também chamadas de tarefas, sdo distribuidas para serem
executadas em processadores ou nucleos, simultaneamente (GEBALI, 2011; DUNCAN,
1990; GURD, 1988; HWANG, 1987).

Durante estas etapas realiza-se o processo de comunicacao e coordenagdo geral das tarefas
entre os processadores envolvidos no processamento. Ao utilizar a programagdo paralela,
dois fatores devem ser levados em consideracdo: o tipo de arquitetura paralela e o tipo
de comunicagdo dos processadores. Dessa maneira, apresenta-se uma taxonomia baseada
no fluxo de instrucdes e fluxo de dados de uma aplica¢do, conhecida como taxonomia
de Flynn (STALLINGS, 2003; EL-REWINI; ABD-EL-BARR, 2005; PAGE, 2009). Esta

classificagdo amplamente utilizada, € ilustrada na Figura 2.1:
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Taxonomia de Flynn
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Figura 2.1: Taxonomia de Flynn.
Fonte: Traduzida e adaptada de Stallings (2003).

* Single Instruction, Single Data Stream (SISD): este modelo, representado na Figura
2.2(a), utiliza uma Unidade de Processamento (UP) para executar uma instru¢do por
vez. Nos computadores e mainframes antigos, apesar de alguns possuirem multiplas
unidades e processamento, os dados e os fluxos de instru¢des ndo tinham qualquer rela-
¢do ou dependéncia. Em outras palavras, € um computador que realiza processamento
sequencial, baseado no modelo de von Neumann ou ainda, na maquina universal de
Turing (KIRK; HWU, 2010). O desempenho dos computadores que utilizam esta arqui-
tetura, geralmente, ¢ medido em Million of Instructions per Second (MIPS), e o nimero
de instrucdes enviadas para processamento € limitado no tempo (PAGE, 2009; GEBALI,
2011);

* Single Instruction, Multiple Data Stream (SIMD): supercomputadores vetoriais sao
baseados no modelo SIMD e permitem a paralelizagdo da instru¢do, otimizando o
tempo de processamento de um conjunto diferente de dados, conforme ilustrado na
Figura 2.2(b). O desempenho € medido em Millions of Floating Point Operations Per
Second (MFLOPS);
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Figura 2.2: Modelo de arquiteturas para fluxos de dados miltiplos.
Fonte: Traduzida e adaptada de Schmeisser et al. (2009)

* Multiple Instruction, Single Data Stream (MISD): conforme apresentado na Figura
2.3(a), pode ser aplicado na resolug¢do de problemas especificos, para garantir o pro-
cessamento de cdlculos matematicos sélidos, sendo que os dados e as instrugdes sao
executados em unidades de processamento, necessariamente, diferentes (PAGE, 2009).
Como exemplo conceitual pode-se citar, o processamento de varios algoritmos de crip-
tografia tentando quebrar uma tinica mensagem codificada; e

* Multiple Instruction, Multiple Data Stream (MIMD): neste modelo apresentado na Fi-
gura 2.3(b) é possivel realizar o paralelismo de instru¢des independentes para cada pro-
cessador, com a vantagem de executar multiplas tarefas simultaneamente. No entanto,
ha a necessidade de sincronizar em tempo real a execu¢do das tarefas paralelas entre os

processadores no final de uma aplicacdo simples (PAGE, 2009).

MISD _ MIMD . _
Q —{UP i Up| — Q
E, N EJ
= | & UP [ S UF — =
g g
) 1 = S =
up UP| |=| H|UP|+« lUP|— =
& [y E_ ............................. E—
2 2
~fupl H{up| —
Conjunto de Instrugdes ] Conjunto de Instrugdes ]
(a) MISD (b) MIMD

Figura 2.3: Modelo de arquiteturas para fluxos de instrucoes miiltiplas.

Fonte: Traduzida e adaptada de Schmeisser et al. (2009)
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2.1 Consideragdes Iniciais

O sincronismo entre os processadores € uma forma de comunicagdo, que pode ser obtida
através do barramento de memoria compartilhada ou em barramento de rede local. A maioria
dos computadores modernos enquadram-se nesta categoria, os quais utilizam a programagao
paralela (PARHAMI, 2002).

A comunicacdo realizada entre os processadores, de acordo com o processamento por
evento de comunicagdo, € classificada em “granularidade”. Granularidade fina, para pequenas
quantidades de tarefas executadas ou sincronizadas com menor frequéncia; e grossa, para
grandes quantidades de tarefas executadas ou sincronizadas com maior frequéncia (KIRK;
HWU, 2010; PARHAMI, 2002).

O modelo MIMD divide-se em multiprocessamento fortemente e fracamente acoplados.
Na presente pesquisa foram levados em consideracdo apenas os sistemas fortemente acopla-
dos, sendo esta a categoria para a arquitetura de GPGPU. Utilizar mais processadores, pa-
ralelizando a resolucdo dos problemas jé citados, € uma pratica que tem conquistado bons
resultados. O desempenho da paralelizacdo de um algoritmo pode ser medido através da efi-
ciéncia e do speedup (JANG; PARK; JUNG, 2008; MERIGOT; PETROSINO, 2008).

O speedup € o ganho de desempenho na execu¢do, em nimero de vezes, de um processo
em n processadores em relacdo ao tempo de execucdo do processo, Tj,, correspondente

sequencialmente, em 1 processador, calculado pela Eq.2-1:

S(n) = 1)

A eficiéncia do algoritmo paralelizado pode ser calculado pela relacdo entre o speedup e o
numero de processadores, efetivamente utilizados. Esta medida indica quando um processador
esté sendo subutilizado, quando o valor resultante for abaixo de 1, ou se o problema precisa ser
decomposto de uma maneira mais eficiente para utilizar mais processadores, para um valor
resultante acima de 1. Segundo a Lei de Amdahl e como ilustrado na Figura 2.4, aumentar
arbitrariamente o nimero de processadores em um sistema paralelo ndo garante o aumento
constante do speedup (EL-REWINI; ABD-EL-BARR, 2005; PARHAMI, 2002).
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Figura 2.4: Lei de Amdahl.
Fonte: Traduzida e adaptada de Kirk e Hwu (2010)

Ao aumento arbitrario no nimero de processadores atribui-se o termo Escalabilidade, de-
finido para representar o crescimento proporcional da capacidade de processamento paralelo,
com a inclus@o de novos processadores no sistema (EL-REWINI; ABD-EL-BARR, 2005).

Baseado na Lei de Amdahl (HILL; MARTY, 2008), de acordo com a por¢do de codigo

otimizada f por um speedup S, o ganho de desempenho maximo € definido pela Eq. 2-2:

1
Speedupenhanced (f7 S) = r (2-2)
(1-f)+%

Em busca do oferecimento de maior desempenho, sistemas com multicores € multiproces-
sadores, tem sido produzidos pela industria de processadores. Na Figura 2.5, sdo apresentadas

diferencas estruturais que influenciam, nao s6 no desempenho, mas também no consumo de
energia (NVIDIA, 2010).
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Figura 2.5: Diferencas entre: CPU e GPGPU.
Fonte: Traduzida e adaptada de Kirk e Hwu (2010)

A Central Processing Unit (CPU) utiliza grande parte de seus transistores para controle
e cache, enquanto a GPGPU utiliza para calculos. Os sistemas multicores possuem um
bom desempenho e pouco consumo de energia, apesar dos cores serem projetados para
baixo desempenho. Seus processadores sdo interconectados por um tnico barramento ou um
Network-on-Chip (NoC) (KIRK; HWU, 2010; PAGE, 2009).

No caso dos multiprocessadores, os chips sao separados e interconectados por barra-
mento, permitindo que cada chip multiprocessado seja um chip multicore. Os processadores
que compdem estes chips sdo de alto desempenho, com isso, influencia diretamente em seu
poder computacional, entretanto, possuem o consumo de energia mais elevado em relacio ao
sistema multicore (GEBALI, 2011).

As GPGPUs sao baseadas no modelo conhecido como Single Program Multiple Data
Stream (SPMD) e permitem manipular um nimero muito grande de threads ao mesmo
tempo (PAGE, 2009; GEBALI, 2011). Threads sao fluxos de instru¢cdes que permitem com-
partilhar espaco de enderecamento, temporizadores, arquivos, € podem ser executados simul-
taneamente, ou ainda, concorrentemente (HENNESSY; PATTERSON, 2007; STALLINGS,
2003; TANENBAUM, 2010).

A GPGPU, escopo da presente pesquisa, pode ser classificada em um modelo do tipo
SIMD e MIMD, em razdo de ser capaz de executar conjuntos de instru¢des funcionais em um
fluxo de dados por meio do kernel, conhecido como Modelo de Programacao em Fluxo ou
Stream Programming Model (SPM). Kernel, neste contexto, sao funcdes aplicadas em cada
elemento do conjunto de registros que exigem processamento similiar, definidos como fluxo
ou stream (NVIDIA, 2010).
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As GPGPUs, por meio do Stream Multiprocessor (SM), vém sendo cada vez mais apli-
cadas a computacdo de propdsito geral e intensivo, tornando-se desta maneira verdadeiras
GPGPUs. As principais caracteristicas das GPGPUs descritas por Gebali (2011), tais como
intensidade de cdlculos, paralelismo de dados e localidade temporal e espacial, sdo apresen-
tadas com detalhes no Capitulo 4. As GPGPUs passaram por um processo de evolugdo até

atingir a atual capacidade de processamento. Esta evolugdo € apresentada na proxima secao.

2.2 Historico dos Multicores e GPUs

A partir do surgimento dos primeiros computadores pessoais na década de 80, denomi-
nados PC (Personal Computer), a industria de computadores tem aumentado o desempenho

destes equipamentos, principalmente, incrementando a velocidade da CPU.

A velocidade de processamento dos primeiros PCs era na frequéncia de 1MHz, ja
atualmente, é cerca de 1000 (mil) vezes mais rapido, alcancando clocks entre 1GHz e
4GHz. O crescimento na velocidade de processamento, conhecido desde 1965 como a Lei
de Moore (PARHAMI, 2002), enfrenta dificuldades como limitag¢des fisicas no tamanho de

transistores, consumo de energia e dissipacao de calor.

Uma das alternativas encontradas pela industria de processadores, a partir de 2005, foi
oferecer solugdes com o processamento de varias CPUs em um mesmo chip, conhecidos como
multicores (KIRK; HWU, 2010). Juntamente com os multicores, o conceito de computacao
paralela tem sido disseminado ao consumidor doméstico como a solugdo para realizar va-
rias tarefas simultaneamente, sem perder o desempenho (SANDERS; KANDROT, 2011). De
qualquer maneira, € importante salientar a necessidade de reformulacio do cédigo da aplica-

¢do para obter aproveitamento da arquitetura multicore.

As primeiras GPUs (Graphics Processing Unit) foram langadas, quase que juntamente,
com os primeiros PCs. Entre as décadas de 80 e 90, diferentes fabricantes de placas graficas
surgiram no mercado. A primeira geracdo de processador grafico, ainda nos anos 80, era capaz
de mostrar textos e graficos, tinha a capacidade de armazenamento em memoria de apenas
16KBytes, além de representar cerca de 16 cores. Neste periodo todo o processamento era

realizado diretamente na CPU.

Com o avanco dos sistemas operacionais no comeco da década de 90, apresentando inter-
faces graficas em 2D, surgiu uma demanda para um novo mercado de processadores graficos.
Neste contexto, a Silicon Graphics criou a biblioteca Open Graphics Library (OpenGL) para
permitir interface com o hardware de aceleracdo gréifica. Durante este periodo, comegaram a
ser desenvolvidas aplicagOes grificas em 3D, especialmente jogos como Doom, Duke Nukem
3D e Quake (BORGO; BRODLIE, 2009).
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2.2 Historico dos Multicores e GPUs

Outras empresas iniciaram suas atividades na producdo de placas gréficas aceleradoras
para aplicacdes 3D, como por exemplo a International Business Machines Corporation
(IBM), primeira fabricante a oferecer aceleracdo grafica bidimensional (2D) e tridimensional
(3D), a S3, a NVIDIA a qual se tornou uma das principais fabricantes do setor e disputa a
lideranca de mercado com a ATI Technologies, 3dfx Interactive, dentre outras, contribuindo

para a consolidagdo destas aplicagdes.

O termo GPU é empregado para o primeiro chip com fungdes integradas de realizar
transformacao, iluminacdo, recorte a ajuste de tridngulos, texturizacdo e renderizacdo de
imagens. A Unica maneira do programador interagir com a GPU era por meio das bibliotecas
programdveis como OpenGL, desenvolvida pela Silicon Graphics, e DirectX, desenvolvida

pela Microsoft.

Com o propdsito de permitir maior controle de desenvolvedores sobre o processamento
realizado na GPU, a NVIDIA incorporou o DirectX 8.0 em seus chips (SANDERS; KAN-
DROT, 2011; BORGO; BRODLIE, 2009). A segunda geracao de GPU oferecia funcdes de
transformacao geométrica, aplicacdo de iluminagdo, e principalmente o processamento para-

lelo, inovado com a empresa 3dfx.

Todas estas fungdes eram realizadas diretamente no hardware da GPU, reduzindo a carga
de processamento da CPU (BORGO; BRODLIE, 2009). Continuando o processo de evolugao
das GPUs, surge o suporte para transformac¢ao de informacgdes enviadas pela CPU, chamada de
vertex shaders. Com 1sso, operagdes como transformacdes em vértices, iluminacdo, geragao
de coordenadas de textura, dentre outras, poderiam ser modificadas, marcando assim a terceira

geracdo das GPUs.

A quarta geragao € complementada com o recurso de fragment shader, o qual permite criar
efeitos e transformacdes diretamente nos pixels antes de serem desenhados na tela do monitor.
O fragment shader, também conhecido como pixel shader, atua em segmentos rasterizados
permitindo o célculo de cores, acesso e aplicagcdo de texturas, cdlculo de coordenadas de tex-
tura por pixel, além de outros efeitos. Pesquisadores passaram a realizar operacdes utilizando
a unidade de processamento gréafico por meio da Application Programming Interface (API),
conhecida como shading language (JANG; PARK; JUNG, 2008).

Conhecer bem a linguagem shading, dominar computagdo gréfica, além da dificuldade
de manipulacdo de dados em ponto flutuante e monitorar se os cdlculos eram finalizados
sem falhas, foram algumas das principais limitacdes de uso destes processadores para uso
geral (SANDERS; KANDROT, 2011).

Diante das limitacdes, a NVIDIA desenvolveu a Compute Unified Device Architecture
(CUDA), seguindo padrdes de requisitos do Institute of Electrical and Electronics Engineers

(IEEE) na construcdo da Arithmetic and Logic Unit (ALU). Dessa maneira, a unidade
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aritmética de ponto flutuante de precisdo uUnica foi projetada para utilizar um conjunto
de instru¢des adequado para uso geral e ndo apenas processamento grafico (SANDERS;
KANDROT, 2011).

A Figura 2.6, ilustra a arquitetura modular CUDA, sendo que no médulo 1 a GPGPU com
suporte CUDA, no médulo 2, o suporte de inicializac¢do e configuracio CUDA para o sistema
operacional, e médulo 3 o driver CUDA.

Limguagens Imegradas
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Shaders OpenCL C CUDAC CUDACT
driver C runtime para
Cilculos Open CL CUDA

DirectX
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Suporte CUDA ao niicleo do Sistema Operacional

Engine de Caleculos Paralelos - CUDA
dentro da GPU NVIDIA

Figura 2.6: Arquitetura CUDA.
Fonte: Traduzida e adaptada de NVIDIA (2010)

O desenvolvimento de aplicagdes para executar nestes processadores graficos, apesar de
utilizar a arquitetura CUDA, exige conhecimentos avancados em programacdo OpenGL ou
DirectX. No intuito de estender o recurso para um ndmero maior de desenvolvedores, a
NVIDIA incorporou uma pequena quantidade de keywords na linguagem C padrdo adicio-
nando funcionalidades especificas da arquitetura CUDA, criando desta maneira um compi-
lador para esta linguagem, denominado CUDA C (SANDERS; KANDROT, 2011; KIRK;
HWU, 2010; BORGO; BRODLIE, 2009).

2.3 Consideracoes Finais

Os computadores multiprocessados ou multicores, na maioria das vezes ndo executam
aplicacdes completamente paralelas em todas as suas unidades de processamento, em razao
de implementagdes sequenciais destas aplicacdes. Ha décadas grandes empresas e institui¢des
de pesquisas utilizam computadores de grande porte paralelizando aplicagdes que exigem
alto desempenho computacional. No entanto, a aquisi¢do deste tipo de equipamento exigia

investimento de alto custo.
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Desta maneira, com a popularizacdo dos computadores multicores e a possibilidade
de melhorar o desempenho das aplicagdes, o desenvolvimento de aplicagdes paralelas tém
aumentado significativamente (KIRK; HWU, 2010). Assim, as GPGPUs vem sendo utilizadas
em diversas pesquisas, € em alguns casos como infraestrutura para computacdo de alto
desempenho. No préximo capitulo serdo apresentas as técnicas de programacao paralela mais

significativas destinadas as GPGPUs.
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CAPITULO 3

Técnicas de Computaciao Paralela

Diversas dreas da Ciéncia utilizam a computacdo de alto desempenho para resolver
problemas cada vez mais complexos. Muitos destes problemas envolvem cdlculos que exigem
alta precisdo e rapidez no processamento dos dados, o que pode ser alcangado por meio
da paralelizacdo dos algoritmos e execucdo em vdrios processadores. Neste capitulo sdo
apresentadas algumas das técnicas e bibliotecas de programacao paralela mais significativas

para esta pesquisa, enfatizando a arquitetura CUDA.

3.1 Consideracoes Iniciais

A computacdo paralela, definida na Se¢do 2.1, tem como objetivo minimizar a carga de

operagdes por processador e maximizar o speedup do processamento como um todo.

O processo de paralelizacao de um algoritmo, inicia-se com a decomposi¢do de problemas
maiores em tarefas. Em seguida as tarefas sdo distribuidas entre os processadores exigindo do
programador, dentre outras a¢des, codificar a aplicagcdo para garantir independéncia de dados
e realizar o controle de sincroniza¢do ou de comunicagdo entre as UP, em busca de maior
eficiéncia na paralelizacdo das tarefas (PARHAMI, 2002).

3.1.1 Decomposicao

De acordo com Vadja (2011), a técnica de decomposi¢do pode ser classificada em
funcional, baseada em dados e baseada em tarefas. Na decomposi¢do funcional, é possivel
uma UP continuar realizando suas operacoes sem a necessidade de aguardar o resultado de
processamento em outras UPs. Ao utilizar esta técnica, a aplicacdo pode ser implementada

determinando, especificamente, as partes do cddigo a serem paralelizadas.

Dessa maneira, a decomposi¢cdo funcional pode ser subdivida em estitica e dinamica.
Na paralelizag¢do de codigo, quando € definido um nimero especifico de UP, a técnica € co-
nhecida como decomposi¢ao funcional estética, sendo sua principal caracteristica a falta de

escalabilidade. No caso da decomposi¢do funcional dindmica, a aplicacdo € independente da
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quantidade de processadores, permitindo escalabilidade e speedup ao sistema computacio-
nal (VADJA, 2011).

Para a decomposi¢do baseada em dados, a paralelizagdo em tempo de execugao, inicia-se
com a distribui¢do de processos, ou threads, entre as UPs disponiveis para o processamento
de conjuntos de dados diferentes e nao dependentes (GURD, 1988). No modelo pipeline, os
dados sao decompostos em etapas diferentes e cada UP realiza o processamento especializado
destas etapas. No entanto, pode ser que algumas das UP executem o processamento da mesma

etapa. Na Figura 3.1, as etapas sdo representadas como Estdgio e as UPs, como niicleos.
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organizades como uma  Estdgio 2 paralelo do

lista de tarefas. Estagio 1

Figura 3.1: Paralelizacdo utilizando modelo pipeline.
Fonte: Traduzida e adaptada de Vadja (2011)

As categorias do modelo apresentado anteriormente, podem ser inadequadas para pro-
blemas que exigem dependéncia de dados e processos. Para permitir o paralelismo eficiente
nesta categoria de problemas, Vadja (2011) considera promissora a utiliza¢ao de técnicas de
previsdo na busca e processamento de dados.

A implementacdo de técnicas de decomposi¢ao de tarefas, deve levar em consideracio o
funcionamento bésico de processos e threads, em nivel de sistema operacional. Conceitual-
mente, processos podem conter threads, desta maneira, caracteriza-se a dependéncia hieréar-
quica entre eles. Os threads compartilham recursos como espago de enderecamento, varidveis
globais, arquivos, dentre outros. Por outro lado, os processos sdo completamente isolados,
sendo considerados pelo sistema operacional como unidades de isolamento permitindo geren-

ciamento de falhas.

O sistema operacional gerencia o acesso aos recursos computacionais e utiliza o conceito
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de prioridade, baseado na associac¢io entre processos e threads, como pode ser observado na
Figura 3.2.

Thread: unidade de execugdo controlada pelo Sistema
Operacional baseado em Controle de Prioridade
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Compartilhada entre Processo: unidade de Compartilhada entre
threads isolamento em threads
memidria ¢
gerenciamento de

falhas
Figura 3.2: Conceitos de processos, threads e prioridades.
Fonte: Traduzida e adaptada de Vadja (2011)

3.1.2 Sincronizaciao

Aplicagdes paralelas, em geral, exigem interacOes na troca de informacdes, acesso aos
mesmos dados, espera no término de processamento, dentre outras formas. O uso destas

interagdes € facilitado por meio de mecanismos de sincronizagdo como locks, seméforos,
regides criticas, dentre outros.

Durante a execucdo de uma aplicacdo paralela, uma UP pode precisar de resultados
em processamento noutra UP. Esta dependéncia de dados, ou dependéncia funcional, exige
que a aplicacdo aguarde o processamento das UPs envolvidas e entdo, posteriormente,
realize o sincronismo para concluir a tarefa. Em outra situacao, partes da aplicagdo paralela
podem realizar acessos frequentes a recursos do sistema, como hardware, acesso de memoria
compartilhada, dentre outros. Em ambos os casos, a decomposi¢do exige a necessidade de
sincronizar as diferentes tarefas paralelizadas.
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3.2 Métodos de Paralelizacao em GPGPU

A maneira como pode ser realizada a comunicacao entre as UPs pode ser dividida em
sistemas fortemente e fracamente acoplados. A &nfase nesta pesquisa, como mencionado an-
teriormente, € em sistemas fortemente acoplados. Dessa maneira, o Symmetric Multiproces-
sor (SMP), consiste em um conjunto de processadores idénticos que podem executar tarefas
em cooperagdo para resolver problemas cientificos utilizando o compartilhamento de memo-
ria (HENNESSY; PATTERSON, 2007).

Sistemas computacionais compostos por SMP, também sdo conhecidos como computacio
distribuida, grade computacional ou computacdo massivamente paralela. As UPs envolvidas
na execucdo das tarefas comunicam-se para trocar informagdes acerca do processamento,
além de realizar operagdes, como por exemplo, atualizacdo dos dados armazenados em

memoria.

As técnicas de paralelizagdo mais comuns aos tipos de arquiteturas multicores e
GPGPU (NVIDIA, 2010; KIRK; HWU, 2010), sdo: paralelismo de tarefas, o qual realiza
a execu¢do simultanea de multiplas tarefas, que podem ser threads ou processos, em dados
diferentes. O paralelismo de dados, onde multiplos dados recebem a execuc¢do de uma tarefa

e o paralelismo de instru¢des, quando hd a execu¢do de multiplas instru¢des por processador.

A aplicacdo destas técnicas de paralelizacdo exige o suporte especifico do hardware. Kirk
e Hwu (2010), levantaram as diferencas entre os projetos da CPU e GPGPU. O projeto da
CPU ¢ otimizado para desempenho de cddigo sequencial, utilizando sofisticadas 16gicas de
controle para permitir que instru¢des de uma unica thread executem em paralelo; a velocidade
de acesso a memoria ndo aumenta muito em razao da utilizagao do processador para propdsito

geral, satisfazendo dispositivos de entrada e saida, sistemas operacionais e aplicativos.

O projeto da GPGPU prioriza a realizacdo de uma enorme quantidade de calculos de
pontos flutuantes, disponibilizando pequenas unidades de memoria cache para facilitar o
controle de requisitos de largura de banda. Permitem ainda, que multiplos threads acessem
os mesmos dados na memoria, dispensando a necessidade de recuperacdo constante de dados
na memoria principal, sendo que a velocidade de acesso a memoria é, em geral, 10 vezes mais
rapida em processadores gréficos (KIRK; HWU, 2010).

Diante das diferencas de hardware apresentadas anteriormente, a Figura 3.3 ilustra a
evolucdo na capacidade de célculos de pontos flutuantes entre CPUs e GPGPUs, um dos

principais requisitos na exigéncia por processamento de alto desempenho.
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Figura 3.3: Evolucdo de Operacdes por Ponto Flutuante em CPUs e GPUs.
Fonte: NVIDIA (2010)

A partir destas consideragdes acerca das GPGPUs, ressaltam-se as principais caracteris-
ticas sobre 0 modelo SPM, denominado pela NVIDIA como Single Instruction, Multiple Th-
read (Single Instruction, Multiple Thread (SIMT)). Neste modelo, os dados sdo representados
como um stream, ou seja, um fluxo de dados é classificado como um conjunto, e estruturado

em um array. A execugdo de uma instrugdo € aplicada em um conjunto de dados.

Os kernels executam operagdes paralelamente em todo o stream, utilizando-o como dado
de entrada e saida. As operacdes de gerenciamento podem ser divididas em cépia, indexa-
¢do e decomposicdo de subconjuntos, ou podem ser calculados paralelamente utilizando ker-
nels (KIRK; HWU, 2010; NVIDIA, 2010).

No modelo SIMT, a chamada de uma variedade de kernels é organizada como uma hie-
rarquia de grupo de threads. O recurso de dividir kernels em blocos independentes, bem como
o suporte eficiente aos threads em GPGPU garante escalabilidade transparente e portavel,
permitindo um programa em CUDA executar em qualquer ndmero de cores. Os threads sao
utilizados para paralelismo de granularidade fina e sdo agrupados formando blocos. Os blocos
sdo utilizados para paralelismo de granularidade grossa e sdo agrupados formando uma grade,
a qual representa uma chamada de kernel na placa grifica. Como ilustrado na Figura 3.4, esta
hierarquia permite que cada thread dentro de um bloco, assim como, cada bloco dentro de
uma grade, tenham um indice de identificacdo inico (HOFMANN; BINNA, 2010).

33



3.2 Métodos de Paralelizacdo em GPGPU

Computador Placa Grafica
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Thread | Thread | Thread| Thread | Thread
(0,2) | (1,2 | (2,2) (3,2) | (4,2)

Figura 3.4: Modelo Single Instruction, Multiple Thread.
Fonte: Traduzida e adaptada de NVIDIA (2010)

Neste modelo, os threads de um bloco podem ser organizados em trés dimensdes para
executar em um unico multiprocessador na GPGPU. Também podem ser sincronizados e
compartilhar dados com outros threads do mesmo bloco por meio de memdoria compartilhada,
ja este tipo de comunicagao € mais rapida do que através da memoria global da placa grafica,
utilizada na comunicagao entre os blocos (KIRK; HWU, 2010).

Na Figura 3.5, é apresentado um diagrama sobre a composi¢ao da arquitetura GPGPU
desenvolvida pela NVIDIA, conhecida como Compute Unified Device Architecture (CUDA).
A arquitetura CUDA € adequada para realizar as operacdes descritas no modelo anterior,
e conforme ilustrado nesta figura, a arquitetura consiste de Stream Multiprocessor (SM),
podendo acoplar até dezenas destes multiprocessadores. Para cada SM, ilustrado na Figura
3.5 (b), é possivel observar o agrupamento de Streaming Processors (SP) ou CUDA cores.
As unidades de load/store (LD/ST) permitem que os enderecos “origem” e “destino” sejam
calculados para 16 treads por clock. Instrucdes do tipo seno, cosseno e raiz quadrada
sdo executadas em unidades de fungdes especiais, representadas na ilustragdo por Special
Function Units (SFU). Cada SM possui 4 unidades SFU e organiza as threads em grupos de

32 unidades paralelas, que sdo definidos como warps. Cada SM pode executar até 2 warps
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3.2 Métodos de Paralelizacdo em GPGPU

concorrentemente, através de 2 controladores warp e 2 unidades de envio. A Figura 3.5 (c)
ilustra o0 CUDA core, o qual é composto por uma unidade l6gica aritmética (INT) e uma

unidade de ponto flutuante (FP).

Stream Multiprocessor
Cache de Instrugdio
Controlador Warp | Controlador Barp
Unidade de Envio | Unidade de Emao
Registrador de Arquive (4k x 32b)

- LoisT| [ [sp[se][sp R
LD/ST| | # | [sp[se| sp[sp Instrugio
sm|[snal[snal[snalfsnalfsnalfsmfsm LOST] |2 | ERISE] |SRISE Operandos
LIVST| | % | [SP|SP| [SP|SP FP | INT
LDsT [ | [sP|sP| [se[SP Resultados
/ LDST| | | [sp[sp| sp[sP
[ L2 Cache | LovsT| | = | [sp[se] se[sp
LosT| | % | [sp[sp| [sp[sp
Rede de Conexdio Intema
SM|[SM || SM||SM|[SM||SM{|SM||SM Memdria Compartithada Cache L1
Cache Uniforme

- (by
(a)

Figura 3.5: Visdo simplificada da GPGPU Fermi (Nvidia).
(a) Diagrama de bloco do stream multiprocessor. b) Diagrama de bloco do Processador
de thread/stream. c) Diagrama de bloco do Processador CUDA core. Fonte: Traduzida e
adaptada de Hwu (2011)

O suporte em linguagens de alto nivel para desenvolvimento em CUDA utilizam o estilo
tradicional da linguagem C/C++, dessa maneira utilizam fluxos de controle como if-then-else,
for e while. A implementacdo destes controles sao diferenciadas de acordo com a arquitetura
do processador, GPGPU ou CPU.

Como visto anteriormente, uma parte do processador executa operacdes baseadas no
modelo SIMD durante vérias partes do tempo, dessa maneira caso por¢des de codigo em
execucdo utilizem branch diferentes, ambos serdo processados. Esta € uma das situacdes
de redugdo de desempenho para programas com implementa¢des de branchs. Branch sao
ramificagdes no cédigo de implementacao fazendo com que dois caminhos de execugdo sejam

sempre verificados, como por exemplo em controles do tipo if-then-else.

Os mecanismos de controle utilizados em CUDA, de maneira geral, implementam MIMD
branching, SIMD branching e previsao de desvios. MIMD branching permite que diferentes
processadores executem diferentes ramificacdes dependentes de dados sem penalidades,

similar ao que acontece em CPU. SIMD branching exige que todos processadores executem
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instrucdes idénticas, por outro lado, ramificagdes divergentes podem ocasionar redugdo de
desempenho (NVIDIA, 2010).

O mecanismo de previsdo de desvios é empregado na avaliagdo de ramificacoes, e de
acordo com a condi¢do identificada, € atribuido um marcador de condi¢do. Este marcador serd
verificado antes do processador percorrer a préxima ramificacdo. O custo de processamento
de todas as ramificacdes serd o mesmo para cada parte da ramificacdo, somado ao custo de
avaliacdo do ramo (PARHAMI, 2002).

3.3 Aspectos de Programacao Paralela

Baseando-se em arquiteturas paralelas e técnicas de computacao paralela, linguagens de
programacdo paralela foram desenvolvidas a fim de permitir interagdo na utilizacdo destes

recursos e aplicacdo em dreas de interesse comercial ou cientifico.

Kirk e Hwu (2010) classificam os modelos de programacdo paralela em interacdo de
processos € decomposi¢do de problemas. De acordo com 0s mecanismos de comunicagdo
entre os processos paralelos, o modelo chamado interacdo de processos pode ser dividido em:

memoria compartilhada, troca de mensagens e implicita.

O modelo de decomposicao de problemas caracteriza a maneira como 0s processos sao
formulados para o processamento paralelo, sendo este dividido em paralelismo de tarefas,
de dados, e implicito. Modelos de computacdo paralela que exigem troca de mensagens
entre processadores e sistemas multiprocessados de memoria distribuida, podem ser melhores
explorados por meio da linguagem de programacdo Message Passing Interface (MPI), e
OpenMP para sistemas multiprocessados de memoria compartilhada. Seguem algumas das

principais caracteristicas destas linguagens (KIRK; HWU, 2010):

* AplicacOes implementadas em MPI, podem executar em mais de 100.000 processadores
de um sistema em cluster, no entanto, pode ser extremamente custoso implementar
modificagOes para executar a aplicacdo em sistema de memoria compartilhada.

* A linguagem OpenMP € considerada ideal para sistemas de memoria compartilhada,
porém, dificuldades no gerenciamento de overhead limitam sua escalabilidade para

algumas centenas de processadores.

A linguagem CUDA C, desenvolvida especialmente para GPGPUs, ndo possui os proble-
mas e limitacdes apresentadas pelas linguagens descritas anteriormente. Como vantagem em
relacdo ao MPI, permite a comunica¢do entre GPGPU e CPU utilizando troca de mensagens

unilateral. Em compara¢do com o OpenMP, possui alta escalabilidade e baixo overhead no
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gerenciamento de threads. No entanto, ndo oferece suporte a variedade de aplicagdes as quais

0 OpenMP suporta com sucesso.

Com o objetivo de padronizar o modelo de programacao para GPGPU, alguns fabrican-
tes como Apple, Intel, AMD, e a propria NVIDIA, desenvolvedora da arquitetura CUDA,
uniram-se no desenvolvimento do modelo de programacdo denominado Open Computing
Language (OpenCL). Com a padronizagdo, pretende-se permitir que as aplica¢des desenvol-
vidas utilizando este modelo, possam executar em quaisquer processadores com suporte as
extensoes e API da linguagem, além de garantir ao programador o gerenciamento do parale-

lismo em processadores massivamente paralelos.

As linguagens CUDA e OpenCL possuem vdrias similaridades, diante disso, Kirk e
Hwu (2010) afirmam haver uma certa vantagem para a linguagem CUDA, em velocidade de
execugdo quando o hardware oferece suporte para ambas as linguagens, e garantem também
que a linguagem OpenCL exige desenvolvimento de aplicagdes em mais baixo nivel em
relagdo ao CUDA.

3.4 Consideracoes Finais

Diante da demanda por processamento de alto desempenho, no processo de paraleliza¢do
dos algoritmos deve-se levar em consideracdo a arquitetura de processadores para, posterior-

mente, definir-se a melhor estratégia de paralelizacao e linguagem de programacao.

O objetivo € explorar a0 maximo a capacidade de processamento da arquitetura
selecionada, obtendo resultados satisfatérios. O emprego de técnicas de paralelismo, na mai-

oria das vezes, visa alcancar resultados tais como a reducao no tempo de processamento.
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CAPITULO 4

Métodos de Suavizaciao de Imagem e Métricas de

Avaliacao

O objetivo do presente capitulo € descrever alguns métodos de suavizacdo de imagem
mais representativos, principalmente quando a mesma é obtida por meio de sensores do
tipo: infravermelho, radar, ultrassom, dentre outros. Neste capitulo, também sio apresentadas
algumas métricas para a avaliacdo de suavizacdes. Ruidos, em processamento de imagem,
sdo erros que dificultam ou diminuem a precis@o na identificacdo de caracteristicas de uma

imagem, e sdo comuns durante a aquisi¢cao de imagem.

4.1 Consideracoes Iniciais

A captura de imagem pode ser realizada por meio de diversos dispositivos como camera
fotografica, sensor laser, aparelho de ultrassonografia, radares, satélites, dentre outros (BAN-
DEIRA, 2009; KRISSIAN et al., 2005; YI, 1999). Uma imagem, em escala de cinza, pode
ser definida como uma fungdo f(x,y) sendo cada ponto desta fungdo, conhecido como pi-
xel, associado a uma intensidade luminosa. No caso de imagem colorida, cada ponto da fun-
¢do € associado a um vetor com trés valores, comumente representados por Red, Green and
Blue (RGB).

Durante a etapa de aquisicdo de imagem é comum o registro de erros ou distor¢des,
conhecidos como ruidos. Os ruidos, normalmente, sdo distribuidos na imagem de forma
aleatéria e com uma distribuicdo de probabilidade que possuem desvio padrido e média

especificos.

Uma imagem pode ter suas caracteristicas corrigidas, suavizadas ou realcadas por meio de
técnicas de transformacdo. Uma das técnicas, conhecida como abordagem local é empregada
“pixel a pixel”, sendo a mudanca de um ponto P qualquer, dependente dos pontos considera-
dos na “vizinhanga” de P. A contribuicao de pontos mais proximos é mais acentuada do que

aqueles pontos mais distantes.

De maneira geral, a partir da identificacdo de cada tipo de ruido, varios métodos fo-
ram propostos (GONZALEZ; WOODS, 2001). No entanto, o interesse do presente estudo
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concentra-se em um ruido multiplicativo (KRISSIAN et al., 2005). A captura de imagem a
partir ultrassom, sonar, radares de abertura sintética, infravermelho, resulta em imagem com
este tipo de ruido por causa da radiacdo incidente sobre a superficie observada (KRISSIAN et
al., 2005; YI, 1999).

A tarefa de realizar a redugdo deste tipo de ruido pode ser classificada em duas categorias.
Na primeira, sdo utilizados algoritmos de filtragem para reduzir o ruido multiplicativo apds
a captura da imagem, bem como podem ser aplicados no dominio espacial e da frequéncia.
Ja na segunda categoria, durante a formacao da imagem sdo aplicadas técnicas para reduzir a
intensidade do ruido calculando uma média de cada posi¢do da imagem (BANDEIRA, 2009).
Na préxima sec¢ao sdo introduzidos alguns exemplos de filtros, inicialmente os filtros da média
e da mediana, os quais ndo adotam um modelo para um ruido especifico e posteriormente,

serdo introduzidos filtros para ruido multiplicativo.

Os filtros podem ser divididos em filtros lineares, capazes de suavizar, manter detalhes e
minimizar efeitos de ruidos sem modificar o nivel médio de cinza da imagem; ou filtros ndao
lineares, caracterizados por realizar as mesmas operagdes dos filtros lineares, no entanto, sem

a preocupacdo de manter o nivel médio de cinza da imagem original.

4.1.1 Filtro da Média

A interpretacao da maioria das imagens descreve uma superficie continua e uma resolug¢do
de imagem a partir do mesmo nivel de intensidade. O filtro da média € linear e geralmente, ndo
adota modelos especificos de ruidos, bem como € considerado um dos filtros mais utilizados

na remogao de ruidos.

Nesta abordagem de suavizacao, o elemento central de uma pequena regido de um pixel
recebe o valor da média entre os elementos desta pequena regido, também conhecida como
“janela” ou “mdscara”. Esta mesma operacgdo € realizada para cada pixel da imagem, como por
exemplo, o valor do pixel central (12) da janela serd substituido pelo resultado do célculo da
média dos valores 12+238+244+244+245+245+247+250+252, que resulta em 219. Observe

o exemplo utilizando uma janela de 3x3, ilustrado pela Figura 4.1.

(a) (b)

Figura 4.1: Janela de elementos com dimensdes de 3x3.
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A abordagem consiste em eliminar os ruidos, tendo como principal vantagem a preser-
vagdo do contorno, porém causa pequenas distor¢des em linhas finas e curvas agudas, o que
pode ser contornado utilizando o filtro da mediana, descrito na secdo a seguir. Como exemplo,

a Figura 4.2 ilustra o filtro da média aplicado em uma imagem com ruido multiplicativo.

(a) Imagem Original. (b) Imagem suavizada.

Figura 4.2: Demonstracdo do método de suavizacdo de imagem: Média.

4.1.2 Filtro da Mediana

O filtro da mediana € ndo linear, ndo realiza cdlculos, apenas ordena os valores dos pixels
de uma dada janela e substitui o valor do pixel central com o valor mediano da janela do pixel.
Para uma janela de n x n pixels, a mediana dos valores dos pixels ordenados encontra-se na
posicdo L;LI) Para o exemplo anterior, 12+238+244+244+245+245+247+250+252, o valor

da mediana € o 245, como pode ser observado pela Figura 4.3.

() (b)

Figura 4.3: Janela de elementos com dimensdes de 3x3.

Este filtro é considerado adequado para ruidos que apresentam componentes impulsivos,
como o ruido sal e pimenta. Desta maneira, com a variacao significativa nos niveis de cinza
dos pixels vizinhos, o filtro realiza o descarte destes elementos em uma dada janela, reduzindo
a nitidez das bordas. Na Figura 4.4, € ilustrado um exemplo de aplicacdo do filtro da mediana

em uma imagem com ruido multiplicativo.

40



4.2 Métodos de Reduc¢do de Ruido Multiplicativo

(a) Imagem Original. (b) Imagem suavizada.

Figura 4.4: Demonstracdo do método de suavizacdo de imagem: Mediana.

4.2 Métodos de Reducao de Ruido Multiplicativo

4.2.1 Filtros Localmente Adaptativos

Esta categoria de filtros é conhecida como “adaptativos” em func¢do de utilizar informa-
¢oes de uma vizinhanga préxima ao pixel a ser processado, e assim permitir a redu¢do de
ruido em imagem contaminada por ruido aditivo (ex: gaussiano, impulsivo, dentre outros),
multiplicativo ou ambos combinados. Dentre os filtros que compdem esta categoria, destacam-
se os filtros de Lee e de Frost (BANDEIRA, 2009; YI, 1999). Basicamente, estes filtros bus-
cam realizar a minimizag¢do de erro médio quadrético sobre o modelo multiplicativo do ruido,

resultando em um modelo de ruido aditivo.

O filtro de Lee € capaz de preservar a estrutura original de bordas nas areas com muito
contraste, no entanto, praticamente nao reduz o ruido em dreas homogéneas, como pode ser
observado graficamente na Figura 4.5(b). Por outro lado, o filtro de Frost é capaz de reduzir
o ruido presente nestas mesmas dreas, € mantém as bordas com um grau de nitidez adequado,

representado na Figura 4.5(c).
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(a) Imagem Original. (b) Imagem suavizada com (c) Imagem suavizada com o

o0 método de Lee. método de Frost.

Figura 4.5: Demonstracdo dos métodos de suavizacdo de imagem, Lee e Frost.

4.2.2 Meétodo de Suavizacao baseado num Modelo Variacional

Um dos tipos de ruido muito explorado nas pesquisas atuais de processamento de imagem
€ o ruido multiplicativo. Uma imagem com ruido multiplicativo é considerada como sendo
formada pela multiplicagdo de uma imagem original /, por uma imagem ruido 7,,. Este tipo de
ruido € considerado como sendo mais complexo de ser removido de imagem do que os ruidos
aditivos (AUBERT; AUJOL, 2008).

O uso de modelos variacionais para remocao de ruido multiplicativo tem sido um dos
caminhos mais adotados no desenvolvimento de métodos de suavizacdo de imagem afetada
por este tipo de artefato (AUBERT; AUJOL, 2008; HUANG; NG; WEN, 2009). Jin e Yang
(2011) propuseram um método promissor para remocdo deste tipo de ruido em imagem
usando o modelo variacional proposto por Rudin, Osher e Fatemi (1992) para a remocao

de ruido aditivo, e descrito pela Eq. 4-1:

minu{J(u)Jrk/Q(f—u)z}, (4-1)

onde © é um dominio fechado pertencendo a R?, f é a imagem afetada pelo ruido, u
¢ a imagem original na iteragéo atual, J(u#) é um termo regulador da equacdo, e A é um
parametro de peso. O método proposto em Jin e Yang (2011) foi projetado para remover
ruido multiplicativo em imagem de ultrassonografia. Para isso, Jin e Yang (2011) investigaram
como o ruido afeta este tipo de imagem, e concluiram que poderiam adotar a fung¢do proposta

por Krissian et al. (2005) para resolver o modelo variacional da Eq. 4-1 considerando:

—u)?
Ew = | il (4-2)

u
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onde u € a imagem original, f = u+ ,/ug € a imagem afetada pelo ruido sendo g uma
varidvel Gaussiana com média ndo nula, ou seja diferente de O (zero). Assim, o modelo

variacional adotado por Jin e Yang (2011) pode ser descrito pela Eq. 4-3:

minu{J(u) A /Q [@] } (4-3)

onde A > 0 é um pardmetro de peso. Desta forma, o problema de remogio de ruido
multiplicativo foi resolvido a partir do modelo dado pela Eq. 4-3, que foi resolvida nume-

ricamente adotando a Eq. 6-1:

2
8,u:div<%> M(%— 1), (4-4)

onde V € o operador gradiente e div o operador divergente. Para discretizar a parte
continua da Eq. 6-1, os autores adotaram o esquema de diferencas finitas (RUDIN; OSHER;
FATEMI, 1992), descrito pela Eq. 6-2, considerando o tamanho do passo 4 = 1 e o intervalo
de tempo como sendo At:

- 12 - TN 2
\Dx(uu)\:\ D (u; ) +<m D (ui;), D (ui ;) ) +39,

X

- 12 - N2
Dy (ui ;)| :\ D;(uw) + (m D (uj j),D_(ui ;) ) +39. 4-5)

O parametro & > 0 é uma constante, sendo adotado préximo de 0 (zero) e o termo m é
definido pela Eq. 4-6:
_ sign(a) +sign(b)

m[avb] - 2 mln(|a|,|b|), (4‘6)

onde min(|a|,|b|) € uma fungdo que retorna o menor dos valores absolutos de a e b, e
sign(a) é uma func¢do que determina o sinal de a, retornando 1 (um) se a for positivo, -1

(menos um) se for negativo e 0 (zero) se a for igual a 0 (zero). Considerando n = 1,2,... como
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4.3 Métricas de Avaliac@o da Suavizagao

sendo as iteragdes do modelo, a Eq. 6-1 pode ser reescrita na forma:

_D+<u’.l7 )—|—D+(u") —D+(ur.t‘_1)—|—D+(u’.l’.) 2
A L N )] NV (N S +ujj,

—’Dx(”?fl,j” + ‘Dx(”?,ﬂ _|Dy(”?,j71)| - |Dy(”?,j71 (u?,)z

n+1 __
iy = ot

(4-7)

onde f é a imagem de entrada afetada pelo ruido. O parametro A foi calculado automati-
camente a cada nova iteracdo n do método por intermédio de:

| D (uf ;) Dol )\ \ ;= fou
V= — (5| D | =2 ) 4p [ 2 P 8
(52< ! ( x<\Dx(u?,j)|> y(’Dy(“?j)‘ uij I -

’
onde 62 é a varidncia da imagem de entrada. O método de suavizacio de imagem &

demonstrado nas Figuras 4.6 € 4.7.

F

(a) 128 x 128 pixels. (b) Imagem com ruido. (¢) Imagem suavizada.

Figura 4.6: Demonstracdo do método de suavizacdo de imagem.

(a) 128 x 96 pixels. (b) Imagem com ruido. (c) Imagem suavizada.

Figura 4.7: Demonstracdo do método de suavizacdo de imagem.

4.3 Meétricas de Avaliacao da Suavizacao

A comparagdo entre imagens ¢ uma tarefa natural para o sistema visual humano, mas
a realizacdo desta mesma tarefa por um sistema computacional é mais complexa e nao
tdao natural. Existem varios estudos que tentam apresentar técnicas capazes de comparar

estatisticamente o desempenho de métodos de processamento de imagem (WANG et al., 2004;
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4.3 Métricas de Avaliac@o da Suavizagao

ECKERT; BRADLEY, 1998; RAMPONI et al., 1996), em particular, baseadas no erro e em

informacao estrutural.

4.3.1 Analise baseada em erro

Os indices de comparacao baseados em erro fazem uma estimativa do erro entre a imagem
restaurada, isto €, a imagem apds suavizacao, e a imagem original antes de ser degradada pela

adicdo de ruido.

As técnicas desta categoria t€m como principal desvantagem a possibilidade de falhar em
casos de existir deslocamentos/translacdo entre as imagens a comparar. Por exemplo, imagens
semelhantes, mas que um dos objetos apresentados tenha sido deslocado numa delas podem
ser consideradas distintas por estas técnicas. Além disso, estes indices realizam a comparacao
baseando-se na variacdo das intensidades dos pixels das imagens, o que pode originar que
imagens com diferentes tipos de distor¢des tém indices semelhantes (WANG et al., 2004).
Apesar disso, os indices baseados em erro sao muito usados para comparar o desempenho de
métodos de realce (GHITA; WHELAN, 2010) e suavizagcdo de imagem (JIN; YANG, 2011;
CHEN; SUN; XIA, 2010), devido a sua simplicidade.

O indice Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) é muito utilizado para andlise do desempe-
nho dos métodos de restauracdo e suavizacao de imagem. Este indice calcula a relagdo entre a
maior forca possivel de um sinal, no caso de imagens, a maior intensidade, e sua forca afetada
pelo ruido (DASH; SA; MAJHI, 2011). Por conveniéncia, o PSNR & representado em fun¢do
da escala logaritmica na base 10 (decibel), devido ao fato de alguns sinais possuirem um valor

muito elevado. O PSNR pode ser calculado a partir do Mean Squared Error (MSE):

1n

—1
-21 [1(i,j) — 1.(i,)))? (4-9)
j:

1

MSE =

1 m
m n 0

i

onde m e n sdo as dimensdes das imagens a comparar, / é a imagem original e I, € a

imagem afetada pelo processamento, da seguinte forma:

MAX?
PSNR =1 L 4-1
SN Ologl()( VSE ) (4-10)

onde MAX; é o valor mdximo que um pixel pode assumir; no caso de imagens em niveis
de cinza representadas por 8 bits, MAX; = 255. Assim, quanto maior for o seu valor do indice
PSNR, mais semelhantes sdo as duas imagens em comparacio. E importante destacar que
para imagens idénticas, o valor do indice MSE seré nulo, e consequentemente o PSNR sera

indefinido.
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4.4 Consideracdes Finais

4.3.2 Analise baseada na informacao estrutural

Nesta abordagem, tenta-se perceber as mudancas na informacgdo estrutural da imagem
para quantificar as degradagdes ocorridas. A andlise da informagdo estrutural parte do princi-
pio de que o sistema de visdo humano € adaptado para extrair informagao estrutural daquilo
que € visualizado, buscando alteragdes nestas estruturas para detectar mudangas e, consequen-
temente, possiveis degradacdes geradas por algum processo (WANG; BOVIK; LU, 2002). O
indice Structutal SIMilarity (SSIM) € um dos indices desta categoria mais usado para analisar
a qualidade de métodos de processamento computacional de imagem (CHEN; SUN; XIA,
2010).

O indice SSIM foi proposto por Wang et al. (2004), na tentativa de evitar que imagens com
qualidade visual muito distinta tenham o mesmo indice, como pode acontecer nos indices
baseados em erro. Este indice é calculado com base em trés componentes de comparacgao:
luminéncia, contraste e estrutura da imagem. O primeiro componente € calculado pela
intensidade média do sinal da imagem em andlise. O contraste € calculado a partir do desvio
padrdo, e o parametro estrutura é computado a partir da imagem normalizada pelo desvio

padrdao da mesma. Assim, o indice SSIM pode ser obtido pela equagao:

SSIM (x,y) = 1(x,9)* - c(x,y)P - s(x,p)7, (4-11)

onde a componente [ refere-se a luminéncia, ¢ ao contraste e s a estrutura, € a0, 0 e Y0
sdo parametros constantes usados para definir o peso de cada uma das componentes no indice
final. As trés componentes [, ¢ e s sdo relativamente independentes, e a alteracio em uma
delas ndo afeta as demais. Em (WANG et al., 2004) tem-se uma analise de cada uma destas

componentes, indicando-se detalhadamente como as mesmas sdo calculadas.

O SSIM apresenta um indice por cada pixel da imagem, e para tornar o seu uso mais
pratico, costuma-se utilizar um indice SSIM médio, também chamado de Mean Structure
Similitary Index (MSSI), que € calculado a partir da média dos elementos SSIM obtidos. Para
imagens iguais, este indice € igual a 1 (um positivo), sendo reduzido a medida que as imagens
se diferem, até atingir valor —1 (um negativo) para duas imagens exatamente opostas, isto €,

uma € a negacdo da outra.

4.4 Consideracoes Finais

A captura de imagem, de maneira geral, registra interferéncias que dificulta a identificacdo
de informacdes de interesse. Cada categoria de sensores utilizados na etapa de captura de

imagem esta suscetivel a estes tipos de interferéncias ou ruidos.
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4.4 Consideracdes Finais

Este capitulo descreveu, de maneira geral, como a drea de processamento de imagem
contribui na solugdo deste tipo de problema. Inicialmente foram apresentados os métodos mais
comuns para suavizacdo de imagem, e posteriormente, uma &nfase maior para o método de
suavizag¢ao de imagem baseado em um modelo variacional aplicado ao ruido multiplicativo.
Por fim, apresentou-se a descricdo dos métodos SSIM e PSNR, que serdo utilizados como

ferramentas de anélise para aferir a eficiéncia do método de suavizacio adotado.
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CAPITULO 5

Trabalhos Relacionados

Este capitulo descreve as principais abordagens encontradas na literatura que exploram
métodos de paralelizacdo aplicados em processamento de imagem, buscando obter o ma-
ximo de desempenho da arquitetura computacional disponivel, e consequentemente, reduzir o
tempo de processamento da aplicagdo. Uma vez que ndo foram encontradas pesquisas envol-
vendo a utilizacdo de métodos de paralelizacdo em GPGPU e CUDA na etapa de suavizagao
de imagens afetadas por ruidos multiplicativos, foram consideradas pesquisas, de maneira

geral, envolvendo aplicacdes paralelizadas em processamento de imagens.

5.1 Consideracoes Iniciais

A demanda por processamento de alto desempenho, comum em diversas dreas da indus-
tria ou da Ciéncia, € objeto de interesse em muitas institui¢des de pesquisas em todo o mundo.
Com isso, torna-se cada vez mais frequente a adaptacdo de métodos computacionais, tradici-
onalmente sequenciais, para o modelo de programacdo paralelizado. Isto significa a possibi-
lidade de resolver, computacionalmente, diversos problemas de dreas como processamento
de imagem e sinais (HOFMANN; BINNA, 2010), dindmica de fluidos (KURZAK; BADER;
DONGARRA, 2010), realidade virtual e aumentada (ARAS; SHEN, 2010), biologia compu-
tacional (KURZAK; BADER; DONGARRA, 2010), dentre outras, desenvolvendo métodos e

algoritmos paralelizados.

A capacidade de célculo massivamente paralelo das GPGPUs, permite realizar o proces-
samento de dezenas de milhares de threads concorrentes. O processamento de imagens pode
exigir o processamento de grandes volumes de dados ou imagens com altas resolucdes, e

ainda, processamento em tempo real.

5.2 Paralelizacao do filtro da mediana

A paralelizagdo do filtro da mediana, paralelizada em um aglomerado de computadores,

foi modelada para cada processador ficar responsédvel pelos célculos dos novos pixels e suas



5.2 Paralelizacdo do filtro da mediana

respectivas vizinhancas, definida como uma madscara de 3x3. A exploracdo do paralelismo
ocorreu por meio de uma implementacdo orientada por troca de mensagens € memoria com-
partilhada, aproveitando-se a composi¢do dos nds com processadores dual core (SCHNORR,
2012).

O emprego de processadores dual core aliados ao uso das funcionalidades da biblioteca
OpenMP, permitiu a utilizacdo do paralelismo em dois niveis, sendo o paralelismo entre
0s nds € no proprio né. No primeiro nivel, o paralelismo no préprio né, realiza a divisdao
dos dados de entrada para o processamento entre N instancias. Cada instancia, deve ser
executada em um processador dual core, sendo os dados, divididos novamente, a nivel de
memoria compartilhada. O paralelismo entre os nos, € realizado por meio da biblioteca
MPI, responsavel por coordenar a primeira divisdo dos dados através do modelo de troca

de mensagens.

O cendrio utilizado nos testes foi composto por um aglomerado de computadores dual
core, conectados por uma rede de alta velocidade. Os experimentos foram realizados com um
numero gradativo de nds, chegando a 20 computadores, ja as imagens utilizadas, possuiam
dimensdes com 1024Kbytes, 6144Kbytes e 20504Kbytes. A abordagem proposta foi testada
com o objetivo de encontrar o cendrio de processamento mais adequado para a utilizacdo da

combinacdo das bibliotecas OpenMP e MPI.

Os resultados demonstraram ganho constante de speedup, no entanto, a escalabilidade
ficou limitada a um ndmero de 16 nds. A partir deste limite, a inclusdo de nds passou a reduzir
o ganho de speedup em razao do alto custo de comunicacgdo provido pela abordagem de troca
de mensagens. O ganho de desempenho em relag@o ao cendrio com 2 e 16 nds, foi cerca de 4

vezes maior, como pode ser observado na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Comparacdo de desempenho.

Fonte: (SCHNORR, 2012)

5.3 Meétodo de Canny paralelizado em CUDA

A programacdo massivamente paralela em GPGPU utilizando a arquitetura CUDA torna-
se uma alternativa vidvel para acelerar a execu¢do do método de deteccdo de contorno de
Canny, integrado em bibliotecas de processamento de imagens médicas, como por exemplo, a
biblioteca Insight Segmentation and Registration Toolkit (ITK). A arquitetura CUDA oferece
infraestrutura de alto desempenho no processamento deste tipo de aplicacdo (LOURENCO,
2011).

O ITK € um conjunto de ferramentas com cédigo fonte aberto, multiplataforma, utilizado
no processamento, segmentagdo e registro de imagens médicas. A filosofia utilizada na
implementacao do ITK, permite combinar classes implementadas em diversas linguagens
de programacdo como o TCL, Python e Java, gracas a sua arquitetura baseada em fluxo de
dados. Outro projeto, conhecido como CUDAITK, tem como objetivo explorar a capacidade
de paralelismo de GPGPUs em busca de maior desempenho para implementagdes de filtros

do ITK. Para maiores detalhes sobre o ITK, consultar Lourenco (2011).

E importante destacar a implementacio de filtros da média, mediana, gaussiano em CUDA
para o projeto CUDAITK. O desempenho obtido por estes filtros foi cerca de 140, 25 e 60
vezes mais rapidos que suas versoes originais em ITK, respectivamente. Por outro lado, existe
outro projeto com o propoésito de explorar as arquiteturas GPGPUs, conhecido como Cuda

Insight Toolkit (CITK). No entanto, esta iniciativa propde realizar pequenas mudangas na
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5.3 Método de Canny paralelizado em CUDA

arquitetura ITK para obter suporte a arquitetura CUDA. Lourenco (2011) descreve a iniciativa
como, compativel com os componentes ITK existentes, permitindo gerenciamento de dados
em memoria da GPU e CPU, transparente e eficiente, pois reduz a quantidade de copias de

dados entre memorias para 0 minimo necessario.

Em relacdo 4 paralelizacdo do método Canny, a pesquisa descreve a necessidade de
otimizacdo do algoritmo CUDA, destacando maior importincia para o uso eficiente de
estratégias de acesso a memoria da placa grafica. O ganho de desempenho, obtido nos
experimentos, foi proporcionado pela explora¢do do modelo de programacao paralela SIMT, e
aos ajustes na definicdo de tamanhos para os blocos e grades manterem um nimero adequado

de threads em processamento.

A implementagdo foi definida para cada pixel da imagem ser processada por uma thread,
e cada bloco foi configurado para processar 256 threads. Os ajustes para configurar o tamanho

da grade, e assim, definir a taxa de ocupa¢do da GPU foi determinado pela Equacao 5-1:

Ny = Pt =] (5-1)
Th

onde Np; expressa a quantidade de blocos ideal para processar Np, pixels, utilizando a
configuragdo de Nppthreads por bloco (LOURENCO, 2011). Os experimentos foram reali-
zados utilizando 100 imagens com dimensdes 321x481, 642x962, 1284x1924, 2568x3848
e 2568x3848 pixels, denominados na pesquisa como Bases B1, B2, B3, B4 e BS5, respec-
tivamente. Para avaliar a escalabilidade do c6digo implementado, foram utilizadas 4 placas
graficas com diferentes configuracdes de CUDA cores, capacidade de memoria e capacidade

de calculos.

A paralelizacdo do método Canny obteve um speedup entre 1,2 e 3,0 vezes em placas
gréificas, como pode ser observado na Figura 5.2. A compara¢do de desempenho envolvendo
CPUs e GPU variou de 25,5 a 278,9 vezes. O melhor desempenho obtido pela placa Fermi,
segundo o autor, foi em razdao da quantidade 4 vezes maior de processadores, além de caches
de memoria global e 0 modelo de execugdo com 2 escalonadores, capazes de reduzir a laténcia

de acesso.
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Figura 5.2: Comparacgdo de desempenho.

Fonte: (LOURENCO, 2011)

Os experimentos também envolveram CPUs dual core e quad core, no entanto, nao foram
levados em consideracdo para a composi¢cdo deste capitulo, pois considerou-se mais provei-
toso demonstrar a variacdo de desempenho para diferentes placas gréificas. Neste caso, vale
ressaltar a necessidade de configuracdo adequada de threads por warps, warps por multipro-
cessador, registradores por multiprocessador e memoria compartilhada por multiprocessador,
lembrando que o ideal € evitar o acesso serial a memdria, definindo warps com threads multi-
plos de 32. A partir de ajustes adequados, a otimizacao no tempo de execug¢do alcanga ganhos
de desempenho de 82% na arquitetura G80, 84% na GT200 e 89% na Fermi.

O objetivo da pesquisa foi obter o maior ganho de desempenho no processamento
de imagens utilizando arquitetura GPGPU, o qual foi alcancado explorando o modelo de
paralelizagdo SIMT e CUDA.

5.4 Modelo de filtros por vizinhanca acelerados pelo uso da
arquitetura CUDA

O processo de remocao de ruidos em imagens médicas de tomografia computadorizada
pode ser realizado com a redu¢do da radiacao projetada, o que também reduz a qualidade das
imagens obtidas, ou através de técnicas de processamento de imagens, como filtros para a

suavizacdo de imagens.

Zheng, Xu e Mueller (2011) desenvolveram um método paralelizado para suavizacio de

imagens, aplicando técnicas avangadas de otimizacdo de acesso a memoria da placa gréfica.
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5.4 Modelo de filtros por vizinhanga acelerados pelo uso da arquitetura CUDA

Os filtros adotados foram o bilateral e o filtro ndo local. A abordagem proposta foi a subdivisao
da imagem em partes iguais, e distribuir cada parte desta imagem para o processamento em
um SM.

Os diferentes tipos de memdrias disponiveis na arquitetura CUDA possuem uma enorme
diferenca na largura de banda, sendo a memoria global a memdria com maior custo para
transferéncias de dados, centenas de ciclos por clock (PARK et al., 2011). Para reduzir
a laténcia, a imagem de entrada foi armazenada na memoria de textura, e cada warp foi
responsdvel por ler/escrever apenas um segmento na memoria, com 128 bytes. Aproveitando-
se da localizac@o dos pixels por vizinhangas cada thread devera processar 4 bytes, os quais
podem representar 4 caracteres, 2 numeros inteiros do tipo short ou 1 nimero de ponto
flutuante com precisdo simples (ZHENG; XU; MUELLER, 2011).

O custo de transferéncia de dados para a memoria foi reduzido ainda mais, adotando
a estratégia de busca antecipada (prefetching), a qual consiste em armazenar uma parte
da imagem na memoria para o processamento de um bloco de threads, e uma janela com

dimensdes superiores a méscara do filtro determina os dados que serdo processados.

Os pixels da janela processada sdo sobrepostos a cada novo carregamento de parte
da imagem. A utilizagdo da memoria compartilhada também reduz os acessos a memoria
global, pois este tipo de filtro reutiliza os dados de entrada vdrias vezes. Desta maneira,
a estratégia de busca antecipada segue ilustrada na Figura 5.3, demonstrando o cendrio
de otimizagdo para alcangar a reducdo de laténcia. No caso de apenas um bloco CUDA
com 16x16 threads (representado na Figura 5.3(a) em verde) seriam necessarios 32x32
pixels lidos em sua vizinhanga (Figura 5.3(a)). Adotando o carregamento por vizinhanca
de pixels na memoria compartilhada (representado em cinza), o método antecipa 4 partes
de 16x16 pixels, carregados sequencialmente (Figura 5.3(b-e)). Finalmente, com os dados
carregados completamente, as threads podem realizar o acesso mais rapidamente na memoria

compartilhada.
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Figura 5.3: Carregamento de partes da imagem para execucdo do filtro.

Fonte: (ZHENG; XU; MUELLER, 2011)

Os experimentos foram realizados utilizando os blocos CUDA com 32x32 threads, no
entanto, para otimizar a implementacdo poderia ajustar os blocos para 16x16 threads, pois a
limitagdo da placa gréfica utilizada (Fermi) € de 1536 threads por bloco. Foram processadas
imagens com 256x256, 512x512, 1024x1024 pixels de dimensao, e o speedup obtido foi de
4x para o filtro ndo local, e 1,2x para o filtro bilateral. Os resultados demonstram ganho
de desempenho ao explorar a arquitetura CUDA, tornando uma alternativa eficiente, quando

comparado a implementacdes sequenciais.

5.5 Consideracoes Finais

A pesquisa bibliografica apresentou, de maneira geral, a utilizacdo de infraestrutura
computacional baseada em multicore € GPGPU aplicados em processamento de imagens.
Como pode ser observado, a drea de processamento de imagem requer alta capacidade de
desempenho na execucao de suas tarefas, no entanto, para obter maior ganho de desempenho

€ necessdrio combinar a infraestrutura de processamento com técnicas de paralelismo.

Independente da arquitetura paralela adotada, ao comparar implementagdes sequenciais
e paralelizadas, o principal elemento para garantir o ganho de desempenho € a etapa de
modelagem da paralelizacdo do problema. No caso de utilizacdo de GPGPUs, esta etapa
equivale a configuracdo e ajustes do kernel, bem como o emprego de técnicas avancadas de

otimizacao de memoria em CUDA.
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CAPITULO 6

Implementacao do Método Adotado

O estudo sobre métodos e técnicas de paralelizacio em GPGPU, concentrando em
programagdo massivamente paralela, bem como a pesquisa sobre os métodos de suavizagcao
mais comuns demonstraram a necessidade de adotar uma estratégia de paralelizacdo baseada
na decomposi¢cdo de dados, conforme descrito na secdo 3.1.1, e para obter 0 mdximo da
capacidade de processamento na arquitetura CUDA, buscou-se incorporar o modelo de
execucdo SIMT. Este capitulo descreve a paralelizacio do método de suavizagdo baseado

em um modelo variacional.

6.1 Consideracoes Iniciais

O método de suavizacao adotado, descrito na se¢do 4.2.2, é formado basicamente por trés
equacgdes fundamentais para reduzir o ruido em imagens. A Equagdo 6-1 € a solucdo para a

remogdo de ruido multiplicativo.

2
a,uzdiv<%> —1—7&(%—1), (6-1)

As equagdes abaixo representam o esquema de diferencas finitas, adotadas para discretizar

as partes continuas da equagao anterior.
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6.2 Metodologia Adotada

Ap6s a discretizagdo da Equacdo 6-1, o método calcula o valor da funcio lambda em
cada elemento da matriz, por meio da Equagdo 6-3, determinando o pardmetro de peso

automaticamente para cada iteracdo, sendo f utilizado para representar a imagem afeada pelo

1 D (uf;) D)\ ;= f)u
N=—=|%;||D-| = |+D- - o . o

A ultima etapa, € a aplicacdo da Equacdo 6-4 para obter o valor final de cada pixel de

ruido.

acordo com a iteragdo em andamento.
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6.2 Metodologia Adotada

A partir das equacdes descritas na subsecdo 6.1, foi definida uma sequéncia de passos
para a paralelizacdo do método de suavizacdo. A seguir, destaca-se um roteiro o qual foi
desenvolvido a partir de conceitos e recomendacgdes estabelecidas no guia de boas praticas de
programacdo da NVidia (NVIDIA, 2010), além de basear-se no modelo SIMT.

6.2.1 Passo 1 - Identificacao da Capacidade Computacional

O procedimento de implementacdo da paralelizacdo do método de suavizagdo iniciou-se
com a identificacdo da capacidade computacional da placa gréifica disponivel, ilustrada na

Figura 6.1.

6.2.2 Passo 2 - Configuracao do nivel de ocupacao

A configuracio do kernel deve ser ajustada para utilizar a quantidade de blocos e threads
suficientes para realizar a leitura/escrita de todos os elementos das matrizes em execugao.
Todos os kernels implementados foram invocados com a configuragdo de 256 threads por

bloco. O nimero de blocos B, foi definido através do calculo da seguinte equagao:

. Tpx"’TTb_1

B
Ity

(6-5)

56



6.2 Metodologia Adotada

Figura 6.1: Configuracdo detalhada da placa grdfica utilizada nos experimentos - NVidia
GT 540M (Fermi).

sendo T, o total de pixels e T7;, 0 nimero de threads por bloco. Realizando estes calculos,
obtém-se a configuracdo para realizar o processamento de um thread por elemento da matriz,

ilustrado na Figura 6.2.

dim3 threadsPerBlock (16, 16)
dim3 numBlocks ((alturaImagem + 15) / threadsPerBlock.y, (larguralmagem + 15) /
threadsPerBlock.x)

Figura 6.2: Configuracdo dos kernels utilizados na implementagdo.

O desenvolvimento de aplicacdes para arquiteturas massivamente paralelas alcangca maior
desempenho quando os recursos disponiveis na placa grifica sdo utilizados de maneira
eficiente. Com isso, o nivel de ocupacdo da GPU mede a proporcao de processadores ativos
na placa gréfica durante a execucdo de um kernel. A ocupagdo deve levar em consideragdo os
limites de threads por bloco, blocos por multiprocessador, registradores por multiprocessador
e memoria compartilhada por multiprocessador. O ideal € ocupar a GPU com o niimero de
maximo de threads concorrentes, definido para cada arquitetura e modelo de placa. Realizar

um alto nivel de ocupacgio, na prética, nao garante ganho de desempenho adicional (NVIDIA,
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2010), pois, existe o problema de laténcia de memdria e um alto nivel de ocupacdo pode
reduzir o desempenho da aplicacdo, de maneira geral (PARK et al., 2011).

6.2.3 Passo 3 - Otimizacao no uso da hierarquia de memoéria em CUDA

Como pode ser observado na Figura 6.3, cada multiprocessador pode utilizar quatro tipos
de memoria: um conjunto de registradores para cada SM, memdria compartilhada entre os
SM, uma cache constante compartilhada entre os SM e a cache de textura para otimizar
0 acesso a memoria de texturas. O acesso mais rapido s@o os registradores, € assim como
os demais tipos de memdria, podem ser acessados pelos threads. E importante destacar a
possibilidade dos threads acessar dados em diferentes espacos de memoria. Cada SM possui
64kB em memoria de registradores (LOURENCO, 2011).

Cirade
Blosceo (0,0) Bloco (0,01)
Memdna Compartilhada . Membria Compartilhada
Registradores Registradores [7 Registradores Registradores [7
1 - | _
Thread Thread Thread Thread
(0,0 (0.1 (0,00 (01)
- ] I 4 ] - I 44 44 [ -
W [ Memoria Memdria Memdria Memioria
Local Laocal Laxcal Lowal
JITTTTTUTTUT TN T TG AT TINT RENRENARNE] |.."': TTETTENT T TATTRATRATRNToaTT I::
..,...__;_.. Memdria Global ['
FEEFFEFRERRENEE. F1 \FREES SO FRRR R R R R RN NN RN RN EFN RN RSNERL 1 FEEN] ..--.--.--.--..-.I:
HDST .'I IFEF. i I.'
L Memdria Constante \
-'I."-"'-"--"--"--"- P EFRES TEFEEEEEEEETEEEE SN F R R F R RSN E N EREE] _..._.._‘......_..._..._...I.'
._'_}_., Memdria de Texiura Y

Memdbria da Placa Grafica - GDRAM

Figura 6.3: Espacos de memdria acessados por cada thread.

Fonte: Traduzida e adaptada de Hwu (2011)

No caso da memoria compartilhada, a velocidade de acesso € parecida aos registradores,
qualquer threads de um bloco podem compartilhar acesso a mesma memoria compartilhada
entre os SM, e cada SM possui 64KB de memoéria, na arquitetura Fermi (NVIDIA, 2010).
Cada médulo de memoria possui 32 bits de largura, desta maneira, torna-se mais eficiente
acessos de threads consecutivas as posi¢oes de um vetor de dados. Um mdédulo pode receber
multiplas requisi¢des para um mesmo dado, gerando conflitos, no entanto, as operagdes de
acesso a memoria tornam-se serializadas automaticamente, até que todas as requisicdes de

acesso sejam atendidas. Como a serializagdo pode reduzir o desempenho de acesso, um
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dispositivo de broadcast é responsavel por evita-la, impedindo a leitura de todas as threads ao
mesmo endereco de memoéria (LOURENCO, 2011; PODLOZHNYUK, 2007).

O acesso a memoria global pode ser realizado simultaneamente por todas as threads,
entretanto, possui algumas restrigcdes para melhorar a velocidade de acesso, considerada a
memoria mais lenta na GPU é também a memodria com maior capacidade de armazenamento e
pode ser acessada pela CPU. Este tipo de memdria possui a maior largura de banda disponivel
na placa grafica, no entanto, para obter esta vantagem, € necessdrio realizar acessos com todas
as threads de um mesmo half-warp a posi¢des contiguas de memoéria (PODLOZHNY UK,
2007). Este procedimento é conhecido como acesso coalescido de memdria, que permitird
a realizagdo de operagdes paralelas em um menor nimero de transagdes (NVIDIA, 2010;
KIRK; HWU, 2010).

N

Todos os threads possuem acesso apenas de leitura a memoria cache constante, que
disponibiliza 8KB para cada SM. No entanto, apenas para um endereco de memoria pode
ser lido por threads de um half-warp. Este tipo de memoria, permite ser escrita apenas a
partir de instru¢des vindas da CPU, e € persistente através de chamadas multiplas de kernel
na mesma aplicacao (NVIDIA, 2010).

A memoria de textura também pode ser acessada por todas as threads, mas de uma mesma
grade, e torna-se somente leitura a partir de kernels. Este tipo de memdria utiliza uma cache
separada das demais memdrias, com capacidade de 8KB para cada SM, disponibiliza alto
desempenho de acesso quando todas as threads realizam operacdes em enderecos de memoria
proximos. A redug¢do no nimero de acessos, disponivel pelo tipo de dados float4, torna a
leitura de texturas 4 vezes mais rdpida do que utilizar o tipo de dados float (PARK et al.,
2011).

€69

A relagdo entre o tipo de acesso (“1” para leitura e “e¢” para escrita) e 0 espago de memoria,
localizacao (interior “INT” ou exterior “EXT”) da memoria no chip e a laténcia em ciclos de

madquina, podem ser observados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Tipos de acesso em memorias em CUDA.

Memoria Localizagdo | Thread | Bloco Grade Laténcia
Local EXT 1/e - - 200-300
Compartilhada INT /e /e - = registradores
Global EXT 1/e 1/e I/e 200-300
Texturas INT cache 1/e I/e | apenas leitura => 100
Constantes INT cache /e /e | apenas leitura | = registradores
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6.2.4 Passo 4 - Implementacao dos kernels em CUDA C

O processamento de imagem, comumente, envolve a necessidade de cdlculos em grandes
quantidades de dados. Desta maneira, a primeira estratégia adotada foi alocar espaco na
memoria da placa grafica, em seguida copiar os dados das matrizes a partir da memoria
do computador (RAM) para a memdria da placa grafica Graphics Dynamic Random-Access
Memory (GDRAM). Com isso, torna-se possivel acessar os dados para realizacio dos calculos
apresentados no inicio deste capitulo. A partir deste momento, os dados passam a ser

manipulados, processados e armazenados diretamente na GPU.

Os dados de entrada foram mapeados para a memoria de textura, e desta maneira, os
acessos sdo realizados por warps a cada duas requisicdes de acesso, ou uma para cada half-
warp. Os acessos a memoria global serdo realizados em uma unica transac¢io, permitindo
a recuperacdo de um segmento half-warp para todas as threads, conhecido como “acesso
coalescido”. Como a placa grafica utilizada nesta pesquisa possui a capacidade computacional
superior a 1.2, as restricoes para coalescer os acessos a memoria global s@o menores,
possibilitando a realizacdo de transagdes por segmentos, como por exemplo, ilustrado na

Figura 6.4, onde duas transagdes sdo realizadas, sendo uma de 32bytes e outra de 64 bytes.

. Halfwarp ____ -
L0 12 B
I: Threads "
|r - :
I ]
I ]
I I
< Q&[5 88§ 8. 5 B& 2.
~ _ —— ——— —
Segmento de 32 bytes Segmento de 64 byles
Enderecos na Memdria Global

Figura 6.4: Acesso a memoria global.

O carregamento dos dados foi realizado em segmentos contiguos, o que permitird um
bloco da imagem ser processado por um thread block mais eficientemente, como pode ser
observado na Figura 6.5.
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Figura 6.5: Carregamento de dados na memdria em segmentos contiguos.

A implementacdo das Equagdes 6-2, 6-3 e 6-4, resultou nos kernels chamados de
kDiFinitas, kVariancia e kFinal, respectivamente. Os threads do kernel kDiFinitas realizam
os calculos representados na Eq. 6-2, em cada elemento da matriz, independentemente. Este
kernel possui diversos threads, sendo que cada um representa um indice da matriz, ou seja,
cada um deles processa um determinado elemento. Desta forma é colocada uma condi¢do para
cada thread, verificando a necessidade de execucdo do cddigo associado e a permissdo para
modificacdo das matrizes, utilizando a 16gica do comando “for”, respeitando delimitadores
para inicio e fim. A Figura 6.6 apresenta o cédigo implementado para o kernel kDiFinitas, uti-
lizando a linguagem CUDA C. As linhas de cédigo 3 e 4, de cada Figura de cédigo, realizam
o mapeamento dos indices de threads e blocos para as coordenadas da imagem processada.
E importante destacar neste c6digo, a utilizacdo da memdria de textura, por meio da fungio

tex1Dfetch no acesso aos elementos de entrada.
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__global_ _ void kDiFinitas(int alturalmagem, int larguralImagem, float* DxMaisPorDxMod,
float* DyMaisPorDyMod, float auxDenominador, float regulador) {
int j threadIdx.y + blockIdx.y * blockDim.y;
int i = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;

if (i < alturalmagem - 1 && j < larguralmagem - 1 ) {

if (1 == 1) {
DxMaisPorDxMod[0 * larguralmagem + j] = texlDfetch(texMAux, 1 * larguralmagem

+ 3);
DxMaisPorDxMod[ (alturaImagem - 1) * larguralmagem + j] = texlDfetch (texMAux,

(alturaImagem - 2) * larguralmagem + j); }

if (3 == 1) {§
DxMaisPorDxMod[i * larguralmagem + 0] = texlDfetch(texMAux, i * larguralmagem
+ 1)z
DxMaisPorDxMod[i * larguralmagem + (alturaImagem - 1)] = texlDfetch (texMAux,

i * larguralmagem + (alturaImagem - 2)); }

DxMaisPorDxMod[i * larguralmagem + j] = (texlDfetch (texMAux, (i + 1) *
larguralmagem + j) - texlDfetch(texMAux, 1 * larguralmagem + J)) / ((sqrtf(
powf (texlDfetch (texMAux, (i + 1) * larguralmagem + j) - texlDfetch (texMAux,
i * larquralmagem + Jj), 2) + powf (termoM( (texlDfetch(texMAux, i *

larguraImagem + (j + 1)) - texlDfetch(texMAux, i * largquralmagem + Jj)), (
texlDfetch (texMAux, i * larguralmagem + j) - texlDfetch (texMAux, 1 *
larguraImagem + (j - 1)))), 2) + regulador)) + auxDenominador);

if (1 == 1) {

DyMaisPorDyMod[0 * larguralmagem + j] = texlDfetch (texMAux, 1 * larguralmagem
+ 3);
DyMaisPorDyMod[ (alturaImagem - 1) * larguralmagem + j] = texlDfetch (texMAux,

(alturaImagem - 2) * larguralmagem + j); }

iE (3 = 1) {
DyMaisPorDyMod[i * larguralmagem + 0] = texlDfetch (texMAux, i * larguralmagem
# A)e
DyMaisPorDyMod[i * larguralmagem + (alturaImagem - 1)] = texlDfetch (texMAux,

i * larquralmagem + (alturaImagem - 2)); }
DyMaisPorDyMod[i * larguralmagem + j] = (texlDfetch (texMAux, i * larguralmagem +
(3 + 1)) - texlDfetch(texMAux, i * larguralmagem + j)) / ((sqrtf (powf ((
tex1Dfetch (texMAux, i1 * larguralmagem + (j + 1)) - texlDfetch(texMAux, i *
larqguraImagem + j)), 2) + powf (termoM((texlDfetch(texMAux, (i + 1) *
larguraImagem + j) - texlDfetch(texMAux, i * larguralmagem + j)), (
tex1lDfetch (texMAux, i * larguralmagem + j) - texlDfetch(texMAux, (i - 1) *

larguraImagem + j))), 2) + regulador)) + auxDenominador); } }

Figura 6.6: Codigo fonte do kernel kDiFinitas, em CUDA C.

Ap6s a execugdo do kernel kDiFinitas, deve ser realizado o calculo da varidvel A, descrito
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na Eq. 6-4 e paralelizado no kernel kVariancia. A implementagdo foi realizada utilizando um

vetor auxiliar para armazenar os valores das operacdes de cada iteracdo, ou seja, cada thread

[ N N UV

calcula o valor de uma iteragao.

__global_ _ void kVariancia(int alturalmagem, float* resultadoAux, int larguralmagem,
float* mAux, float* DxMaisPorDxMod, float* DyMaisPorDyMod, float* imagemEntradaD,
float auxDenominador) {
int j = threadIdx.y + blockIdx.y * blockDim.y;

threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;

int i

if (i < alturaImagem - 1 && j < larguralmagem - 1)

resultadoAux[i * larguraImagem + j] = ((((texlDfetch (texDxMaisPorDxMod, i *
larguraImagem + j)) - ((texlDfetch(texDxMaisPorDxMod, (i - 1) *
larguraImagem + j)))) + ((texlDfetch(texDyMaisPorDyMod, i * larguralmagem +
j)) — ((texlDfetch(texDyMaisPorDyMod, i * larguralmagem + (j - 1)))))) * ((
mAux[i * larguralmagem + j] - imagemEntradaD[i * larguralmagem + j]) * mAux|
i * larquralmagem + j]) / ((mAux[i * larguralmagem + Jj] + imagemEntradaD[i *

larguraImagem + j]) + auxDenominador));

Figura 6.7: Codigo fonte do kernel kVariancia, em CUDA C.

O kernel kFinal é invocado para realizar o processamento do parametro de peso, utilizado
no kernel kVariancia e aplicado em cada elemento da matriz, realizando acessos a cache
de textura e também acessos coalescidos na memdria global. Cada thread atribui o valor
resultante a posicao de memoria correspondente, disponibilizando os dados para a soma final

de cada elemento da matriz.

__global__ void kFinal (int alturalImagem, int larguralmagem, float* mAux, float*

imagemEntradaD, float auxDenominador, float deltaT, float lambda) {

(\9]

(O8]

(9]

int j threadIdx.y + blockIdx.y * blockDim.y;
int i = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;

if (1 < alturaImagem - 1 && j < larguralmagem - 1 )
mAux[i * larguralmagem + j] = deltaT * ((texlDfetch (texDxMaisPorDxMod, i *
larguraImagem + j) - texlDfetch(texDxMaisPorDxMod, (i - 1) * larguralmagem +
j)) + (texlDfetch (texDyMaisPorDyMod, i * larguralmagem + j) - texlDfetch
texDyMaisPorDyMod, i * larguralmagem + (j - 1)))) + lambda * (((powf (
imagemEntradaD[1i * larguralmagem + Jj], 2)) / (powf (mAux[i * larguralmagem +

jl, 2) + auxDenominador)) - 1.0) + mAux[i * larguralmagem + j];

Figura 6.8: Cddigo fonte do kernel kFinal, em CUDA C.

63




6.3 Considera¢des Finais

Por fim, o kernel somaElem é executado para auxiliar no calculo da soma dos valores do
vetor. Para calcular a soma, o vetor foi dividido em duas partes iguais e foram somados os
valores de cada parte, e cada thread somando dois elementos e armazenando na menor das
duas posicoes. Este processo deve ser repetido até sobrar apenas um elemento no vetor de uma
posicdo, que € o resultado do somatdrio. Em caso de vetor com ndmero impar de elementos,
foi utilizado um elemento a mais contendo o valor zero. Este procedimento aproveita-se da
estratégia de particionamento da memoria global, responsdvel por otimizar o acesso a esta
memoria para warps ativas as quais foram distribuidas em particdes. Este kernel é o mais
lento da implementac¢do, pois os blocos de memoria tornam-se cada vez menos contiguos, na
medida em que os elementos sdo processados. O diagrama da Figura 6.9 ilustra o método de

paralelizagdo implementado.

Uma imagem afetada por ruido multiplicativo € utilizada como dado de entrada (passo
1), e apds o processamento dos kernels (passos 4 — 8 descritos anteriormente, o resultado sera
uma nova imagem, no entanto, sem ruidos. Os passos 4,6 e 7 realizam leitura na memoria
de textura, por outro lado, cada etapa de escrita em memoria € realizada na memoria global

(1,4,6,7 e 8), onde a imagem de saida serd armazenada.

6.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os procedimentos realizados na paraleliza¢do do método de sua-
vizacdo baseado num modelo variacional. A partir da decomposicdo da equacdo apresentada
como solugdo para reduzir ruidos multiplicativos, foi elaborado um roteiro com as etapas uti-
lizadas na programacdo massivamente paralela, utilizando a arquitetura CUDA e a linguagem
CUDA C. Diante da disponibilidade de uma hierarquia propria de memoéria (GDRAM), o
método implementado foi adaptado para incorporar o modelo de execucdo tradicionalmente
disponiem em CUDA, o modelo SIMT, e otimizado para obter o0 méximo de desempenho
utilizando estratégias avancadas de reducdo de laténcia em memoria global. Com isso, o Mo-
delo de Paralelizacdo do Método de Suavizag@o Variacional torna-se apto para sua validacao

e avaliacdo de desempenho, que serd realizada no préximo capitulo.
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Computador

I Carrega imagem de entrada
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Figura 6.9: Modelo de Paralelizagdo do Método de Suavizagdo Variacional.
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CAPITULO 7/

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo descreve a infraestrutura de hardware e software utilizados para realizagao
dos experimentos, bem como ilustra os resultados obtidos em experimentos por meio de

gréficos e tabelas.

7.1 Consideracoes Iniciais

A métrica utilizada para avaliar o desempenho da solucdo paralelizada foi o speedup,
descrito na secdo 3.1, utilizando comparagdes envolvendo o tempo de processamento entre a
implementagdes sequencial e paralelizada do método de suavizagc@o baseada em um modelo
variacional. O tempo de processamento foi medido utilizando o recurso timer, disponivel

nativamente na linguagem CUDA C.

O procedimento de suavizagdo de imagem, utilizando abordagem local, requer a reali-
zacdo de operagdes aritméticas pixel a pixel, e no caso de imagem com alta resolugdo, o
maior impacto estd no tempo de processamento. O desenvolvimento desta pesquisa utilizou
o método hipotético-dedutivo (SEVERINO, 1996) na validacdo dos resultados encontrados,
a partir da hipétese formulada sobre a possibilidade de obten¢do de maior desempenho em-
pregando a arquitetura massivamente paralela em GPGPU, na etapa de pré-processamento em

imagens contaminadas com ruido multiplicativo.

7.2 Infraestrutura de Testes

A implantacdo da infraestrutura de testes, foi composta pela instalacdo do compilador
e suite de desenvolvimento CUDA, disponivel para download no repositério da NVIDIA.
Utilizou-se uma placa grafica GeForce GT 540M (NVidia) com 96 CUDA cores e 2GB de
memoria GDRAM, computador portétil Dell XPS 15.4”, equipado com processamento Intel
17-2630QM de 2GHz, com 8GB de memoria RAM (DDR3 1333 MHz), sistema operacional
Linux Ubuntu 12.04 - 64 bits, compilador CUDA nvcc 4.2 release, compilador g++ versao

4.6.3, e o software utilizado como ambiente de desenvolvimento foi o Netbeans 7.1.



7.3 Analise dos Resultados

7.3 Analise dos Resultados

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da paralelizagdo do método
de suavizagdo adotado e utilizado em imagens com ruido multiplicativo. A avaliagdo de
desempenho do método de suavizacdo paralelizado, foi realizada comparando-se o tempo

de processamento entre as implementacdes sequencial e paralelizada.

Inicialmente, foram realizados experimentos utilizando um video de ultrassom, com
resolucdo de 320x240 pixels, e posteriormente, foram analisadas imagens com diversas
resolucdes: 128x128, 256x256, 512x512, 1024x1024, 2048x2048 e 4096x4096 pixels. Para
demonstrar que os resultados do algoritmo paralelizado sdo iguais aos resultados do algoritmo
sequencial, foram adotados os indices PSNR e SSIM. Como j4 descritas no Capitulo 6, estas
ferramentas de andlise numérica permitem validar a eficiéncia do filtro utilizado. Os indices

indicam a variagdo de erro e similaridade existentes entre duas imagens.

No experimento realizado com o video de ultrassom, o algoritmo foi executado 50 vezes
para realizar a suavizagcdo de 255 frames do video. O tempo médio de execucdo foi, 140
segundos para a versao sequencial e 39 segundos para a versao paralelizada em CUDA. Desta
maneira, o tempo de processamento do algoritmo paralelizado foi, cerca de 3,5 vezes menor
em relacdo ao algoritmo sequencial para processar o mesmo video (GULO et al., 2012). O
algoritmo de suavizagdo foi executado utilizando 120 iteragdes e Ar = 0.01. O resultado da
suavizacdo em 1 frame, retirado aleatoriamente do video, segue apresentado na Figura 7.1(a).
Os indices PSNR e SSIM foram +19.84209 e 0.83345, respectivamente.

(a) Imagem original. (b) Suavizagdo em GPGPU.

Figura 7.1: Experimentos utilizando o método de suavizagdo.

Na Figura 7.2, sao apresentados os resultados da aplicacdo dos métodos sequencial e
paralelo em uma imagem, no entanto, os experimentos foram realizados em todas as imagens
descritas anteriormente. Na mesma figura apresenta-se, da esquerda para a direita, a imagem

afetada pelo ruido multiplicativo, o resultado da suavizacdo sequencial, e o resultado da
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suavizagdo paralelizada. Ambos os testes foram realizados adotando Ar = 0.8, 15, 25 e 50

iteracOes, como ajustes de pardmetros para o método de suavizacao (JIN; YANG, 2011).

(a) 128x128 pixels. (b) Suavizacdo em CPU.

(¢) Suavizagdo em GPGPU.

Figura 7.2: Experimentos utilizando o método de suavizacdo, para 50 iteragoes.

Os célculos dos indices PSNR e SSIM, representados na Tabela 7.1, confirmam que as
imagens resultantes dos algoritmos sequencial e paralelo sdo de fato iguais, pois os valores do
SSIM sao muito parecidos, com pequena vantagem para a implementagdo paralelizada, ja que

os valores resultam em maior aproximacao a 1 (imagem original, sem ruidos).

Tabela 7.1: Indices estruturais das imagens utilizadas nos experimentos.

Imagens PSNR SSIM
GPGPU CPU GPGPU | CPU
128x128 +25.24591 | +23.36234 || 0.91494 | 0.90694
256x256 +19.54312 | +19.30549 || 0.81498 | 0.81155
512x512 +12.26620 | +12.24426 || 0.81723 | 0.81713
1024x1024 | +14.80541 | +14.79272 || 0.84877 | 0.84875
2048x2048 | +14.05741 | +14.05253 || 0.82687 | 0.82686
4096x4096 | +13.67509 | +13.67332 || 0.82081 | 0.82079
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Os indices PSNR também apresentam resultados que indicam a similaridade entre as
implementagdes, indicando que os valores maiores representam mais proximidade com a
imagem original. Isto indica que as imagens comparadas, de maneira geral, ndo apresentam
alteracdes nas informacdes estruturais, bem como ndo foi detectado nenhum erro entre as

mesmas.

A primeira implementacdo paralelizada do método considerou apenas o uso da memdoria
global, no entanto, o método foi otimizado e passou a utilizar a memoria de textura para
obter um ganho de desempenho ainda maior. A otimizacao do c6digo, definida nesta pesquisa
como CUDA Otimizado, permitiu um ganho acima 1,5 vezes em relacdo a implementacao
com apenas memoria global, devido ao acesso coalescido dos dados e a menor frequéncia
de acesso aos dados armazenados na memoria de textura, que também possui um tempo de

acesso muito menor do que a memdria global.

As imagens foram criadas a partir de um editor de imagens, as quais foi inserido
aleatoriamente ruido multiplicativo sintético com varidncia igual a 0.3. Nas Figuras 7.3(a),
7.3(b), 7.4(a), 7.4(b), 7.4(c) e 7.4(d), sdo apresentados os tempos de execucdo do algoritmo
para as respectivas imagens com dimensdes entre 128x128 e 4096x4096 pixels. O tempo de
leitura da imagem em disco rigido e o carregamento da imagem na memoria da placa gréifica

nao foram considerados nestes experimentos.

()

(b)

Figura 7.3: Comparacdo de Desempenho entre os métodos sequencial e paralelizado.
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7.3 Analise dos Resultados
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7.4 Consideracdes Finais

Nota-se pelas figuras, que houve uma redugao significativa no tempo de processamento
das imagens quando as mesmas foram processadas em GPGPU, principalmente quando a
quantidade de iteragdes foi elevada. As Tabelas 7.2 e 7.3 permitem perceber o speedup entre

as implementacdes Sequencial x CUDA e Sequencial x CUDA Otimizado, respectivamente.

Tabela 7.2: Speedup dos algoritmos: Sequencial x CUDA.

No. de Dimensdes das Imagens
Iteracdes | 128x128 | 256x256 | 512x512 | 1024x1024 | 2048x2048 | 4096x4096
5 5,0 7,2 8,2 7,9 8,4 9,7
25 5,6 7,1 8,3 7,7 8,2 9,6
50 5,0 7,1 7,8 7,6 8,3 9,3

Os experimentos utilizando otimizagdo em memoria de textura demonstram uma reducao
ainda maior no tempo de processamento do método de suavizacio paralelizado em GPGPU
em relacdo a implementagdo sequencial, confirmando a expectativa prevista inicialmente. Os

dados sdo apresentados na Tabela 7.3.

Tabela 7.3: Speedup dos algoritmos: Sequencial x CUDA Otimizado.

No. de Dimensoes das Imagens
Iteracdes | 128x128 | 256x256 | 512x512 | 1024x1024 | 2048x2048 | 4096x4096
5 6,4 10,8 13,6 14,1 14,4 15,7
25 7,2 10,7 13,7 13,8 14,1 15,2
50 6,3 10,7 12,8 13,4 14,1 14,8

A utilizagdo da arquitetura CUDA como infraestrutura para a etapa de suavizacdo de
imagem mostrou-se uma alternativa vidvel e capaz de disponibilizar processamento de alto
desempenho, possibilitando inclusive, o processamento de aplicacdes de tempo real com baixo
custo (PARK et al., 2011).

7.4 Consideracoes Finais

O ganho de desempenho do método paralelizado, inicialmente, demonstrou a alta capaci-
dade de processamento disponivel na arquitetura adotada. Os recursos disponibilizados nestas
placas gréficas, em termos de quantidade de niicleos e meméria GDRAM, o modelo de pa-
ralelizagdo SIMT associado as técnicas de otimizagdo de memoria potencializam o ganho de

desempenho quando explorados de maneira eficiente. A combinagdo adequada deste conjunto
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7.4 Consideracdes Finais

de features proporcionou um ganho crescente de desempenho, iniciando em cinco vezes na

versao preliminar, e alcancando até quinze vezes na versao otimizada.

A vantagem da versdo otimizada é totalmente justificada, pois, cada redu¢do no tempo
de processamento, permite minimizar ou até eliminar, limitacdes impostas em razdo do
tempo de espera de aplicagdes das mais variadas dareas. Contudo, ressalta-se a importancia de
investir os esforcos exigidos na otimizacio de implementacdes paralelizadas, especialmente

em arquitetura CUDA.
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CAPITULO &

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A presente pesquisa partiu de um levantamento bibliogréfico, sendo realizado estudos e
andlises sobre arquiteturas paralelas, modelos e técnicas de programacdo paralela, direcio-
nando a pesquisa para arquiteturas massivamente paralelas em GPGPU e modelos de pro-
gramacdo paralela SIMT. Foram realizados estudos acerca de tipos comuns de métodos de
suavizacdo de imagens médicas paralelizados, desta maneira, a pesquisa concentrou-se na

paralelizagdo em GPGPU de um método de suavizacdo baseado num modelo variacional.

O desenvolvimento do projeto foi realizado em duas etapas, sendo a primeira utilizando a
paralelizagdo em GPGPU e memoria global, e a ultima etapa foi a otimizagcdo da implemen-
tacdo paralelizada incluindo o uso da memoria de textura e acesso coalescido. A proposta foi
validada por meio de experimentos, comparando o desempenho entre as implementagdes pa-
ralelizadas em CUDA e sequencial, bem como, foram adotados métodos de anélise numérica

para aferir a eficiéncia do método de suavizacdo adotado e implementado.

Técnicas de computagdo paralela sdo empregadas no intuito de explorar a0 maximo a ca-
pacidade de processamento de arquiteturas multiprocessador, no entanto, o custo financeiro
para aquisicao de hardware para computacdo de alto desempenho ndo é muito baixo, im-
plicando na busca de alternativas para sua utilizagdo. Desta maneira, a arquitetura GPGPU
mostrou-se uma opg¢ao de baixo custo sem comprometer o poder de desempenho. A parale-
lizacdo do método de suavizacdo de imagens baseado em um modelo variacional utilizando
arquitetura CUDA, permitiu reduzir cerca de até quinze vezes seu tempo de processamento,

em relacdo a implementacdo sequencial.

Os experimentos apresentaram o ganho de desempenho do algoritmo implementado
em CUDA aplicado em um conjunto de imagens com diferentes resolugdes. Os resultados
podem ser considerados de grande relevancia, permitindo a utilizagdo do método paralelizado
em problemas que exigem o processamento em tempo real, bem como imagens com altas

resolugdes, como demonstrado na se¢do 7.3.

As pesquisas realizadas por Zheng, Xu e Mueller (2011) e Lourenco (2011) utilizaram
a arquitetura CUDA, no entanto, ndo € possivel realizar uma comparagdo entre as imple-
mentacdo e este projeto em razdo de cada uma utilizar estratégias diferentes de otimizagdo

de memorias CUDA, bem como, utilizar diferentes tipos memorias em diferentes etapas da



paralelizacdo, influenciando diretamente no desempenho da aplicagao.

Diante da variedade de conhecimentos abordados nesta pesquisa, percebeu-se a necessi-
dade de estudos relacionados a técnicas de programacao paralela, pois foi primeiro contato
com este tema. E importante destacar a popularizagdo de dispositivos equipados com GPUs,
e o custo relativamente baixo de placas grificas com GPGPU, o que pode caracterizar um
segmento de mercado promissor para desenvolvedores de software, e ainda, continuar impul-

sionando o desenvolvimento de pesquisas cientificas que exigem alto desempenho.

Foram duas as principais contribui¢des do presente trabalho. A primeira contribui¢do
diz respeito a abordagem de paralelizacdo descrita no Capitulo 7, e ressaltando, possui
escalabilidade transparente e portdvel, gracas ao modelo SIMT (NVIDIA, 2010; KIRK;
HWU, 2010). A segunda contribui¢do consiste em disponibilizar um método de reducdo de
ruidos multiplicativo paralelizado em CUDA, oferecendo uma alternativa de alto desempenho
para aplicagdes que utilizam sensores suscetiveis a este tipo de ruido. A implementagcao do
problema abordado neste trabalho, combinado com a arquitetura CUDA, demonstrou a valiosa
ferramenta para o processamento de alto desempenho que pode atender ndo s6 a comunidade

cientifica mas também, aplicagdes comerciais.

A producdo de agdes para divulgacdo e transferéncia de informacao, tais como publicacdo
de resultados em conferéncias e revistas nacionais e internacionais foram realizadas, gerando

os seguintes trabalhos:

* Método de suavizacdao de imagem baseado num modelo variacional paralelizado em
arquitetura CUDA. In: XXXII CSBC. GPU Computing Developer Forum. Curitiba,
Parana, Brasil, 2012.

* O uso de técnicas de paralelizacdo em GPGPU e Multirresolucdo para a Suavizagdo de
Imagem. In: XXV SIBGRAPI - Conference on Graphics, Patterns and Images. Ouro
Preto, Minas Gerais, Brasil, 2012.

A presente pesquisa foi desenvolvida como ponto de partida, no Grupo de Pesquisas de
Sistemas de Tempo Real-UNESP, Campus de Bauru, produzindo conhecimentos inerentes a
combinacdo das dreas de Processamento de Imagens e Computacdao de Alto Desempenho.
Como continuidade desta pesquisa, em seguida sdo apresentadas algumas sugestdes quanto a

trabalhos futuros:

* desenvolver um framework utilizando o modelo proposto;
* a combinagio do método paralelizado com aplica¢des envolvendo a extracdo de contor-
nos de objetos em tempo real, capturados por sensores do tipo kinect;

* otimizar o método para explorar seu funcionamento em multiplas GPUs;
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* utilizar outras tecnologias como OpenMP, MPI, mCUDA ou OpenCL para ampliar as
possibilidades de paralelismo do presente método, tornando-o com maior desempenho

para outras aplicacoes.
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