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Resumo

O propésito deste trabalho é estudar o algoritmo non-local means(NLM) e
propor técnicas para otimizar e implementar o referido algoritmo visando sua aplica¢éo
em tempo real. Ao todo sdo sugeridas duas alternativas de implementagédo. A
primeira trata do desenvolvimento de uma placa aceleradora para computadores que
possuam Barramento PCI, contendo um hardware especializado que implementa o
Filtro NLM. A segunda implementacéo utiliza o0 ambiente densamente multiprocessado
GPU, existente nas controladoras de video. As duas propostas aceleraram
significativamente o algoritmo NLM, mantendo a mesma qualidade visual das
implementagdes tradicionais em software, tornando possivel sua utilizagdo em tempo
real. A filtragem de ruidos € uma &rea importante para o processamento digital de
imagens, sendo cada vez mais utilizada devido as melhorias dos novos equipamentos
de captacdo, e o consequente aumento da resolucdo da imagem, que favorece o
aparecimento dessas perturbacdes. Ela € amplamente estudada nos campos de
tratamento de imagens, visdo computacional e manutencéo preditiva de subestacfes
elétricas, motores, pneus, instalacdes prediais, tubos e conexdes, focando em reduzir
os ruidos sem que se remova os detalhes da imagem original. Varias abordagens
foram propostas para filtragem de ruidos, uma delas é o método nao-local, chamado
de Non-Local Means (NLM), que néo s6 utiliza as informagfes locais, mas a imagem
inteira, destaca-se como o estado da arte, porém, ha um problema neste método, que

€ a sua alta complexidade computacional, que o torna praticamente inviavel de ser

utilizado em aplicacdes em tempo real, até mesmo para imagens pequenas.

Palavras chave Processamento Digital de Imagens; Reducdo de Ruido; Computacao

Reconfiguravel; Computacdo Paralela; Programacdo GPU CUDA.



Abstract

The aim of this work is to study the non-local means algorithm and propose
techniques to optimize and implement this algorithm for its application in real-time. Two
alternatives are suggested for implementation. The first deals with the development of
an accelerator card for computers, which has a PCIl bus containing specialized
hardware that implements the NLM filter. The second implementation uses densely
GPU multiprocessor environment, which exists in the parent video. Both proposals
significantly accelerates the NLM algorithm, while maintains the same visual quality of
traditional software implementations, enabling real-time use. Image denoising is an
important area for digital image processing. Recently, its use is becoming more popular
due to improvements of of the new acquisition equipments and, thus, the increase of
image resolution that favors the occurrence of such perturbations. It is widely studied in
the fields of image processing, computer vision and predictive maintenance of electrical
substations, motors, tires, building facilities, pipes and fittings, focusing on reducing the
noise without removing details of the original image. Several approaches have been
proposed for filtering noise. One of such approaches is the non-local method called
Non-Local Means (NLM), which uses the entire image rather than local information and
stands out as the state of the art. However, a problem in this method is its high
computational complexity, which turns its application almost impossible in real time

applications, even for small images.

Key words Digital Image Processing; Image Denoising; Reconfigurable

Computing; Parallel Computing; Programming CUDA GPU.
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Capitulo I: Introducéo

O presente trabalho propde implementacbes em hardware e software para a
otimizacdo do algoritmo de remocdo de ruidos pelo método Non-Local Means,

utilizado em processamento digital de imagens, visando aplicacdes em tempo real.

1.1. Motivagéo

A importancia da remocao de ruidos em aplicacGes na area de Engenharia, em
especial da Engenharia Mecanica, se deve a natureza dos métodos de aquisicao,
digitalizagdo e transmissdo de sinais digitais de imagens que naturalmente inserem
ruidos que devem ser retirados para que se possa trabalhar com o sinal o mais
proximo possivel da informacé&o original.

A utilizacdo de imagens captadas por caAmaras digitais especializadas tem se
tornado uma excelente ferramenta na manutencao preditiva de subestacfes elétricas,
motores, pneus, instalacdes prediais, tubos e conexdes, etc. Por exemplo, a Figura 1
mostra a imagem original de uma conexéo e, ao seu lado, a imagem captada por uma
camara de infravermelho, que exibe detalhes de aquecimento da peca. Observa-se na
imagem uma area de emissividade, ilustrada pela seta verde, que sinaliza para o

observador que a conexdo apresenta oxidacao (Santos, Laerte dos, 2006).

)

Figura 1: Conexé&o elétrica apresentando maior emissividade em area oxidada. (Santos,
Laerte dos, 2006)
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Outro exemplo de uso importante de imagens digitais especializadas € na

identificacdo de infiltragbes em lajes como ilustra a Figura 2.

Figura 2: Imagem de termografia de infiltragdo por agua(tons azuis) em laje. Fonte:
http://www.gerenciall.com.br.

A aquisi¢do e o processamento de sinais que antes eram feitos apenas através
de circuitos eletrénicos analdgicos passaram a ser feitos, devido a evolucdo da
microeletrbnica, em processadores digitais tornando mais facil e flexivel a sua
manipulacdo. O uso de processadores digitais originou uma série de novos desafios,
alguns originados da era digital, outros herdados da era analégica. Um destes desafios
consiste em contornar as distor¢gdes causadas por ruido, que é um produto inerente a
qualquer forma de processamento de sinal, em particular, de imagem. Os ruidos
geralmente corrompem a imagem durante a aquisi¢do e transmissdo e normalmente
degradam sua qualidade. Aplicacdes relacionadas com imagem necessitam que 0s
ruidos sejam removidos para produzir resultados confiaveis, como por exemplo: na
area aeroespacial; andlises de imagens médicas; detec¢cdo de objetos; analise
sismica; visdo computacional; robética; imagens de tomografia e ultrassonografia para
deteccdo de fluidos. Em todas essas aplicacdes séo utilizadas técnicas de filtragem
para remocéao de ruidos.

Por outro lado, a filtragem € muitas vezes necessaria como um pré-
processamento para outras tarefas, tais como: compressdo, segmentagdo e
reconhecimento (Coupé, Yger, & Barillot, 2006). Por esses motivos, a filtragem tem

sido um dos problemas mais importantes e amplamente estudados em tratamento de
15



imagem e visdo computacional. O objetivo é remover o ruido efetivamente,
preservando os detalhes da imagem original tanto quanto possivel. O filtro étimo é
aguele que remove o ruido mantendo a estrutura da imagem, como niveis e bordas,
onde bordas séo as descontinuidades da imagem. Até agora, varios métodos tém sido
propostos para remover o ruido e recuperar a imagem verdadeira. Em boa parte deles
se observa que a remocao de ruido é feita basicamente calculando-se a média, que
pode ser realizada localmente, dentre os quais se destacam:

» Filtro Gaussiano(Lindenbaum et al, 1994) _E um exemplo de Modelo Linear e tem

sido comumente utilizado para reduzir ruido. O Filtro gaussiano se baseia no calculo
entre a convolucdo da imagem e um ndcleo gaussiano. Os filtros gaussianos
executam bem sua tarefa em regides planas (ou seja, em que h& pouca variacdo) das
imagens. A principal desvantagem é que eles ndo sédo capazes de preservar as bordas
adequadamente;

« Filtro Anisotrépico(Perona-Malik,1990) _ A remogé&o de ruido anisotropica se baseia

na preservacao de caracteristicas importantes da imagem como bordas e quinas pela
aplicacdo de suavizacdo dependente da direcdo. O algoritmo proposto por Perona-
Malik se baseia na geometria com o0 uso dos diversos conceitos de curvatura para
estabelecer a deteccdo e medicdo da perturbacdo geométrica de uma imagem.
Portanto, a filtragem de ruido em uma imagem ¢€ realizada removendo picos de
curvatura ndo desejados enquanto simultaneamente preserva caracteristicas
relevantes da distribuicdo da curvatura. A vantagem do Filtro é a preservacdo das
bordas e quinas com a desvantagem de degradacéo da regido plana e da textura,;

- Filtro de Variacdo Total (Rudin et al,1992) _E um exemplo de Modelo no-linear.

Filtros n&o-lineares podem preservar as bordas bem mais adequadamente que o0s
lineares. O Filtro se baseia na suposi¢cdo que a imagem € derivada de uma descri¢ao
geométrica simples, conjunto de conjuntos conectados, 0s objetos resultantes sdo

suavizados dentro de cada conjunto, mas com saltos através das fronteiras. Como no
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Filtro Anisotrépico as bordas sao preservadas, mas existe degradac¢do na regido plana
e na textura,

- Filtragem Bilateral (Tomasi e Manduchi, 1998) _ E um exemplo de Filtragem por

vizinhanca (Neighborhood filtering) e se baseia na restauracédo de um ponto, tomando
uma média dos valores de seus vizinhos. Ele emprega a continuidade das
intensidades para os pontos em uma vizinhanca local, esses métodos consideram
apenas a influéncia dos pontos na vizinhanga centrada ao redor de um ponto quando o
ajustam.

Existem muitos padrbes de repeticdo em imagens naturais, € uma Visdo
simplista considerar apenas a regido local. Portanto, ndo se deve utilizar apenas uma
regido local pequena para calcular o valor de cada pixel, mas sim a imagem inteira ou
a maior parte dela.

Foi pensando dessa maneira que (Buades, Coll, & Morel, 2005) desenvolveram
um algoritmo néo local para reducéo de ruidos em imagens, o qual utiliza a informacéo
codificada em toda a imagem para a filtragem. Para calcular o valor final de cada pixel,
o algoritmo primeiro calcula a semelhanca entre uma vizinhanga fixa centrada em
torno dele e as vizinhangas centradas em torno dos outros pixels da imagem inteira.
Em seguida, toma a semelhanca como peso para ajustar esse pixel através de uma
média ponderada.

Em (Buades, Coll, & Morel, 2005), pode ser observada uma comparagéo
relativa a qualidade de varios outros métodos com o algoritmo Non-local means, as
quais ficam mais claras através da comparagédo da imagem original, Figura 3, com as

imagens obtidas da filtragem com outros métodos exibidas na Figura 4.
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Figura 3: Imagem original (Buades, Coll, & Morel, 2005).

Como pode ser observado na Figura 4, o NLM apresenta resultados
convincentes e foi considerado como o mais eficiente na remocdo de ruidos
(SHAHAM, 2007), mas a eficiéncia em tempo € baixa. Para uma imagem com N?2
pixels e utilizando vizinhancas de comparacdo de tamanho M?, a complexidade
computacional do algoritmo original € 0(M?xN?). Desta forma, fica evidente que a alta
complexidade computacional torna o NLM inviavel em aplicagdes em tempo real, uma
vez que muitas aplicagbes possuem requisitos ndo funcionais de desempenho, que
sdo aqueles que se referem a velocidade de operacdo do sistema. De acordo com
(Sommerville & Kotonya, 1998) diferentes tipos de requisitos podem ser especificados,

sdo eles:

e Tempo de Resposta, que especifica o tempo de resposta aceitavel do ponto
de vista do cliente para que alguma operacéo seja concluida;

e Throughput, que especifica a quantidade de dados que precisam ser
processados em um intervalo de tempo pré-definido;

e Temporizagdo, que especifica quéo rapido o sistema precisa coletar uma
entrada proveniente de sensores antes que sejam sobrescritos por outras
entradas da mesma natureza, ou quéo rapido o sistema precisa realizar o
processamento para que seja a entrada de outro subsistema.

Os proprios idealizadores do NLM (Buades, Coll, & Morel, 2005) sugeriram

utilizar apenas uma janela (NLM em janela) de pesquisa em vez de toda a imagem

18



para realizar a filtragem. Porém, embora reduzindo a complexidade, o tempo de
execucao continuou elevado.

Nesse contexto, € desejavel uma alternativa para reduzir o tempo de execugéo
do NLM. Segundo (Gonzales & Woods, 2000), embora a maioria das fungdes de
processamento de imagens possam ser implementadas em software, a necessidade
de velocidade em algumas aplicacdes é razéo para utilizar hardware especializado ou

ambientes densamente multiprocessado.

Figura 4: (a) imagem com um ruido com desvio-padrédo de 20; (b) filtragen Gaussiana; (c)
filtragem anisotropica; (d) filtragem por variacdo total; (e) filtragem Bilateral; (f)
algoritmo NLM. Comparacado entre filtragens em uma imagem digital (Buades, Coll, &
Morel, 2005).

1.2. Objetivos

A proposta deste trabalho é estudar o algoritmo non-local means sugerido em
(BUADES, COLL e MOREL,2005) e propor técnicas para otimizar e implementar o
referido algoritmo visando sua aplicacdo em tempo real. Ao todo sdo sugeridas duas

alternativas de implementacéo.
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A primeira trata do desenvolvimento de uma placa aceleradora para
computadores que possuam Barramento PCI, O software, presente no computador
host, fica encarregado de transferir a imagem e passar parametros para a Memaria da
Placa Aceleradora PCI. O mesmo devera efetuar suas atividades e se comunicar com
o hardware especializado para este continuar com o processamento do filtro. O
hardware especializado fica embutido na Placa Aceleradora PCI, e sua comunicacao
com o software se da mediante a interface PCl do computador host. As atividades que
o hardware efetua compreende o processamento do algoritmo NLM, bem como a
interface com a Memoria presente na Placa Aceleradora. A segunda alternativa de
implementacdo é a de utilizar o ambiente densamente multiprocessado CUDA,
existente nas controladoras de video da NVIDIA.

1.3. Organizagéo

O presente documento esta organizado da seguinte forma: O capitulo I
apresenta a fundamentacdo tedrica necessaria para o desenvolvimento do trabalho
abordando os seguintes tdpicos: Conceitos sobre Imagem digital, Processamento
Digital de Imagens, Algoritmo Non Local Means, Computagdo Reconfiguravel,
Arquiteturas Massivamente Paralelas e GPU's; O capitulo Il apresenta o sistema
proposto da Placa Aceleradora para Otimizacdo do algoritmo Non Local Means; O
capitulo IV apresenta a proposta de utilizar placas graficas com GPU's para
otimizacdo do algoritmo Non Local Means; O capitulo V apresenta os Resultados
Obtidos; Finalmente o capitulo VI apresenta a conclusdo da dissertacdo fazendo

consideracgdes sobre o trabalho.
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Capitulo Il: Fundamentacéo Teodrica

Este capitulo apresenta o embasamento tedrico necessario para o
desenvolvimento do trabalho apresentando Conceitos sobre Imagem Digital,
Processamento Digital de Imagens, Algoritmo Non Local Means, Computacao

Reconfiguravel, Arquiteturas Massivamente Paralelas e GPU's.

2.1 Conceitos sobre Imagem Digital

A imagem é considerada como uma representacdo grafica de um objeto real,
podendo ser considerada como uma distribuicdo de energia em uma posi¢do espacial
ou, matematicamente, pode ser expressa como uma funcdo bidimensional da energia

em cada ponto (x,y) € R2.

fy) = i y)r(xy) (2.1)
onde
0<i(x,y)< o (2.2)
e
0<r(xy) <1 (2.3)

Assim i(x,y) é a funcdo de energia (quantidade de luz, radiacdo, etc., dependendo
dos tipos de sensores, que incidem na cena observada) e r(x,y) € a funcdo de
reflexdo, absorcdo ou transparéncia do objeto. A funcédo continua f(x,y) descreve a
energia da imagem na coordenada (x, y).

A imagem digital é o resultado da conversédo analdgico-digital de uma imagem
e como tudo que é digitalizado é formada por bits 1 e 0. Para um sistema digital ela
consiste em um arranjo bidimensional de valores que representam as caracteristicas
energéticas de objetos em uma cena, sendo cada um destes elementos chamado de
PIXEL (picture element). Em imagens digitais coloridas, cada ponto (pixel) € composto

por trés valores representando a quantidade de cada uma das trés cores primarias
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vermelho, verde, azul (padrdo RGB) ou ciano, magenta e amarelo (padrdao CMY), que
sdo combinadas para a formacdo de uma nova cor. Em imagens monocromaticas,
cada pixel contera apenas um valor de 8 bits, representando o nivel de cinza ou a
intensidade de iluminacdo. Portanto, é na imagem em sua forma digital que séo
aplicadas as transformacfes, que chamamos de Processamento Digital de Imagens.
Deste modo, dada uma imagem como entrada, ela ser4 processada por
procedimentos geralmente expressos de forma algoritmica e cujo resultado de saida
sera obtida uma nova imagem, que é a imagem processada. Dessa forma, segundo
(GONZALES e WOODS, 2000), a maioria das funcdes de processamento de imagens
pode ser implementada em software. A Unica razdo para se utilizar hardware
especializado em processamento de imagens é a necessidade de velocidade em
algumas aplicacdes ou para vencer algumas limitagdes fundamentais da computacéo.

A filtragem, ou remocao de ruidos, em imagens é uma &rea importante do
Processamento Digital de Imagens. Mesmo com a tecnologia atual, as imagens muitas
vezes sao prejudicadas com ruido, por isso a filtragem é necessaria para recuperar a
gualidade da imagem o mais proximo possivel da imagem original.
2.2 Processamento Digital de Imagens

Com a evolugdo dos sistemas digitais sua utilizacao foi sendo expandida para
diversas areas. O processamento de sinais, antes efetuado apenas através de
métodos analdgicos, passou a ser uma das areas do conhecimento a utilizar o
processamento digital na resolucdo dos seus problemas. Ao utilizarmos o
processamento de sinais digitais no tratamento de sinais pictoricos, ou seja, imagens
digitais, estamos pondo em evidéncia um sinal que pode ser representado por uma
funcdo bidimensional capaz de ser processada por um computador. Essa area do
conhecimento chamamos de Processamento de Imagens e € aplicada a qualquer

computacdo na qual a entrada é uma imagem, que serda processada por

procedimentos geralmente expressos de forma algoritmica, e cujo resultado de saida
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serA uma nova imagem que é a imagem processada. Dessa forma, segundo
(GONZALES e WOODS, 2000), a maioria das funcbes de processamento de imagens
pode ser implementada em software. A Unica razdo para hardware especializado para
processamento de imagens € a necessidade de velocidade em algumas aplicagdes ou
para tornar viaveis outras em tempo real devido a complexidade de alguns. A area de
processamento de imagens digitais esta evoluindo continuamente e embora as areas
de aplicacdo sejam diversas, tais problemas comumente convergem para 0s métodos
capazes de melhorar a informacao visual para a andlise e interpretagdo humanas

(GONZALES e WOODS, 2000).

2.2.1 Ruidos em imagens digitais

O ruido pode ser definido como uma perturbagdo na imagem. Em imagens
reais a captacdo é responsavel por essa perturbacdo, uma vez que os sensores de
imagem devem contar fotons, e sendo o numero de fétons contados uma quantidade
aleatoria, as imagens muitas vezes tém ruido de contagem (ou quantizacédo) de fotons,
especialmente em situagfes de pouca luz. O ruido granular em filmes fotograficos é,
por vezes, modelado como uma distribuicAo Gaussiana e outras vezes como uma
distribuicdo de Poisson. Muitas imagens sao corrompidas por ruido sal e pimenta (salt
and pepper), que é como se alguém tivesse polvilhado pontos pretos e brancos na
imagem. O ruido Gaussiano é uma parte de quase todos os sinais.

O ruido pode ser definido da seguinte forma: dada uma imagem v =
{v(i) | i e I}, entdo ela pode ser decomposta em um componente original u e outra de
ruido n. A decomposi¢cdo mais comum é a aditiva:

v() = u(@) + n(@) (1)
O ruido Gaussiano é frequentemente considerado um componente aditivo. A

segunda decomposicao mais comum é a multiplicativa:

v(@) = u(@) *n(i) (2)
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O modelo multiplicativo pode ser transformado num modelo aditivo usando
logaritmos e um modelo aditivo pode ser transformado em um multiplicativo usando
exponenciagao (Bovik, 2005).

A reducdo da componente de ruido na composicdo aumenta a qualidade da
imagem. Grande parte dos métodos para se eliminar ruido de imagens, descritos de
forma algoritmica, depende de um parédmetro de filtragem h que é determinado como
uma funcdo do desvio padrdo do ruido. Desse modo, a imagem final podera ser
descrita como a combinacdo de dois componentes, a imagem suavizada e a
componente de ruido (SHAHAM,2007).

v =Dpv +n(D,,v) 3)
onde:

* Dy:método de remocéo do ruido;

* n(Dy,v): parte da imagem original que o método reconheceu como ruido;

* Dy v: imagem v suavizada através do método D,

O ideal é que a componente Dyv seja mais suave que V. A figura 5 mostra o
exemplo de uma imagem (v), seu componente de ruido (n) e seu componente filtrado

(DhV).

(a) (b) (c)

Figura 5: (a) Imagem inicialmente com ruido (v), (b) Componente de ruido da imagem (n),
(c) Imagem filtrada (D,Vv).(Imagem original de 1972 da revista Playboy norte-americana.)
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De acordo com (BUADES, COLL e MOREL, 2004), um bom modo para se
calcular a quantidade de ruido em uma imagem ¢€ utilizar a razéo sinal/ruido (SNR),

que pode ser definida pela Equacao (4).

O] - Ly, i) — )2
SNR = ) onde o(v) = T Yiet(w() — v) 4)
O melhor modo de se verificar o efeito de um ruido numa imagem digital é
adicionar ruido branco gaussiano, cujo n(i) (perturbagdo do ruido no pixel i) é

identicamente distribuido a variaveis gaussianas reais. Quando o(n)= 3, nenhuma
alteracdo visivel & observada. Dessa forma, uma razdo SNR = 60/3 = 20 €
aproximadamente invisivel a ruido. Um dos grandes problemas envolvendo algoritmos
de remocao de ruidos em imagens € que os mesmos confundem pequenos detalhes
da imagem como sendo o ruido a ser tratado e, portanto, acabam por remover partes
da imagem que nao séo ruidos. Todos os métodos assumem que o ruido na imagem é
oscilatorio e que a imagem € suave, ou parcialmente suave. Dessa forma, tentam
separar 0 que é suave do que é oscilatério, porém muitas estruturas inerentes a

imagem sdo tdo oscilatérias quanto um ruido. Com isso, em muitos casos 0S

algoritmos geram novas distor¢cdes na imagem (BUADES, COLL e MOREL, 2004).

2.3 Non-Local Means

O algoritmo non-local means, ao contrario da maioria dos algoritmos
convencionais, realiza uma filtragem néo local, onde para cada pixel, todos os outros
pixels da imagem s&o levados em consideracdo para a realizacdo da filtragem. Tal
como a maioria dos algoritmos que efetuam a reducéo de ruidos em imagens, o Non-
local means também faz uso do céalculo de médias como forma de realizar essa tarefa.
A diferenca estad em que, enquanto a maioria dos algoritmos baseia-se na suposi¢éo
de que apenas as caracteristicas que estao proximas entre si tendem a ter valores
semelhantes sendo, portanto, usadas para calcular a média; o NLM parte de outra

suposicdo: imagens naturais tém caracteristicas que se repetem e podem ser
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detectadas globalmente, ndo apenas localmente (Buades, Coll, & Morel, 2005).
Sabendo disso, para remover o ruido de um pixel p, o algoritmo procura caracteristicas
semelhantes aquelas na vizinhanca de p por toda a imagem, e atribui um peso a cada
pixel de acordo com a semelhanca de suas vizinhangas. A filtragem de p é, portanto,
efetuada através de uma média ponderada de todos os pixels da imagem. Dessa
forma, o algoritmo utiliza todos os pixels relevantes para a realizacdo do célculo,
mesmo que estes ndo estejam nha vizinhanca do pixel filtrado. A figura 5 mostra um
exemplo para ilustrar a semelhanca entre pixels e suas vizinhanga em uma imagem
real. Assim, a Figura 6 mostra quatro regides denominadas P1, P2, P3 e P4. Apesar
da regido P2 estar mais proxima da regido P1, as regides P3 e P4 apresentam
caracteristicas mais relevantes de semelhanca, para a filtragem de P1. Isso mostra
que apesar de existir uma grande probabilidade de se achar pixels semelhantes em
uma vizinhanga préxima, também ha a possibilidade de se encontrar pixels relevantes
localizados em uma distancia maior.

O algoritmo NLM é definido formalmente da seguinte maneira: Dada uma
imagem discreta com ruido v = {v(i) | i € I}, o valor estimado NL[v](i), para um pixel i,
é computado como uma média ponderada de todos os pixels da imagem, definido pela

Equacéo (5).

NL[V][i] = Z w(i, /) v()), (5)

jel
onde a familia de pesos {w(i,j)};, depende da similaridade entre os pixels i e j, e
satisfaz a condicdo 0 < w(i,j)) <1le};w(ij) = 1.

A similaridade entre dois pixels i e j depende da semelhanca entre os vetores
(as vizinhangas) de intensidade de nivel de cinza v(V;) e v(V;), onde V; denota uma
vizinhanga quadrada de tamanho fixo centralizada no pixel k. Essa similaridade é
mensurada através da distancia Euclidiana quadratica S(i, j), ver equacgao 6.

S = llv(v) —v(V)II? (6)
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Figura 6: Semelhancas e vizinhancas entre pixels nas regides P1, P2, P3 e P4.(Imagem
original de 1972 da revista Playboy norte-americana).

Os pixels que possuem vizinhangas semelhantes quanto ao nivel de cinza v(V;)

tém pesos maiores. Os pesos sdo definidos como sendo:

o 1S3
w(i,j) = 70° n (1)
onde Z(i) é o fator de normalizacéo:
Z()) = 3 3L 8)

0 parametro h atua como um fator de filtragem, controlando o decaimento da funcao
exponencial. A Figura 7 mostra o efeito do fator de decaimento h na imagem filtrada. A
Figura 7.a mostra uma imagem com ruido para ¢ = 10; as trés outras imagens sao
resultados da aplicagédo do filtro NLM com fatores de decaimento diferentes. A Figura
7.b possui h? = 4; a Figura 7.c, h?> = 2.8; e a Figura 7.d, na parte de baixo a direita,
h?=8. A imagem na Figura 7.c esta filtrada brandamente e apresenta um
consideravel nivel de ruido. A imagem na Figura 7.d estd intensamente filtrada e
varios detalhes finos desapareceram junto com o ruido. A imagem no topo a direita,
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Figura 7.b, filtrada de acordo com a recomendagdo de h? = 0.400, encontrada em
(Buades, Coll, & Morel, 2011), apresenta um bom equilibrio entre perda de detalhes e
ruido residual.

E importante salientar que o NLM ndo compara apenas o nivel de cinza em um
pixel, mas sim a configuracdo geométrica em uma vizinhanga inteira, o que o faz mais

robusto que outros filtros de ruido.

Figura 7: Efeito do fator de decaimento h naimagem filtrada: a_ Imagem com ruido; b_
Imagem filtrada para h®=200; c_ Imagem filtrada para h®=100; d_ Imagem filtrada para h®
=2000.(Imagem original de 1972 da revista Playboy norte-americana).

2.3.1 Complexidade do NLM

Um grande problema que impede o uso do NLM em aplica¢cdes em tempo real
em processamento de imagens € a sua alta complexidade computacional, € mesmo
considerando o NLM como o estado da arte para remoc¢ao de ruido, 0 método € muito

lento para ser utilizado em aplicacdes praticas.
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A complexidade computacional é alta devido ao custo de célculo dos pesos
para todos os pixels da imagem durante o processo de filtragem. Para cada pixel a ser
processado, toda imagem é pesquisada e as diferencas entre as vizinhancas
correspondentes sao computadas. A complexidade é entdo quadratica no numero
de pixels da imagem (Sapiro & Mahmoudi, 2005).

Admitindo N? como o nimero de pixels da imagem, e utilizando vizinhancas de
dimensdo quadratica (M?), a complexidade do algoritmo é M? x N*. De uma forma
mais simples, essa complexidade se deve ao fato de que para filtrar cada pixel da
imagem (N?) devemos varrer todos 0s outros pixels (N?) e calcular a distancia
euclidiana quadratica (M?). Tal complexidade é tdo alta que torna seu uso impraticavel
em simples imagens de 3 MPixels devido ao longo tempo de execucdo (Shaham,

2007).

2.3.2 Comparando o NLM com outros métodos de filtragem

Em (Buades, Coll, & Morel, 2004) podem ser vistos comentarios sobre outros
algoritmos para filtragem, assim como também uma comparacdo entre tais métodos e
o NLM. Os algoritmos abordados, descritos resumidamente na se¢éo 1.1, sdo:

o Filtro gaussiano (GF);

e Filtro anisotrépico (AF);

e Variacéo total (TV);

e Variacéo total iterada (TV lter);

e Filtragem de Vizinhanca, ou Yaroslavsky neighborhood filters (YNF);

e Translation invariant wavelet thresholding (TIWT);

e DCT empirical Wiener filter (EWF).

e Deslocamento de Curvatura Média;

S&o apresentados 0s seguintes resultados quanto ao MSE (Tabela 1), usando
5 tipos diferentes de imagens, e ao ruido do método (Figura 8), usando a tradicional

imagem de Lena, para as seguintes técnicas de Filtragem: (a) Filtragem Gaussiana,
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(b) Deslocamento de Curvatura Média, (c) Variagdo Total, (d) Variagdo Total Iterada,

(e) Filtragem de Vizinhanga,(f) Hard TIWT , (g) Soft TIWT, (h) DCT e (i) NLM.

Figura 8: Imagens dos Ruidos dos Métodos Utilizados: (a) Filtragem Gaussiana, (b)
Deslocamento de Curvatura Média, (c) Variacao Total, (d) Variacdo Total Iterada
(e) Filtragem de Vizinhanca, (f) Hard TiWT, (g) Soft TIWT, (h) DCT, (i) NLM.
(Buades, Coll, & Morel, 2004).

Como é possivel observar pelos resultados alcancados demonstrados tanto no
célculo do erro quadratico médio (Tabela 1), quanto na imagem de ruido de método
(Figura 6), o NLM foi o método que obteve melhores resultados. A Unica desvantagem
associada ao NLM é o alto tempo de calculo do processamento do método de

filtragem.
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IMAGEM o GF AF TV TV lter YNF EWF TIHWT NL-MEANS
BARCO 8 53 38 39 29 39 33 28 23
LENA 20 120 114 110 82 129 105 81 68

BARBARA 25 220 216 186 189 176 111 135 72

BABUINO 35 507 418 365 364 381 396 365 292
MURO 35 580 660 721 715 598 325 172 59

Tabela 1: Erros Médios Quadraticos produzidos por cada Método de Filtragem

2.4 Validacéo da Proposta

A validagdo da solugédo proposta consiste em mostrar que a implementagéo
gasta um menor tempo de execucao para o NLM, sem perda de qualidade.

A medicdo para mostrar que a implementacdo do algoritmo em hardware é
mais rapida que a implementagdo em software é feita comparando-se 0s tempos
gastos em cada uma das implementacdes.

A captura e transmissdo da imagem podem introduzir alguma distorcdo de
modo que a avaliacdo da qualidade € um problema importante. Para medir este
parametro dois métodos sao utilizados:

1. Erro médio quadrético (mean square error - MSE). Abordagem estatistica na qual é
estimado o erro médio quadratico entre a imagem filtrada e a imagem original (Zhou,
2006). Um valor menor de MSE indica que a imagem filtrada estd mais préxima da
original.

2. Comparagéo entre imagens com base no ruido do método introduzido pelos autores
do NLM em (Buades, Coll, & Morel, 2005). A diferenca entre a imagem original e a
imagem filtrada mostra o ruido removido pelo algoritmo. Esse residuo é chamado
ruido do método. A Figura 9 mostra um exemplo do uso do ruido do método: a
imagem original (a), é adicionado ruido branco com ¢ = 10 (b), e entdo suavizada com
um filtro Gaussiano (c) e pelo NLM (d). Em principio, o ruido do método deve parecer

como um branco. Se apenas ruido for filtrado da imagem, espera-se que o ruido de
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método seja semelhante ao ruido branco que, diferentemente da situacdo do filtro

Gaussiano (e), é, aproximadamente, o caso do filtro NLM (f).

Figura 9: Exemplo de ruido do método.(Buades, Coll, & Morel, 2004).

2.5 Computacao Reconfiguravel

A microeletronica tem evoluido bastante nos ultimos anos e oferece uma vasta
gama de dispositivos que podem ser configurados de acordo com o projeto do usuério,
gue define a légica a ser implementada através do uso de uma linguagem de
descricdo de Hardware. Atualmente é comum nos depararmos com uma variedade
de dispositivos eletrbnicos cada vez mais velozes, com capacidades de
armazenamento de dados maiores, com consumo de energia e custos de mercado
mais baixos. O balanco entre velocidade de operagéo e generalidade desses sistemas
tem se tornado um desafio para os projetistas de computadores e sistemas dedicados
(Villasenor e Smith, 1997).

A resolucdo de problemas atravées da computacdo é feita utilizando

implementacdes em hardware e software, ou em muitos casos a combinacao dos dois.
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A implementacdo diretamente em circuito, apresenta um maior desempenho em
relacdo a sua implementacdo em software utilizando computadores de uso geral.
Porém, o desenvolvimento de hardware possui maior custo e requer maior tempo de
desenvolvimento, além de oferecer menor flexibilidade. Portanto, o desenvolvimento
em software, utilizando computadores ou microprocessadores de uso geral, apresenta
além de uma maior flexibilidade, um menor custo, além de requerer menor tempo para
o desenvolvimento. Porém, o desempenho é baixo em relacdo a sua implementacdo
em hardware especifico.

O projeto de processadores em arquiteturas de computadores depende das
aplicacbes e do ambiente de uso e vdo desde maquinas paralelas para alta
performance onde o foco esta concentrado em altas frequéncias de clock, que
consomem bastante poténcia, até sistemas dedicados, nos quais o preco final do
equipamento é o fator principal durante o desenvolvimento e o consumo de energia,
deve ser otimizado para permitir que ele tenha a maior autonomia possivel,
considerando o provavel uso de baterias.

As arquiteturas podem ser categorizadas em trés grupos dominantes (Rossi,
2012), de acordo com o seu grau de flexibilidade: computagdo de uso geral, que &
baseado no paradigma de Von Neumann (VN); processadores de dominio especifico,
feitos para uma classe de aplicagbes que possui caracteristicas bem variadas; e
processadores para aplicacdes especificas, projetados para apenas uma aplicacao.
Considerando estes trés grupos de arquiteturas, podemos identificar dois pontos
principais para caracterizacdo dos processadores: flexibilidade e performance (Bobda,
2007). Os computadores que utilizam a arquitetura Von Neumann, chamado de grupo
geral, sdo muito flexiveis, pois sdo aptos a realizar qualquer tipo de tarefa. Esta é a
raz8o da terminologia GPP (Processadores de Propoésito Geral) ser usada para a
maquina Von Neumann. Eles ndo possuem muita performance na resolucdo de um

problema especifico mas oferecem bom desempenho para a maioria das aplicacbes
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utilizadas pelos usuarios em geral. O enfoque dessas arquiteturas é a execucgao
simultanea de threads, ou seja execucdo simultdnea de sequéncias independentes de
instrucdes, € soO ver a evolucao das arquiteturas de processadores Hiperthread(HT) ou
Multicore oferecidas pelos grandes fabricantes de processadores de uso geral INTEL e
AMD. Por sua vez, o grupo dos processadores de dominio especifico possuem muita
performance porque séo otimizados para uma aplicagédo particular. O set de instrugdes
requerido para uma dada aplicacdo pode ser construido em um chip. A alta
performance é possivel devido ao hardware ser sempre adaptado a aplicacdo. Se
considerarmos duas escalas, uma para a performance, e outra para flexibilidade, os
computadores Von Neumann podem ser colocados em uma extremidade e os de
Dominio Especifico em outra, conforme é ilustrado na Figura 10.

Atualmente é possivel se projetar sistemas mais gerais em chips, que
executam grandes quantidades de calculos diferentes. Entretanto, o desempenho de
tais dispositivos parece lento quando comparado a dispositivos que efetuam
aplicacdes especificas que executam apenas um conjunto limitado de instrucdes.
Nesta segunda modalidade de circuitos, é valido destacar os sistemas em hardware
personalizado, também conhecidos como Applications Specific Integrated
Circuits(ASICs) — Circuitos Integrados com Aplicacdes Especificas. Devido a estas
caracteristicas especificas, 0s projetistas conseguem desenvolver chips cada vez
menores, com desempenho melhor e que possuem um consumo energético menor

que um processador de uso geral.
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Figura 10: Flexibilidade versus Performance de classes de processadores (Bobda, 2007).

Os dispositivos em hardware ASICs, application-specific integrated circuits, sdo
circuitos integrados projetados especialmente para uma determinada funcéo,
fabricados em uma fabrica com todos os conjuntos de mascaras de metal, polissilicio,
dopagem no silicio, etc. Os ASICs sao fabricados em duas tecnologias:

* Full-custom (Implementacao a nivel de transistor).
« Standard cell (Implementacéo baseada em biblioteca de células j& caracterizadas).

Os Circuitos Integrados ASICs oferecem recursos altamente otimizados para a
rapida execucdo de tarefas criticas (Villasenor, 1997), mas é permanentemente
configurado para apenas uma aplicacdo através de um projeto de custo elevado. A
implementacdo em software fornece a flexibilidade para alterar os aplicativos e realizar
um grande numero de tarefas diferentes, entretanto em termos de desempenho,
eficiéncia em uso de area de silicio e em uso de energia, é pior que implementacdes
em ASICs.

Antes de se converter um projeto de circuito digital em um Circuito Integrado, a

indastria requer algumas semanas ou até meses para se chegar ao projeto finalizado

no silicio. Entretanto, durante as fases intermediarias do projeto, € recomendada a

35



utilizacdo de alguma tecnologia de circuitos integrados reconfiguravel (Vahid, 2008).
Assim, testes praticos podem ser efetuados sobre o projeto do dispositivo
implementado antes do mesmo ser enviado para a industria de circuitos integrados
para a finalizagdo do sistema numa pastilha de silicio. A tecnologia reconfiguravel de
circuitos integrados também pode ser utilizada diretamente em aplicagbes como
sistemas dedicados, sem haver a necessidade da producdo do chip em silicio. Para o
caso de desenvolvimento de uma simples solucdo, que ndo seja produzida em larga
escala, recomenda-se o uso de dispositivos reconfiguraveis, tendo em vista que o
custo de producdo de um Unico chip pode se tornar inviavel, tornando atrativo a
utilizacdo de circuitos reprogramaveis como alternativa para utilizagdo do sistema. Os
atributos  desejaveis de solucbes que utilizam sistemas computacionais
reconfiguraveis, sdo: regularidade de comportamento, flexibilidade, desempenho,
generalidade, eficicia e custo (Souza, 2008). A principal caracteristica da computacdo
reconfiguravel é a presenca de um circuito em hardware que pode ser reconfigurado
para implementar uma funcionalidade especifica mais apropriada e sob medida, e nédo
um processador de propésito geral. Sistemas de computagdo reconfiguravel unem os
microprocessadores e o0 hardware programavel com a finalidade de combinar o
potencial do hardware e do software e ser utilizado em aplicacbes que vao desde um
sistema embarcado a sistemas de alta performance computacional (Athanas e

Silverman, 1993), (Olukotun, Helaihel, et al., 1994).

2.5.1 Tipos de Circuitos Reconfiguraveis

Os Circuitos Reconfiguraveis possuem a seguinte estrutura:
* A tecnologia de programacéo pode ser implementada utilizando os seguintes itens:
anti-fusivel, memoérias EPROM/EEPROM/FLASH ou memodria SRAM.
* Os Blocos logicos basicos customizaveis podem ser: multiplexadores também

conhecido como Lookup Table - LUT, arranjos OR e AND, etc.
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* As Conexdes sdo programaveis e devem oferecer Ferramentas para projeto e
sintese no componente programavel.

De acordo com o bloco l6gico basico e a estrutura das conexdes programaveis
os Circuitos Reconfiguraveis podem ser do tipo FPGAs (Field Programmable Gate
Array) — Arranjo de Portas Programavel em Campo ou CPLDs(Complex
Programmable Logic Devices) — Dispositivos Logicos Complexos Programaveis. Os
CPLDs normalmente tem um conjunto de arranjos AND e OR lembrando muito os
antigos PLAs, enquanto os FPGAs sao arranjos regulares de multiplexadores
separados em colunas e linhas, o que aumenta a densidade.

Os FPGAs (Field Programmable Gate Array) sdo chips reconfiguraveis, que
dependendo da maneira como s&o implementados, podem ser configurados somente
uma vez, enquanto outros podem ser diversas vezes reconfigurados (Maxfield, 2004).
Uma FPGA em diagrama de blocos € mostrado na Figura 11. Apesar de geralmente
estarem presentes em placas de kit de prototipagem de circuitos integrados, como
sera exemplificado logo mais, os chips FPGAs também podem ser comprados
separadamente do kit para serem acoplados a uma placa de configuracdo e
programados para implementar o circuito desejado. Engenheiros de projetos podem
reconfigurar estes dispositivos para uma enorme variedade de tarefas.

Os CPLDs(Complex Programmable Logic Devices) sao circuitos integrados
cuja arquitetura interna é predeterminada na fabricagdo, mas sao desenvolvidas de tal
forma que os engenheiros de projeto possam configura-las para executarem variadas
fungbes. Um CPLD em diagrama de blocos é mostrado na Figura 12. Comparando-se
com os dispositivos FPGAs, os CPLDs contém um numero resumido de portas logicas,
desse modo as funcdes que eles podem implementar sdo geralmente menos

complexas.
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Podemos afirmar que um FPGA esta integrado a um grupo de dispositivos

entre os ASICs e os CPLDs, pois suas funcionalidades podem ser customizadas como
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um CPLD e podem possuir milhdes de portas l6gicas que possibilitam o seu uso na
implementacdo de grandes e complexas funcBes que s6 seriam possiveis utilizando
ASICs. Os custos em um projeto desenvolvido em FPGAs sdo muito mais baixos que
dos ASICs, embora estes sejam mais baratos para producdes em larga escala e
oferecam um maior desempenho, complexidade e tamanho (nimero de transistores).
Contudo, a implementagédo do FPGA pode ser mudada diversas vezes no local de
trabalho onde esta sendo desenvolvido o projeto do sistema, enquanto que projetar e
construir um ASIC é um processo mais complexo, demorado e caro, acrescentado a
desvantagem de que o processo final € customizado em uma pastilha de silicio e ndo
pode ser modificada sem a criagdo de um novo dispositivo (MAXFIELD, 2004).

Os arranjos de portas programavel em campo, Field-programmable gate arrays
(FPGA), séo dispositivos que misturam os beneficios de ambos, hardware e software.
Assim como os dispositivos em hardware ASICs, os dispositivos FPGAs implementam
computacdes através da replicacdo de recursos, realizando simultaneamente milhdes
de operagdes nos recursos distribuidos através de um chip de silicio. Tais sistemas
podem ser centenas de vezes mais rapidos que projetos baseados em software e
executados em microprocessadores de uso geral. No entanto, ao contrario dos ASICs,
estes calculos sdo programados no chip, ndo tendo sua funcionalidade sido
implementada permanentemente pelo processo de fabricagdo. Isto significa que um
sistema baseado em FPGA pode ser reprogramado muitas vezes (Hauck, 2008).

Os dispositivos FPGAs fornecem quase todos os beneficios da flexibilidade e
dos modelos de desenvolvimento de software, e quase todos o0s beneficios da
eficiéncia de hardware. Quando comparados a um microprocessador, estes
dispositivos séo tipicamente mais rapidos e mais eficientes em consumo de energia,
mas a criacdo de programas eficientes para eles é mais complexa. Normalmente, os
FPGAs sao Uteis para operacfes que processam grandes fluxos de dados, tais como

processamento de sinais, redes, e assim por diante. Comparado com ASICs, eles
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podem ser de 5 a 25 vezes pior em termos de area, desempenho, e atraso (delay)
(Hauck, 2008). No entanto, enquanto um projeto ASIC pode levar meses ou anos para
ser desenvolvido e ter um custo elevado, um projeto de FPGA pode levar apenas dias
e custar bem menos.

Os dispositivos reconfiguraveis tém emergido como uma tecnologia capaz de
prover alta performance computacional em diversas aplicacbes, incluindo
processamento de sinais, processamento de imagem, simulacfes aceleradas e
computacdo cientifica. Em muitos casos, aplicacdes que utilizam computacao
reconfiguravel superam o equivalente a dezenas ou centenas de microprocessadores
contemporaneos ou processadores digitais de sinais (DSP) (Rossi, 2012). A alta
performance € atingida através da construcdo de operadores customizados
dinamicamente, dutos (pipelines) de dados e transmissores projetados
especificamente para a tarefa a ser realizada. Com esta abordagem, caracteristicas de
uma aplicagéo particular, como paralelismo, localidade e resolu¢cdo de dados podem
ser exploradas. Portanto, maquinas reconfiguraveis oferecem beneficios de
performance computacional de circuitos de aplicacdes especificas (ASICs), e ainda
possuem a flexibilidade e a reconfigurabilidade de microprocessadores de propdésito
geral.

Idealmente, é desejavel ter a flexibiidade dos GPP (Processadores de
Proposito Geral) e a performance de um ASIC (Processadores de Aplicacéo
Especifica) no mesmo circuito. Gostariamos de ter um dispositivo capaz de se adaptar
a aplicacdo durante o funcionamento (Bobda, 2007). Este dispositivo € chamado de
dispositivo de hardware reconfiguravel ou dispositivo reconfiguravel, ou Unidade de
Processamento reconfiguravel (RPU) por analogia a Unidade de Processamento
Central (CPU). A Computacdo Reconfiguravel € definida como o estudo da

computacdo usando dispositivos reconfiguraveis. Para uma dada aplicacdo, em um

determinado momento, a estrutura espacial do dispositivo € modificada para atingir o
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melhor rendimento para acelerar a aplicacdo. Se uma nova aplicagdo necessita ser
computada, a estrutura do dispositivo é modificada novamente para realizar a nova
tarefa. Ao contrario dos computadores que seguem a arquitetura Von Neuman, que
sdo programados através de um set de instrucbes a serem executadas
sequencialmente, a estrutura dos dispositivos reconfiguraveis é modificada através da
mudanca total ou parcial do hardware no momento da compilagdo ou no momento da
execucdo, pela reprogramacdo do dispositivo. O progresso da computacao
reconfiguravel tem sido extraordinario nas duas ultimas décadas (Rossi, 2012). Isto se
deve principalmente pela larga aceitacdo dos Dispositivos LAgicos Programaveis
(FPGASs) que estao agora se estabelecendo como os dispositivos mais utilizados entre
os dispositivos reconfiguraveis.

2.6 Processamento Vetorial

O avango da tecnologia de semicondutores possibilitou a implementacdo de
arquiteturas vetoriais em processadores de aplicacédo especifica comumente utilizadas
para processamento de videos, imagens e atualmente amplamente utilizadas também
para processamento vetorial. Essas arquiteturas sao conhecidas como GPU’s, ou
Graphic Processing Unit’s.

Com o objetivo de utilizar o potencial das GPU'’s, a plataforma de computacdo
paralela CUDA (Compute Unified Device Architecture) (NVIDIA, 2012) oferece
recursos para que o usuario possa desenvolver sua prépria aplicacao utilizando todo o
recurso de hardware vetorial disponivel pelas GPU's.

Impulsionado pela alta demanda por tempo real, alta definicdo e graficos 3D, as
unidades de GPU se desenvolveram em uma arquitetura massivamente paralela, com
varios nucleos(core) de processamento com um enorme poder computacional e alta
largura de banda, alcangcando desempenho muito superior a CPUs, em aplicacdes
vetoriais ou matriciais, ou seja naquelas aplicagcbes em que uma mesma operacao

deve ser executada sobre uma grande massa de dados.
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A diferenca de desempenho entre uma CPU “multicore” para uma GPU com
multiplos nucleos na execucdo de tarefas que envolvem paralelismo esti na filosofia
de projeto de cada tipo de processador. O projeto de uma CPU é otimizado para
aumentar a performance de codigos sequenciais. Ele faz uso de uma sofisticada l6gica
de controle que permite uma linha de execuc¢éo ser suspensa em qualquer instante e
ter sua execucdao reiniciada a partir do ponto no qual houve a interrup¢do temporaria,
sem que isso afete o fluxo de execucao desta tarefa. Esses mecanismos auxiliam os
sistemas operacionais a fazerem o escalonamento de tarefas. Outro fator importante é
0 uso de memoérias cache com capacidade relativamente alta, que sdo usadas para
reduzir laténcias durante os acessos a memoria.

No projeto das GPUs o que prevalece € o uso de um elevado niumero de
pequenos nucleos para serem alocados por um ndmero massivo de sequencias
independentes de instrucdes, chamados de ‘threads”. Parte dos “threads” sdo postos
em execucdo enquanto outros esperam pelo acesso a memorias cache de baixa

laténcia, dessa forma reduzindo a logica de controle requerida para a execucédo de

cada ‘thread”. A Figura 13 mostra as diferencas de arquitetura entre CPU e GPU.

Coiori vl

ALU | ALL
ALU | ALL

CPU GPU

Figura 13: Diferencas na arquitetura de CPU e GPU (NVIDIA, 2012)
Entretanto, para que a GPU possa atingir o desempenho esperado é

necessario que 0s problemas a ela submetidos possuam computacdo de dados
paralelos, e em situacéo ideal, a computacdo deva ser a mesma, de modo que todos
0s cores executem o0 mesmo conjunto de operacfes e nenhum core figue em estado

de laténcia.
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Em problemas relacionados com imagem, solu¢gbes implementadas em GPU
oferecem grandes ganhos de desempenho, tornando este tipo de implementacdo uma
excelente opc¢do para filtragem de imagens.

2.6.1 Arquitetura GPU habilitada com CUDA

A arquitetura de uma tipica GPU habilitada com CUDA é composta de um
conjunto de “Streaming Multiprocessors” (SMs), ver Figura 14 que apresenta a
Arquitetura da GPU fermi, altamente paralelizada, que por sua vez, executam grupos
de thread chamados warp. Por outro lado, cada SM possui varios nucleos, chamados
de CUDA cores, e cada CUDA core possui pipelines completos de operagdes logicas e
aritméticas (ULA - Unidade Légica e Aritmética) e de pontos flutuantes (FPU - Floating
Pount Unit). Por sua vez o SM é constituido de uma memdria cache L1 comum
somente aos nlcleos de um SM, e todos os cores de um SM tém acesso a uma
memoria global (cache L2 ). A Figura 15 mostra o SM da arquitetura Fermi. Note que
boa parte do SM corresponde aos CUDA cores, caracterizando sua especialidade em
operagcbes que envolvem muitos célculos, ao contrario das CPUs, onde a cache é
predominante.

As Arquiteturas GPUs da NVIDIA apresentam a seguinte evolucao:

e G80_ A oitava geracdo de placas graficas da NVIDIA foi introduzida em
novembro de 2006. A GeForce 8800 foi a primeira GPU com suporte a
linguagem C, introduzindo a tecnologia CUDA. A placa grafica introduziu a
arquitetura de shaders unificada, que sdo pequenos programas utilizados pelos
jogos e aplicativos de renderizagcdo recentes para executar operacdes
especificas dentro das imagens, com 128 CUDA cores, distribuidos entre 8

SMs [Beyond 3D Nvidia g80: Architecture and GPU analysis].
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Figura 14: Arquitetura de uma tipica GPU Fermi habilitada com CUDA. (NVIDIA, 2012)

e G200_ Lancada em 2008, esta arquitetura da NVIDIA trouxe novas melhorias
para o CUDA. Pela primeira vez foi implementado o suporte para computacao
com 64-bits de precisdo dupla [Beyond 3D Nvidia g200: Architecture and GPU
analysis].

e Fermi_ Lancada em abril de 2010, esta arquitetura trouxe suporte para novas
instrucdes para programas em C++, como alocag¢do dindmica de objeto e
tratamento de excec¢fes. Cada SM de um processador Fermi possui 32 CUDA
cores. Até 16 operacdes de precisédo dupla por SM podem ser executadas em
cada ciclo de clock. Além disso, cada SM possui: Dezesseis unidades de
load e store, possibilitando que o endereco de fonte e destino possam ser
calculados para dezesseis threads por clock; Quatro Unidades de Func¢des
Especiais(SFU), que executam instru¢gdes para calculo de seno, cosseno, raiz

guadrada, etc. Cada SFU executa uma instrucdo por thread por ciclo. O
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pipeline da SFU é desacoplado da dispatch unit, permitindo que esta possa

realizar o despacho de outra instrucdo enquanto a SFU esta ocupada.

rF s £ 2 3 2 S -
LD/ST

LD/ST
LD/ST
LD/ST
| LD/ST
Core Core
LD/ST

LD/ST

Core Core

Core Core

FP Unit INT Unit

Core Core
LD/ST

LD/ST
LD/ST

Core

LD/ST

Core
| LDisT
LD/ST
LD/ST

Core

LD/ST
LD/ST

Core

PolyMorph Engine

Vertex Fetch ‘ Tessellator ‘ Tvrahnw r':.

|Aﬂrl:ule smupw ‘ Stream Output |

Figura 15: SM da Arquitetura Fermi.( NVIDIA, 2012)

Kepler_ Langada em 2012, a mais nova arquitetura da NVIDIA introduziu um
novo modelo de SM, chamado de SMX, que possui 192 CUDA cores,
totalizando 1536 cores no chip (8 SMXs). No processo de criacdo da
arquitetura Kepler, um dos principais objetivos era obter uma melhor eficiéncia
energética. Os transistores de 28nm foram importantes para a reducdo no
consumo de energia, mas a alteracdo da arquitetura, com o uso dos SMX, foi a

principal responsavel pela maior redu¢cdo no consumo de energia. Com essa
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alteracdo foi possivel executar os CUDA cores em frequéncia maior e ao
mesmo tempo reduzir o consumo de energia da GPU, fazendo com que ela
aqueca menos. A Figura 16 mostra o SMX da arquitetura Kepler. Além dos 192
CUDA cores de precisdo simples, o SMX possui 64 unidades de precisao
dupla, 32 unidades de func¢des especiais(SFU) e 32 unidades de load e store. O
paralelismo dindmico no Kepler reutiliza as threads dinamicamente através da
adaptacdo de novos dados, sem a necessidade de retornar os dados
intermediarios para a CPU. Isso permite que os programas sejam executados
diretamente na GPU, ja que agora os kernels possuem a habilidade de
executar cargas de trabalho adicionais independentemente, como mostra a

Figura 17.
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Figura 17: (a) Sem o Paralelismo Dinamico, a CPU executa cada kernel na GPU. (b) Com
o paralelismo dinamico, a GPU Kepler GK110 pode agora executar kernels aninhados,
eliminado a necessidade da comunicagdo com a CPU. (NVIDIA Corporation. Kepler gk110
architecture whitepaper).

2.6.2 Programando em CUDA

O modelo de programacdo CUDA é baseado na linguagem de programacéo C,
possuindo um conjunto minimo de extens@es para possibilitar amplo acesso a toda
arquitetura das GPU’s, como memoérias compartilhadas e sincronismo (NVIDIA, 2012).
O CUDA C é uma extensdo C de modo que o programador possa definir fungcdes em
C, chamadas de kernels, que sdo executadas N vezes em N diferentes CUDA threads.

Os programas CUDA podem ter partes do codigo cuja execucgédo € estritamente
serial e outras partes que permitem paralelismo no processamento de dados.
Dependendo da riqueza do paralelismo, as fases de execucdo dos programas sao
implementadas para executarem na GPU. As fun¢gbes que devem ser enviados para a
GPU séo marcadas com uso de palavras chaves que fazem parte da extensdo CUDA
feita sobre as linguagens e sdo chamadas de “kernels”. Essas palavras chaves sao
reconhecidas pelos compiladores fornecidos pela NVIDIA, como é o caso do NVIDIA ®
C Compiler (nvcc). Os segmentos de cédigo que ndo sdo marcados sao processados

por compiladores padrao e sdo executados como processos ordinarios na CPU.
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Quando funcgdes “kernel” sdo invocadas, a execugdo é movida para a GPU,
onde tipicamente é gerado um numero elevado de “threads” para explorar o
paralelismo. Esse numero de “threads” pode ser muito maior que o numero de
nacleos, significando que alguns das “threads” irdo aguardar a conclusdo de outras
“threads”. Outro evento que pode provocar a ativacdo de “threads” é o acesso a
memoria global. Em razdo da alta laténcia dessa memoria, as “threads” que tentam
acessa-la ttm sua execugdo suspensa temporariamente. A Figura 18 ilustra em

diagrama de blocos como um programa CUDA ¢é executado.

Figura 18: Diagrama de Blocos de Execuc¢éo de um Programa escrito em
CUDA.(NVIDIA,2012).

Um kernel corresponde a um grid de Blocos, cada Bloco é composto por
threads e todas as threads do mesmo bloco compartilham a mesma area de memoria.

Assim as threads de um mesmo bloco podem compartilhar dados umas com as outras,
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enquanto threads de blocos

diferentes ndo podem compartilhar memdria entre si,
como ilustra a Figura 19.
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Figura 19: Organizacéo Grid, blocos e threads (NVIDIA, 2012)

Em CUDA, host (CPU) e device (GPU) tém memorias separadas. Quando

uma aplicacdo tem um conjunto de dados e quer que eles sejam processados pela
GPU, esses blocos de dados tém que ser copiados da memoria principal da CPU para
a memoria dedicada no “device”. Essa memoria alvo é a memoria global do “device”.

Existem outras memorias nos “devices” habilitados com CUDA, como € ilustrado na

Figura 20. Assim cada thread possui acesso a trés niveis diferentes de memoria,

sendo cada um mais lento que o outro. Em primeiro lugar esta a memoria privada da

thread, que nédo pode ser compartilhada entre threads e representa tanto trechos da
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memoria interna de um multiprocessador quanto registradores. Em segundo plano,
esta a memodria compartilhada por bloco. Todas as threads em um mesmo bloco
possuem acesso a essa memoéria que fica no multiprocessador, sendo portanto
bastante rapida. No terceiro nivel estd a memdria global, que é bastante lenta. Sua
utilizacdo deve ser feita somente em caso de extrema necessidade.

Ainda existem dois tipos especiais de memoria de leitura: a memdéria constante
e a memoria de textura. Elas também sao globais e podem ser lidas por todas as
threads e sao otimizadas para acesso rapido, sendo a memdria de textura capaz de
oferecer como Unica especialidade um modo de endereco diferenciado para rapido
acesso a dados locais, como por exemplo dados préximos em diferentes dimensfes
de determinado elemento em um dado multidimensional, tais como texturas e
imagens. Estas memorias especiais recebem e mantém os dados antes do

processamento do kernel na mesma aplicagéo.

¢ Device code can: (Device) Grid
— R/W per-thread registers Block (0, 0) Block (1. 0)
— R/W per-thread local memory
Shared Memory Shared Memory

— R/W per-block shared memory
Registers Registers Registers Registers

— Read only per-grid constant t t t t
memory Thread (0, 0) | Thread (1,0) | Thread (0, 0)  Thread (1, 0)

e

lobal
— Transfer data to/from per-grid Host «—» :omo'v

global and constant memories

— R/W per-grid global memory

Hlnmory

Figura 20: Uso da Memdria em uma GPU.(NVIDIA, 2012)
As threads sdo agrupadas por blocos, que atualmente podem conter até 1024
threads residindo no mesmo multiprocessador, e também podem ser identificadas pela

variavel blockldx, igualmente com possibilidade de até trés dimensionalidades.
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Por fim, os blocos sdo organizados em grids unidimensionais, bidimensionais
ou tridimensionais. O nimero de blocos em um grid € usualmente ditado pelo tamanho
do dado a ser processado ou 0 numero de processadores no sistema, como por
exemplo, no processamento de imagens, cada thread pode executar o processamento
de um pixel, logo o tamanho total da imagem definirA o tamanho final do grid a
depender do tamanho dos blocos de threads.

Os blocos gerados ao chamar um kernel sdo entregues ao gerenciador dentro
de um multiprocessador, sendo distribuidos entre os multiprocessadores pelo
gerenciador da GPU para manter o nivel de carga igual. Internamente, os blocos ainda
sdo separados em warps, cada um com 32 threads, que séo controlados pelo

gerenciador dentro do multiprocessador. Essa hierarquia € mostrada na Figura 21.

SM 1 SM2 ® e @ SM 30

Towe o, [eee [eee

Block | Block 2 Block 8 Block 1 Block 2 Block 8 Block 1 Block 2 Block 8
LN LN LN
\\'l \\": \\"I \\'I \V2 \\‘I WI Wz \\"I
LA R J LA J
L LN L LN
32 Threads 32 Threads 32 Threads

Figura 21: Hierarquia das threads segundo o modelo CUDA. (NVIDIA, 2012).
Um programa da GPU chama-se kernel. A Programagédo de um kernel exige:
Reservar espaco na memoria da placa grafica; Copiar dados para a memoria da placa;

Chamar o cédigo a ser executado na GPU; Copiar os resultados de volta da GPU.

2.7 Técnicas de Paralelismo

Os projetistas de computadores estdo sempre procurando projetar maquinas
que apresentem melhor desempenho, fazer circuitos integrados com um ciclo de

relégio menor, que implica em uma maior frequéncia de trabalho, € uma possibilidade,
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entretanto sempre ha um limite para cada época da histéria((Tanembaum, 2007). Uma
outra maneira de melhorar o desempenho € a de utilizar o paralelismo como meio para
se conseguir um desempenho maior para um dado ciclo de relégio. Desta forma o
paralelismo permite que varias operagdes possam ser executadas simultaneamente
em cada ciclo de relégio. O paralelismo é implementado através de duas técnicas
comumente usadas: Paralelismo Temporal e Paralelismo Espacial.

O Paralelismo Temporal, também chamado de pipeline, € a técnica ideal para
agilizar tarefas que por natureza sao sequenciais, o procedimento é quebrar a tarefa
em sub-tarefas diferentes, chamadas de estagios, de modo que se tenha a execucao
de vérias tarefas sobrepostas, como numa linha de montagem; as varias tarefas sao

executadas em paralelo, mas em fases diferentes, como ilustra a Figura 22.

5 52 53 54 58
Sub- Sub- Sub- Sub- Sub-
tarefa | tarefa tarefa | | tarefa *| tarefa

si: |1 [E|(E|E) (5]
sz| [T [ (E|EE
B3: = EHEEEED) -
54; O] [2]|(5]|[&]
85 01| |E]) ) E

Figura 22: (a) Paralelismo Temporal, também chamado de pipeline. Exemplo com 5
estagios.(b) Diagrama mostra no tempo a execucao de tarefas. (Tanenbaun, A. S., 2007)

O Paralelismo Espacial trata da replicacdo de recursos, ou seja da execucgdo
em paralelo de duas tarefas e é a técnica adequada para agilizar tarefas que podem
ser executadas simultaneamente, como ilustra a Figura 23. Outra forma de paralelismo
espacial é a de manter em pipeline a parte da tarefa que é sequencial e criar blocos
especializados com a parte da tarefa que pode ser executada simultaneamente, como

mostra a Figura 24(Tanembaum, 2007).
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Restrigcbes de desenvolvimento em hardware tais como: a utilizagdo de valores

fracionarios e célculos envolvendo a funcdo exponencial; puderam ser contornadas

utiizando aproximagdes por inteiros e aproximacfes lineares por partes,

respectivamente.
]
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unit 51 2 = o4 oh
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Figura 23: Paralelismo Espacial. Exemplo com replicagdo de dois pipelines. (Tanenbaun,

A. S., 2007)
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Figura 24: Paralelismo Espacial. Exemplo com blocos especializados. (Tanenbaun, A. S.,
2007)
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Capitulo lll: Placa Aceleradora para Otimizacao

do Algoritmo Non Local Means

Este capitulo apresenta a implementacdo de uma Placa Aceleradora para
barramento PCIl para otimizacdo do Algoritmo Non Local Means. Inicialmente é
apresentado os trabalhos relacionados a otimizacdo do NLM, em seguida € mostrado
a arquitetura da Placa Aceleradora.

3.1 Trabalhos relacionados a otimizagcdo em tempo do NLM em software

O NLM se trata de um algoritmo de alta complexidade, porém com excelentes
resultados. Deste modo, a literatura cientifica apresenta uma vasta bibliografia
referente a trabalhos que procuram otimizar o algoritmo NLM, onde o principal objetivo
é tratar de maneira mais eficiente o célculo de comparagéo das médias dos pixels; que
na maioria das vezes se da reduzindo a quantidade de pixels que serdo computados
para a média.

Dentre as propostas apresentadas na literatura cientifica destacamos o0s
seguintes métodos para acelerar o Non-local Means:

e (SAPIRO e MAHMOUDI, 2005) prop6e uma aceleracdo para o NLM através da
introdugédo de filtros que eliminam vizinhangas sem correlagdo durante o
célculo da Distancia L? na janela de busca. Estes filtros sdo baseados em
médias locais, dos valores dos pixels e gradientes, gerando uma pré-
classificacdo das vizinhancas a serem utilizadas que reduz a complexidade
guadratica do tempo de execuc¢do do NLM para uma complexidade linear. Esta
abordagem implica na reducédo da influéncia de areas com grau de semelhanca
baixo durante a filtragem de um dado pixel.

o (WANG, GUQ, YING, LIU e PENG, 2006) propde o uso de Summed Square
Image (SSI) e transformada rapida de Fourier (FFT), realizando apenas

convolugbes e somas.
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(COUPE, YGER e BARILOT, 2006) com o objetivo de remoc&o de ruidos em
imagens médicas 3D prop8e também uma selecdo de pixels, porém baseado
na média e desvio padrdo, focando imagens com alto nivel de ruido. Apesar de
obter bons resultados com imagens de ressonancia magnética - onde existem
altos niveis de ruido - este método tende a ser falho por suavizar muito a
imagem, eliminando também algumas caracteristicas de texturas comumente
existentes em diversos outros tipos de imagem.

(BROX, KLEINSCHMIDT e CREMERS, 2008) relata a aceleragdo do método
usando subamostragem espacial usando clusters de computadores, que torna
0s resultados mais significativos, uma vez que o0 tempo de execucao
permanece praticamente constante ao filtrar imagens com maiores resolugdes,
desde que aumente proporcionalmente a quantidade de computadores
incorporados ao cluster.

(BILCU e VEHVILAINEN, 2008) propde uma otimizacdo (ICINLM) baseada
num método denominado Interse¢éo de Intervalos de Confianca (Intersection of
the Confidence Intervals), que procura manter o desempenho de filtragem do
NLM convencional, mas com baixo custo computacional através de calculos
baseados em aproximacdo polinomial local. Nos testes definidos neste
trabalho, sdo apresentadas melhorias consideraveis de tempo de execucao e
de qualidade da filtragem quando comparado com o proposto em (BUADES,
COLL e MOREL, 2004) e (SAPIRO e MAHMOUDI, 2005).

(AVANAKI, DIYANAT & SODAGARI, 2008) promete encontrar melhorias no
calculo do NLM com relacdo ao fator de decaimento (h) que conduzem a
otimizacdes na performance de filtragem. Neste trabalho ha varios resultados
de testes sobre imagens, com indices de tempo de execucédo e qualidade de
imagem expostos, porém também nédo cita informag¢des sobre imagens de

teste.
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(PANG et al., 2009) prop6e uma pré-selecdo de pixels para o calculo da
similaridade entre os pixels — também apresenta bons resultados de
otimizagdo, inclusive quando comparado com o trabalho desenvolvido em
(BILCU e VEHVILAINEN, 2008).

(DAUWE, GOOSSENS, ET AL., 2008) propde uma abordagem utilizando
estatisticas de ordem superior, o resultado € um baixo desempenho em tempo
de execucéo.

(BHUJLE e CHAUDHURI, 2012) propde a utilizagédo de dicionarios de imagem
para remover o ruido, sdo procuradas no dicionario vizinhangas semelhantes
do pixel de interesse. O critério de agrupamento é a distancia euclidiana
quadréatica. Este método proposto tem como vantagem a ndo dependéncia do
tamanho da janela da vizinhanca e oferece um bom desempenho,
aproximadamente 10x comparado com o NLM por janela, mas como resultado
apresenta imagens relativamente borradas com bordas granuladas.

(HEDJAM, MOGHADDAM e CHERRIET, 2009) propde que os pixels sejam
selecionados para os calculos dos pesos através da utlizagdo do
particionamento de grafos, utilizando a Clusterizacdo de Markov em um Grafo
de Adjacéncia de Pixels (em inglés PAG). Este método apresenta melhores
niveis de PSNR, porém nao cita informacdes de desempenho.

(LAl e DOU, 2010) propbe otimizagbes no Kernel Gaussiano e uma
abordagem de célculo de pré-classificacdo da similaridade da vizinhanga entre
pixels, resultando na melhoria da filtragem e preservacdo dos detalhes da
imagem. Apesar de mostrar valores consideraveis de qualidade de filtragem,
por meio do indice PSNR, e afirmar que o tempo da computacdo € semelhante
ao demonstrado em (Sapiro & Mahmoudi, 2005), ndo séo citadas informacbes

sobre as imagens de teste utilizadas.
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e (DINESH e RAMYA, 2012) propde que os pixels sejam agrupados baseado na
intensidade de cinza usando k-means na imagem apds uma pré-filtragem com
o filtro gaussiano. ApOs este agrupamento que resulta em uma segmentagao
da imagem, é avaliado uma fungcdo de semelhanca proposta utilizando mask
function. O método apresenta melhores resultados no indice PSNR do que o
NLM original, oferecendo melhor qualidade na filtragem de regifes de textura
na imagem, porém também nao apresenta resultados de tempo de execucéao.
Portanto, constata-se que, de acordo com a pesquisa bibliografica acima
relacionada, todas apresentam uma abordagem de melhoria em software através de
modificagbes no algoritmo original. Apenas o estudo feito no laboratério de pesquisa
LASID introduziu uma implementacdo em hardware para aceleracdo do NLM que foi
apresentado no artigo "Otimizacdo do Algoritmo Non-local Means utilizando uma
implementacdo em FPGA" (Gambarra, L., Lima, J.A.G., Silva, H.S., Batista, L. V.,
Marques, D. S., 2012) e nas teses de mestrado de Lucas Gambarra e Daniel Marques,
também desenvolvidas no laboratério LASID no ano de 2012. Nesta proposta, é
mostrado que, a ndo ser pelas aproximacdes de valores fracionarios e da fungéo
exponencial, existe uma forma quase exata para a execugdo do NLM em janela
usando uma implementacdo em hardware reconfiguravel em uma Placa Aceleradora
para barramento PCI que acelera o método significativamente em comparacdo com a
implementacéo classica.
Apesar da indicacdo em (Gonzales & Woods, 2000) para utlizacdo de
implementacdo em hardware para aceleracédo de processamento de imagens, este tipo
de implementagdo ndo foi apresentada na literatura para o NLM, ao menos no

conhecimento do autor, até o inicio dos nossos estudos.

3.2. NLM em janela

Imagens naturais tendem a ter grandes areas uniformes, com variancia

geralmente pequena entre pixels proximos. Essa conclusdo pode ser alcancada,
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também, analisando os resultados em (Mahmoudi & Sapiro, 2005), que até mesmo
reportam melhor desempenho em areas uniformes quando comparados com o
algoritmo NLM original. Com base nessa suposi¢do, define-se uma janela de busca
dentro da qual € realizada a procura por vizinhangas semelhantes reduzindo a
complexidade do NLM. Note que usando uma janela de busca em lugar de
pesquisar toda a imagem, o algoritmo modificado poupa a ideia de filtrar
caracteristicas semelhantes na imagem que estdo a uma distancia maior que a
janela de busca. Com uma janela de busca, o algoritmo aproxima-se de um filtro de
vizinhanga local tomando como medida de similaridade a distancia Euclidiana
guadratica.

Na Figura 25, ao filtrar P1, o valor de P3 € usado na filtragem, mas néo o valor
de P4, pois ele esta fora da janela de busca (indicada pelo quadrado branco em volta

de P1).

Figura 25: Janelas de semelhanca.(Gambarra, L. L., 2012)

Restringindo a busca por pixels semelhantes a uma janela de W? pixels a
complexidade final do algoritmo passa a ser O(M? * W2 x N?) o que é empiricamente

menor considerando que na maioria dos casos W € bem menor que N.
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3.3 Otimizacdo do NLM em FPGA

Para tornar o algoritmo NLM répido o suficiente para permitir sua utilizacdo em
aplicagbes com requisitos de performance (tempo de resposta, throughput e, ou
temporizacdo), o presente trabalho propde uma implementacdo em hardware da
versdo em janela do NLM, utilizando um dispositivo FPGA (Field-Programmable Gate
Array) e colocado em uma placa PCI para utilizar um computador de uso geral como
HOST.

Na proposta de desenvolvimento em hardware do algoritmo NLM estdo sendo
utilizadas técnicas de paralelismo temporal e espacial, bem como é proposto uma
organizacdo de memorias especializadas com o objetivo de buscar rapidamente os

dados para manter o bloco em hardware do NLM em execugéo.

3.3.1. Parametros

Os criadores do NLM (Buades, Coll, & Morel, 2005) sugerem que sejam
utilizados valores pequenos para M e para W, mesmo assim, 0 tempo de execugao
para o processamento em software ndo € reduzido a niveis razoaveis.

A utilizacdo de valores arbitrarios pequenos para M e W geralmente provocam
distor¢Bes na imagem filtrada por falta de informacg&o para calcular os pesos (Shaham,
2007). Entretanto, os autores do NLM em (Buades, Coll, & Morel, 2011) mostram
como escolher adequadamente os valores para esses parametros de modo a garantir
a qualidade da filtragem. Os tamanhos da vizinhanca de comparacgdo e da janela de
pesquisa dependem do valor do desvio padrdo o. Deste modo, a medida que ¢ cresce
S0 necessarias janelas de pesquisa W? maiores para realizar uma comparagédo mais
precisa, e a0 mesmo tempo, € preciso estender o tamanho da vizinha M? de
comparacdo para ampliar a capacidade de remocédo de ruidos do algoritmo, que é
realizada através da pesquisa de pixels mais similares. O valor do parametro de
filtragem é definido como h = ko. O valor de k diminui a proporgdo que o tamanho da

janela de comparacdo aumenta. Para tamanhos maiores, a distancia entre duas
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vizinhancas com ruido natural se concentra mais em torno de 202 e, portanto, um
menor valor de k pode ser usado para filtragem.
3.3.2. Implementagdo em FPGA do NLM em Janela

A Figura 26 mostra o fluxo da filtragem utilizando o NLM em hardware. Adiante, é

detalhada cada fase do fluxo apresentado.

NLM

A Calcula wii, ) N
M alcula -
Ve bt Distancia Calcula VI
’ v Euclidiana Pesos .
MDE Quadratica z(®

Memoaria Para Janelas

Figura 26: Fluxo da filtragem de ruidos para o NLM em FPGA.
3.3.2.1. Paralelizac&o do calculo da distancia Euclidiana quadratica

Para melhorar o desempenho do NLM, foi elaborada uma forma de acelerar o
calculo da distancia Euclidiana quadratica, observe a Equacao 9, na qual € avaliado o
grau de semelhanca entre duas vizinhangas. O parametro que permite mensurar a
guantidade de operacdes efetuadas nesse calculo é o tamanho da vizinhanca, ou seja,
M?. Para cada pixel presente na vizinhanca sdo realizadas trés operacdes: subtracio,
potenciacdo e soma dos resultados gerados. As operacdes sdo independentes entre
si, portanto podem ser operadas em paralelo. Por outro lado, cada operacdo pode ser
realizada em pipeline. Assim, ap0s o devido preenchimento do pipeline, pode-se

realizar um célculo de distancia Euclidiana quadrética por ciclo de relégio.

60



57 = V) —v(V)II? 9)

Como exemplo, se forem usadas vizinhangas com 7 * 7 pixels (M = 7), em uma
estrutura puramente sequencial sdo necessarios 3*7 7, ou seja, 147 ciclos;
enquanto que usando a abordagem proposta que emprega técnicas de paralelismo é
possivel ter a vazdo de uma distancia Euclidiana quadratica calculada a cada periodo

de reldgio.

3.3.2.2. Memoria dindmica especializada (MDE) para vizinhancas

Com a finalidade de manter o componente Calculo da Distancia Euclidiana
Quadratica sempre em funcionamento foi projetada uma Memoria especializada com
suporte para acesso simultdneo a varios enderecos chamada de Memoria Dinamica
Especializada (MDE).

Observando a Fig. 27 percebemos a maneira como séo acessadas as posi¢coes
de memdéria ao passarmos de uma vizinhanga para outra: os pixels em vermelho claro
e em vermelho pertencem a vizinhanga n — 1; ao passar para a vizinhanga de n 0s
pixels em vermelho claros séo descartados e os pixels em vermelho escuro passam a
compor a vizinhanca n. Concluimos entdo que, na passagem de uma vizinhanga para
outra, apenas sete pontos dos 49 sdo realmente novos, os demais 42 precisam
apenas serem realocados.

A Figura 28 mostra como 0s pixels sao trocados na passagem de uma
vizinhanca para outra: os pixels que séo trocados entre registradores, setas azuis; 0s
gue sdo descartados , setas vermelhas; e, finalmente, os que recebem sete novos
pixels da nova vizinhanga, setas verdes. Entdo apenas sete buscas simultaneas séo
realmente necessarias, desde que troquemos de forma agil os demais 42 pixels da
vizinhanca anterior. A Logica do componente MDE foi desenvolvida de modo a
permitir 0 acesso simultaneo as sete posi¢cdes de memadria, a0 mesmo tempo em que

a janela em calculo é replicada por quatro memorias. Considerando que cada uma
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pode ter dois valores lidos (ou escritos) ao mesmo tempo, tornou-se possivel ler as

sete posi¢des simultaneamente.

T

R

Vizinhangan

Figura 27: Duas vizinhancas consecutivas: vizinhanga n-1, centrada no pixel n-1;
vizinhang¢a n, centrada no pixel n.

Figura 28: Troca de pixels de uma vizinhancga para a seguinte.
3.3.2.3. Duplicacdo da Memoria

A versdo do NLM proposta no presente trabalho utiliza os parametros W = 21 e
M = 7; valores adequados de acordo com (Buades, Coll, & Morel, 2011), para filtrar
imagens com ruido branco com desvio padrdo até 30. O nosso sistema implementa a
versdo do NLM para uma janela 21x21 (ou 441) pixels. Para que todos os pixels

possuam vizinhangas 7x7 validas, optamos por usar janelas estendidas, com 27x27
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(ou 729) pixels. Para filtrar um pixel séo necessarias uma vizinhanca (49) e uma janela
estendida (729), ambas centralizadas neste pixel. A entrada para nosso sistema é
composta por pares de pixels. Entdo sdo necessarios 389 (metade de 729 mais 49)
para filtrar um pixel. Para cada pixel da janela (ndo estendida) é calculado seu peso
em relacdo a vizinhanca do pixel que se deseja filtrar o ruido. Assim um total de 441
ciclos sdo gastos nesta etapa. Durante o calculo dos pesos, a memaria utilizada ndo
deve ser alterada. Pensando nisto, duplicamos a memoria dindmica especializada
(MDE), ver o fluxo completo de remocéo de ruidos na Figura 29, para que, enquanto
uma estiver sendo utilizada para calcular os pesos a outra possa ser preenchida, a fim
de que sempre tenhamos dados para calcular os pesos(Gambarra, L. L., 2012) e
(Gambarra, L.L., Lima, J.A.G., Silva, H.S.,Batista, L.V., Marques, D.S., 2012).

Pixels Originais

Pixels Filtrados

Figura 29: Fluxo da reducéo de ruidos para o NLM em FPGA.

3.3.2.4. Aproximacao da fungédo exponencial

O NLM faz uso intensivo do calculo de exponenciais, como mostram as
equacgdes 10, usada para calcular os pesos, e 11, onde Z(i) € a fator de normalizagao.
A implementacédo de uma unidade de exponenciacdo em hardware ndo é comum em
muitos processadores comerciais, 0 que leva a se implementar essa operagdo em

software, através da combinacdo de tabelas de busca, multiplicacbes e adicbes em
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ponto flutuante. Esses algoritmos sdo muito lentos quando comparados a uma

implementacédo em hardware (Pottathuparambil & Sass, 2008).

1 S(i, j

W(l,]) = me_ % (10)
SG,j

Z(i) = Z e_—(}izj) (11)

J

Analisando as caracteristicas do algoritmo é possivel constatar que, para o
calculo do NLM, a precisdo da exponenciagdo ndo é essencial, mas sim sua
caracteristica de decaimento em funcdo da distdncia Euclidiana quadratica. Essa
observacdo permitiu o0 uso de uma aproximagédo linear por partes (Bellman & Roth,
1969) para a funcdo exponencial. A Figura 30 permite visualizar essa aproximacao
feita com a utilizagcdo de dez retas para aproximar o decaimento exponencial.

Na aproximacao linear por partes a curva da fungcédo € aproximada por retas, cujos
pontos podem ser calculados pela equacéo da reta, ver a equacdo 12, onde m é o
coeficiente angular e b o coeficiente linear. Além das operagfes de soma e subtracao,
a multiplicacdo e a divisdo podem ser implementadas com pipelines, (Panato, Silva,
Wagner, Johann, Reis, & Bampi, 2004) e (Takagi, Kadowaki, & Takagi, 2005).
y=mx+b (12)
Obtidos os pesos relativos a cada pixel calcula-se o valor final do pixel, de

acordo com a Equacéo 13, novamente com o uso de pipelines.

NL[ILE] = ) w(i, ) v(), (13)

jel
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I- Valores reais == Aproximacao por retas

Figura 30: Aproximac&o do decaimento usando dez retas.

3.4 Processamento Paralelo

Uma caracteristica importante do NLM € que a filtragem de um pixel é
independente da filtragem dos demais. Essa propriedade permite que cada pixel possa
ser calculado por um nucleo NLM de filtragem diferente multiplicando a capacidade de
processamento até atingir o limite da interface de E/S. A Figura 31 mostra dois nucleos

NLM independentes usados para acelerar a filtragem.

S

. NL{v,][i]
1 NLM

—
)

v, o NLIv,][i]

—

Figura 31: Dois nucleos NLM para filtragens independentes.
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3.5. Implementacao e Simulacéao

O filtro proposto foi descrito usando a linguagem de descricdo de hardware
(HDL) SystemVerilog. A descricdo foi compilada e sintetizada para o dispositivo
EP3SL50F484C2 da familia Stratix Il usando o software Quartus Il v.10.1 da Altera.

Para validar a funcionalidade, simula¢cdes de filtragem de ruido foram
realizadas utilizando o software QuestaSim v.10.0 da Mentor Graphics. Pixels de uma
mesma imagem (com ruido) foram enviados tanto para o filtro descrito em
SystemVerilog, quanto para outro descrito em linguagem Java, supostamente correto.
Os pixels resultantes de ambos s&o comparados para verificar a corre¢do. Este
processo pode ser visto na Figura 31 (Gambarra, L.L., 2012) e (Gambatrra, L. L., Lima,

J.A.G,, Silva, H.S.,Batista, L.V., Marques, D.S., 2012).

Pixel Pizel C
Original Filtro NLM Filirado 0
= (HDL) = ;'j
\ / A
: [magem R
/ ‘ A
= Filtro NLM = i
Pixel (Alto Nivel) 0
Banco de Imagens Onginal \— fj}:tjf;;o  S—

Figura 31: Metodologia de simulacdo.

3.6. Visao do sistema

O sistema idealizado é composto de uma combinacao em software e hardware

para a implementacao do algoritmo NLM, como mostra a Figura 32.
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Figura 32: Visdo externa do sistema.

O software, presente no computador host, fica encarregado de transferir a
imagem e passar parametros para a Meméria da Placa Aceleradora PCI. O mesmo
devera efetuar suas atividades e se comunicar com o hardware especializado para
este continuar com o processamento do filtro. O hardware especializado fica embutido
no Kit de prototipagem PCI Development Board da Altera, ver Figura 33, e sua
comunicacdo com o software se d4 mediante a interface PCI do computador host. As
atividades que o hardware efetua compreende o processamento do algoritmo NLM,
bem como a interface com a Memdria presente na Placa Aceleradora. O bloco
Componente responsavel por armazenar a imagem e repassar as janelas para
filtragem é implementado na Placa Aceleradora PCI e fara interface, via barramento
PCI com o bloco Software que gera Parametros e Imagem para a Placa Filtrar.
Este bloco é constituido de um driver especifico para controlar a Placa Aceleradora
PCI mais os programas da aplicacdo que manipulam a imagem a ser filtrada, como

mostra em diagrama de blocos a Figura 34.
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Figura 33: Kit de prototipagem PCI Development Board da Altera.
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Figura 34: Software em Diagrama de Blocos.
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3.6.1 Kit de Desenvolvimento PCI High-Speed da Altera

A solucdo proposta para a otimizacdo do algoritmo NLM foi implementada
utilizando o kit de desenvolvimento oferecido pela Altera, ver Figura 32. A utilizacédo
destes kits de prototipagem de projetos de circuitos integrados facilitam o
desenvolvimentos de projetos em FPGA. Os kits de desenvolvimento sao placas que
possuem, além do dispositivo FPGA, interfaces de E/S para testes do sistema
programado a ser embutido dentro da FPGA. O kit de prototipagem Statix PCIl € uma
plataforma de avaliagdo e desenvolvimento para interfaces de alta velocidade
incluindo PCI, PCI-X, com suporte a dispositivos FPGA EP1S60F1020 DA FAMILIA
Statix(Altera, 2003), uma memoéria DDR-SDRAM de 256 MBytes para uso has
aplicagdes desenvolvidas. O dispositivo FPGA EP1S60F1020 é conectado a todos os
componentes através de interfaces adequadas on-chip e circuitos na placa, como
mostra a Figura 35. O filtro NLM proposto escrito na linguagem de descricdo de
hardware verilog é programado no dispositivo EP1S60F1020 através da interface USB
por meio do cabo ByteBlaster |. A Figura 36 mostra em diagrama de blocos o projeto
de referéncia da placa aceleradora. O kit de desenvolvimento oferece implementado
em seu dispositivo FPGA controle para a meméria DDR-SDRAM, tanto para a
transferéncia de dados do HOST, via barramento PCI, para a memoria DDR do Kit,
como da memoéria DDR do kit via barramento PCI, para o HOST. Deste modo, a
imagem a ser filtrada é transferida do HOST para a DDR do kit, em seguida é
disparada a filtragem, implementada no dispositivo FPGA, para ao fim da filtragem a

imagem ser transferida para o HOST.
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Figura 35: Diagrama de blocos das conexdes internas Kit de prototipagem PCIl da Altera.
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Figura 36: Projeto de referéncia do Kit de prototipagem PCI da Altera.

70



Capitulo IV: Implementacdo em GPU CUDA para

o Algoritmo Non Local Means

Este capitulo apresenta a proposta de uma implementacdo no ambiente
densamente multiprocessado CUDA para otimizacdo do Algoritmo Non Local Means.
Inicialmente é apresentado o modelo de programacéo NVIDIA CUDA e em seguida é

mostrada a versdo otimizada para GPU do NLM.

4.1 Implementacédo do NLM em GPU

A linguagem utilizada foi CUDA C, a implementacéo foi feita para que a GPU
processe todo o NLM. A versdo utilizada na implementagdo € a do NLM em janela
proposto por (BUADES, COLL e MOREL, 2005), a mesma usada na implementacao
em FPGA, a qual diminui a complexidade do NLM, e define a utilizacdo de uma
janela de busca limitada dentro da qual a busca por vizinhangas semelhantes sera
efetuada. Com esta abordagem, a complexidade de tempo é reduzida para O(nsw),
sendo s o tamanho da janela de busca, w o tamanho da vizinhanca referente ao
Kernel Gaussiano bidimensional, e n o tamanho da imagem em pixels. Esta otimizacao
mostrou-se também eficiente na reducdo de ruido além do Obvio ganho de
desempenho.

O segredo de se programar em CUDA é o de se preocupar com 0 uso da
memoria, uma vez que oS acessos a memoria global se tornam um gargalo para o
procedimento, pois € a memoéria mais lenta, de 400 a 600 ciclos de relégio, enquanto a
memoria local compartilhada por bloco gasta cerca de 20 a 40 ciclos de relégio.
Portanto, quanto mais se usar as memarias de acesso local, como a compartilhada,
menor serd a ociosidade das threads.

A implementacado em CUDA, realizada no nosso laboratério de pesquisa LASID

e apresentada no exame de qualificacdo da tese de mestrado de Leandro(Leandro
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Figueiredo, exame de qualificacdo mestrado, UFPB, 2013) e na monografia de
conclusdo de curso de Sidney( Sidney Pontes Filho, monografia de conclusdo do
Curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacao, UFPB, 2013), é feita armazenando
a imagem a ser filtrada na memaria global da Placa de Video, em seguida a janela de
busca € colocada na memoéria compartilhada de cada bloco da Placa de Video. A
Figura 37 mostra como a memoria compartilhada é manipulada, de forma que os
guadrados centrais representam os pixels de cada thread dentro do bloco. Os pixels
de borda precisam também ler da memoria global os elementos de sua vizinhanca,
deste modo tem-se uma borda em torno do bloco, de tamanho relacionado com a
janela de busca e a vizinhanga pesquisada dos pixels. Com esta configuragdo, cada
pixel é lido uma vez da memoéria global, e todo o célculo de similaridade de

vizinhancgas é feito com leitura na memaria compartilhada.

Figura 37: Meméria compartilhada para armazenar janela de busca

Na implementacdo em CUDA cada thread é responsavel pelo processamento
de um Unico pixel que sado limitados pela janela de busca armazenada na memoria
compartilhada. Esta memdéria armazena todas as janelas de busca dos pixels do bloco
de threads responsavel e mais uma borda que inclui os pixels da janela de vizinhanca,
isto quando se estd comparando os pixels que ficam perto do limite da janela de
busca. No cédigo, o tamanho do bloco da janela de busca é de 441 (21x21) pixels e da
janela de vizinhanca € de 49 (7x7) pixels, esses tamanhos sdo sugeridos pelos

criadores do NLM. Considerando a placa grafica utilizada, o tamanho do bloco de
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threads é de 256 (16x16) threads, assim, a quantidade armazenada na memoria
compartilhada é de 1764 (42x42) pixels, ou seja, 1764 bytes, que é facilmente
armazenado, pois as placas atuais tem capacidade de até 48 KB nesta memoria.

A Figura 38 ilustra um exemplo do armazenamento na memoria compartilhada
e como funciona a definicdo do seu tamanho. Neste exemplo o tamanho da janela de
busca € de 81 (9x9) pixels, da janela de vizinhanca é de 9 (3x3) pixels e do bloco é de
25 (5x5) threads, sendo assim, precisa-se armazenar 225 (15x15) pixels na memoria

compartilhada.

e Legendas:

Z Thread

Aponta o pixel que é
® comparado com o pixel da
thread

Pixel localizado no bloco de
threads e armazenado na
memoria compartilhada

Pixel armazenado na memoria
compartilhada

e [imite da Janela de Busca

em== [imite da Janela de Vizinhanga

Figura 38 - Armazenamento na Memoria compartilhada e definicdo do seu tamanho

A sequéncia de operacdes de cada pixel, que define uma thread, obedece a
mesma ldgica utilizada nas implementacgfes realizadas na linguagem de programacao
java, para computadores de uso geral, e na linguagem de descricdo de hardware
verilog, para circuitos FPGA. Assim, cada thread é executada por um nucleo GPU e
processa um pixel, realizando as seguintes operacdes:

1. Calculo da Distancia Euclidiana Quadratica.

2. Calculo dos Pesos.

73



3. Calculo do Valor Final.

Considerando que o processamento de cada pixel é independente, pode-se
filtrar simultaneamente tantos pixels quanto a quantidade de nucleos CUDA existentes
na placa. Assim, se a placa de video tiver 192 nuacleos CUDA, seréo filtrados

simultaneamente 192 pixels da imagem.

4.2 Avaliagdo de Desempenho

O tempo de processamento das imagens em CUDA sera comparado com 0s
tempos em software e em hardware de (Gambarra, L., Lima, J.A.G., Silva, H.S.,
Batista, L. V., Marques, D. S., 2012), no qual se utilizou imagens de tamanho 512x512
e 1024x1024, somente com uma banda, usando janela de busca de tamanho 21x21 e
janela de vizinhanca de tamanho 7x7, que sdo as mesmas caracteristicas
implementadas em CUDA.

Para se realizar os testes, foi utiizado um computador com a seguinte
configuracao:

o CPU: Intel® Core™ i3-540
o Numero de Cores: 2
o Numero de Threads: 4
o Frequéncia: 3.06 GHz
o Intel® Smart Cache: 4 MB
e Memoéria RAM: 8 GB DDR3
e Sistema operacional: Windows 7 Professional 64-bit
e GPU: NVIDIA GeForce GTX 550 Ti
o NUCLEOS CUDA: 192
o Frequéncia grafica: 900 MHz
o Frequéncia do processador: 1800 MHz
o Memodria de video dedicada: 1024 MB GDDR5

o Frequéncia da memoria: 4100 MHz
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o Interface da meméria: 192-bit
o Largura de banda da meméria: 98.4 GB/s

o Versdo do CUDA: 5.0
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Capitulo V: Resultados

Nesta sessdo sdo apresentados os resultados da sintese em FPGA do
algoritmo NLM embutido na Placa Aceleradora PCI, os resultados da implementacdo
em GPU CUDA, bem como os resultados e as comparacdes do tempo de execucado e
da qualidade da filtragem entre a versdo em FPGA, a versdo em software do NLM em
janela e a implementada em GPU CUDA. Bem como, os resultados da aquisi¢cdo de

imagens reais obtidas com uma camara digital infravermelho.

5.1. Resultados da Implementacdo em FPGA

A validagdo da proposta foi feita através da implementagdo utilizando o
dispositivo EP3SL50F484C2 da familia Stratix Il da Altera, um ndcleo do filtro de
ruidos desenvolvido ocupa 34% da ldgica e 2% da memodria. Foi alcancada uma
frequéncia maxima de operagcdo de 104,78 MHz (periodo de relogio de
aproximadamente 9,54ns) (Gambarra, L.L., 2012] e [Gambarra, L. L., Lima, J.A.G.,
Silva, H.S.,Batista, L.V., Marques, D.S., 2012).

Para o mesmo dispositivo, dois nlcleos ocupam 68% da légica e utilizam 4%
da memoéria, sendo que nesse caso foi alcancada uma frequéncia maxima de
operacédo de 96,26 MHz (periodo de reldgio de aproximadamente 10.38ns (Gambarra,
L.L., 2012) e (Gambarra, L. L., Lima, J.A.G., Silva, H.S.,Batista, L.V., Marques, D.S.,

2012).

5.1.1 Qualidade da filtragem

O filtro proposto em hardware obteve resultados comparaveis ao NLM original
em janela em termos do erro quadratico médio MSE. A Figura 39 mostra a imagem
original, a imagem com adi¢&o de ruido, a imagem apés o processamento do NLM em
software e a imagem ap0s o processamento da versdo proposta em FPGA., a qual

permite uma percepc¢ao visual entre a versao do NLM em janela (software) e a versao
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proposta em FPGA (Gambarra, L.L., 2012) e (Gambarra, L. L., Lima, J.A.G., Silva,
H.S.,Batista, L.V., Marques, D.S., 2012).

A Tabela 2 mostra uma comparacdo entre a proposta de implementacdo do
NLM em FPGA e a implementagdo do NLM em software com relacdo ao erro
quadratico médio (MSE), para ruidos com diferentes desvios padrdao. Note que a leve
diferenca no MSE, ver Figura 40, se deve ao uso de aproximagbes de numeros
fracionarios por inteiros e ao uso da aproximagdo linear por partes da funcgéo
exponencial (Gambarra, L.L., 2012) e (Gambarra, L. L., Lima, J.A.G., Silva,

H.S.,Batista, L.V., Marques, D.S., 2012).

M
i {r”l/".
@,
?-

A\ ("
AT \

.

Figura 39: Da esquerda para a direita e de cima para baixo: imagem original, imagem
com adicdo de ruido o resultado do NLM em software(MSE 16,4) e resultado da solugao
em hardware proposta(MSE 15,4).(Gambarra,L.L.,2012).

) - Desvio Padréo
Método utilizado
5 10 15 20
NLM em janela (software) 8,97 23,5 39,97 109,5
NML em FPGA 8,89 24,7 41,4 110,5

Tabela 2: Comparacbes de MSE
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Figura 40: Grafico correspondente da Tabela 2.

5.1.2 Medidas de Desempenho

Seguindo a sugestdo de (Buades, Coll e Morel, 2005) utilizamos 7 como valor
de M, e uma janela de pesquisa de 21 * 21 pixels. As operacdes relativas ao célculo
da distancia Euclidiana quadratica sao efetuadas em hardware paralelo e todas as
outras operagfes sado realizadas em pipeline, com exceg¢do dos 441 ciclos gastos
calculando pesos para filtrar um pixel que continuam sequenciais uma vez que
possuem dependéncia. Essa informagéo juntamente com o periodo de relégio T
(9,45ns obtidos na simulacdo) permite determinar o tempo gasto para filtrar uma
imagem. Assim, para uma imagem com N? pixels sdo gastos 441*N2?xT. E
importante destacar que como o algoritmo foi implementado em fun¢éo do periodo T,
se utilizarmos dispositivos FPGA ou Standard Cell com tecnologia mais rapida, o
tempo de processamento de um pixel diminui e teremos resultados melhores que o
apresentado na Tabela3. A Tabela 3 e a Figura 41, apresenta 0s experimentos
realizados em um PC com um processador Core 15 2.53GHz e 6GB de RAM que

processou o NLM em software para filtrar imagens de tamanho 512x512, 1024x1024 e
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2592x1944 comparando os tempos obtidos com os tempos da implementacéo

proposta em FPGA, usando um nucleo, dois nucleos e quatro nldcleos para

dispositivos com relégio T=9,45 ns.

Método utilizado (tempos em segundos)

NLM NLM em | NLM em

NLM em em FPGA | FPGA
software FPGA
Tamanho .
(dois (quatro
o (um ndcleos) | nucleos)
imagem | (monothread) | nicleo)
512x512 177,7 11 0.6 0,18
1024x1024 677,2 4,41 2,4 0,39
2592x1944 3440,5 21,2 11,56 1,87

Tabela 3: Medidas de desempenho para T=9,45ns.

3500
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508 i — m512x512
° S B B m 1024x1024
o < < 9
< 2 S S 2592x1944
o - c c
5 — 2} =
£
NLM em NLM em NLM em NLM em
software FPGA FPGA FPGA
Método utilizado (tempos em segundos)

Figura 41: Desempenho em tempo para implementacdes em software versus FPGA com
relégio T=9,45.

Os resultados obtidos na simulagdo mostram que o algoritmo para uma
imagem monocromatica de tamanho 512x512, é executado em média 481 vezes mais
rapido do que a implementacdo em software, os quais ainda podem ser melhorados
empregando-se mais nucleos de filtragem, uma vez que cada pixel pode ser calculado
por um nuacleo NLM de filtragem diferente, multiplicando a capacidade de

processamento ao custo de um maior consumo de recursos.
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Os resultados da reducdo de ruidos sdo semelhantes ao algoritmo original
tanto em MSE quanto em percepc¢ao visual. A confirmacdo da validade do trabalho
aqui exposto é reforgada pela publicacdo do artigo intitulado “Otimizacédo do algoritmo
Non-local means utilizando uma implementacdo em FPGA” aceito para apresentacao
no Workshop XVIII IBERCHIP-2012 entre 29 de Fevereiro e 2 de Mar¢o de 2012 em
Playa del Carmen, México.

A Tabela 4 apresenta resultados de filtragem para imagens de tamanho
512x512, 1024x1024 e 2592x1944 considerando uma implementacdo do algoritmo em
dispositivos de tecnologia mais rapida que determinam um periodo T de 4ns. Os
resultados obtidos mostram que o algoritmo para uma imagem monocromatica de
tamanho 512x512, é executado em média 1211 vezes mais rapido, que podem ser
melhorados usando dispositivos com rel6gio mais rapido ou aumentando-se a

quantidade de nucleos de filtragem NLM.

Método utilizado (tempos em segundos)
NLM em NLM em NLMem | NLM em
software rpca | FPGA FPGA
Tamanho
da ¢ (@ S
imagem | (monothread) | nticleo) nucleos) | nacleos)
512x512 177,7 0,46 0,25 0,07
1024x1024 677,2 1,85 1 0,3
2592x1944 3440,5 8,89 4,85 1,44

Tabela 4. Medidas de desempenho para T=4ns.

5.2 Resultados da Implementacdo em GPU CUDA

Os testes foram realizados utilizando a placa de video NVIDIA GeForce GTX
550 Ti, que é uma placa simples com 192 CUDA nucleos, enquanto as mais potentes
tém mais de 3.500. A abordagem utilizada na implementacdo em CUDA foi o algoritmo
Non-Local Means que utiliza janela de busca, que além de reduzir a complexidade de
tempo, melhora a filtragem de ruidos em imagens naturais. Essa abordagem é
excelente para a implementacdo em CUDA, pois todas as operacdes do algoritmo

foram realizadas utilizando uma das memoérias mais répidas da GPU, que é a
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compartilhada. O que confirma o estudo de (Cope, B., Peter, Y.K., Howes, L., LUk W.,
2010) onde implementacbes em GPU oferecem desempenho superior nas aplicacées
que utilizam reuso de varidveis, ou seja, N0 NOSSO caso varias operacdes com a
mesma janela de busca.

Apesar dos dados exibidos na Tabela 5 mostrarem que a implementacdo em
CUDA em média gasta mais tempo de processamento que a implementacdo em
hardware, tem-se a vantagem em CUDA de uma maior facilidade, flexibilidade e
menor tempo de implementagdo. Mesmo assim, ndo foi utilizado uma placa gréafica de
grande porte, pois essas placas podem ter mais de 3.500 nucleos CUDA, enquanto a
que foi utilizada nos testes tinha 192, a cada ano as GPUs vdo ganhando mais
nucleos e consequentemente mais desempenho.

Mesmo utilizando uma GPU de porte mediano, o tempo em CUDA ficou melhor
gue em hardware FPGA com um nucleo e T=9,45 ns. A Tabela 5 e a Figura 40
apresentam o tempo de processamento gasto na implementacdo em CUDA com o da
implementacdo em software(java), e o da Implementacdo em FPGA com periodo T=

4,0 ns.

Método utilizado{tempos em sequndos)

HLM NLM em | NLM em | NLM em HLM
software | FPGA FPGA FPGA CUDA
Tamanho da | (monothre (2 4 (192
imagem ad)  |(7 ndcleo) | picleos) | nicleoas) | nicleos)
512x512 177,75 0,46 025 0,07 0465
1 03
1024x1024 | 677.7s 1,85 1825

.

Tabela 5: Comparacdo em tempo das implementacgdes.

A Figura 42 mostra um gréfico que compara o desempenho em tempo das

implementa¢des em CUDA e FPGA com 1,2 e 4 nucleos todos com relégio T= 4,0 ns.
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Figura 42: Desempenho em tempo implementa¢c6es em CUDA versus FPGA

5.3 Comparacado com outros trabalhos relacionados

Comparamos os resultados em tempo obtidos nas duas abordagens propostas
com trabalhos ja validados na literatura, e descritos resumidamente na secao 3.1:
(Dinesh, Govindan e Mathew, 2009); (Brox, Kleinschmidt e Cremers, 2008); (Dauwe,
Goossens, et al., 2008). A avaliacédo foi feita com relagdo ao tempo gasto para filtrar
imagens de resolugdo 512x512, a Tabela 6 mostra os resultados obtidos por cada um
dos trabalhos citados. Utilizamos os resultados de simulacdo das implementagcfes
propostas em FPGA, com quatro nucleos de filtragem, e em GPU CUDA com 192
nacleos CUDA para comparar com os trabalhos citados. Os tempos utilizados nas
propostas de (Brox, Kleinschmidt e Cremers, 2008) e (Dinesh, Govindan e Mathew,
2009) usadas para comparacdo sdo os obtidos na implementacdo em cluster de
computadores. A Figura 43 mostra o grafico em colunas correspondente a Tabela 6,
ressaltando os tempos obtidos por cada trabalho. As abordagens propostas em
hardware(FPGA) e CUDA obtiveram os melhores resultados, ou seja, menos tempo

para executar a filtragem NLM.
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TRABALHO TEMPO ABORDAGEM
(S) ]
PROPOSTO 0.0v EXECUCAD EM FPGA COM 4 NUCLEOS E
T=4.0 hs
PROPOSTO 0.46 GPU CUDA
(DAUWE,GOOSSENS, ET AL) 565 ESTATISCAS DE ORDEM SUPERIOR
(DINESH, GOVIMNDAN e MATHEW, 14 PRE-SELECAD BASEADA EM PATCHES DE
2009) ORDEM SUPERIOR
(BROX, KLEINSCHMIDT e CREMERS) 54 PRE-SELE@EO DE VIZINHANCAS USANDOD

SUB-AMOSTRAGEM ESPACIAL

Tabela 6: Comparacdo em tempo com outras abordagens.
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B PROPOSTA FPGA 4 NUCLEOS
T=4,0 ns
400 +
B PROPOSTA GPU CUDA
300 - _ (Dauwe, Goossens, et al.,
2008)
M (Dinesh, Govindan e Mathew,
200 2009)
M (Brox, Kleinschmidt e
Cremers, 2008)
100 -
O T 1 T = -I7
TEMPO(S)

Figura 43: Comparacdo em tempo com outras abordagens validadas na literatura
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5.4 Filtragem de Imagens Reais

A titulo de exemplo de utilizacdo de filtragem de imagens em tempo real,
resolvemos fotografar um celular NOKIA com sensor de 41 Megapixels enquanto
filmava durante 10 minutos, com resolu¢do Full HD de 1080x1920, com o objetivo de
observar o aquecimento de seus circuitos internos. As imagens em infravermelho
foram captadas utilizando a Camara FLIR A600 colorida com resolucédo de 640x480
pixels. A Figura 40 mostra a parte interna do celular NOKIA com os componentes a

serem observados.

Figura 44: Parte Interna do celular NOKIA (Fonte NOKIA).

A Figura 45 mostra a lado a lado a imagem original captada pela Camara FLIR
A600 e a imagem ap0Os o processamento da Filtragem NLM. A filtragem foi feita
utilizando as trés bandas RGB, e usamos a implementacdo em nucleos CUDA. As
fotos foram tiradas em intervalos regulares de aproximadamente 2 minutos. A filtragem
NLM de cada imagem durou 1,79s. Observa-se o crescimento da emisséo de calor ao
longo de 10 minutos de captacdo da imagem. Constata-se que mesmo captando as
imagens em condigfes Otimas em uma sala de laboratério com ar-condicionado,
isolada de interferéncias externas € possivel notar que as imagens filtradas

apresentam detalhes mais nitidos.
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Figura 45: Imagem original captada com a Camara FLIR A600 e ao lado a imagem filtrada.
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Capitulo VI: Concluséao

O presente trabalho apresentou duas propostas para otimizar e implementar o
algoritmo de remocdao de ruidos Non Local de Means (NLM) visando sua aplicacdo em
tempo real. Procurou-se manter os resultados perto daqueles do algoritmo original em
termos de MSE e ruido do método, embora seja dificil definir indicadores na area de
gqualidade de imagens considerando que indicadores matematicos nem sempre
refletem a apreciagao subjetiva do observador.

A abordagem de referéncia usada para a otimizagcdo do NLM é a filtragem
através de janelas de buscas sugerida por (Mahmoudi & Sapiro, 2005), cujos
resultados reportam melhor desempenho em areas uniformes quando comparados
com o algoritmo NLM original. Com base nessa suposi¢éo, define-se uma janela de
busca dentro da qual é realizada a procura por vizinhangcas semelhantes, reduzindo a
complexidade do NLM.

A primeira proposta trata do desenvolvimento de uma placa aceleradora para
computadores que possuam Barramento PCI; o software, presente no computador
host, fica encarregado de transferir a imagem e passar parametros para a Memoéria da
Placa Aceleradora PCI. O mesmo devera efetuar suas atividades e se comunicar com
o hardware especializado para este continuar com o processamento do filtro. O
hardware especializado fica embutido na Placa Aceleradora PCI, e sua comunicacgao
com o software se da mediante a interface PCI do computador host. As atividades que
o hardware efetua compreende o processamento do algoritmo NLM em janelas, bem

como a interface com a Memoria presente na Placa Aceleradora.

Uma caracteristica importante do NLM €& que a filtragem de um pixel é
independente da filtragem dos demais. Essa propriedade permite que cada pixel possa
ser calculado por um nucleo NLM de filtragem diferente multiplicando a capacidade de

processamento até atingir o limite da interface de E/S. Portanto, o desempenho do
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filtro melhora na medida aumentando a quantidade de nucleos NLM. Por outro lado, o
nacleo de filtragem NLM foi desenvolvido utilizando técnicas de paralelismo temporal,
também chamado pipeline, que condicionou a filtragem de um pixel em funcéo do ciclo
de relégio do pipeline T. Deste modo, se utilizarmos dispositivos FPGA ou Standard
Cell com tecnologia mais rapida, o tempo de processamento de um pixel diminui.
Portanto, aumentando-se a quantidade de nucleos NLM e/ou utilizando dispositivos
FPGA ou Standard Cell com tecnologia mais rapida teremos resultados melhores que

0s obtidos na simulagéo apresentada no capitulo 5.

A segunda proposta trata de utilizar o ambiente densamente multiprocessado
CUDA, existente nas controladoras de video da NVIDIA, para o processamento do
algoritmo NLM em janelas. Essa abordagem é excelente para a implementagcdo em
CUDA, pois todas as operacfes do algoritmo foram realizadas utilizando uma das
memdarias mais rapidas da GPU, que é a compartilhada. O que confirma o estudo de
(Cope, B., Peter, Y.K., Howes, L., Luk W., 2010) onde implementacbes em GPU
oferecem desempenho superior nas aplicagbes que utilizam reuso de variaveis, ou
seja, N0 NOSSO caso Vvarias operacdes com a mesma janela de busca.

Comparando as duas propostas concluimos que em termos de desempenho de
tempo a implementacdo em CUDA em média gasta mais tempo de processamento
que a implementacdo em hardware (FPGA ou standard cell), por outro lado tem-se a
vantagem em CUDA de uma maior facilidade, flexibilidade e menor tempo de
implementacdo. Em termos de qualidade de filtragem as duas s&o iguais.

Sugerimos para trabalhos futuros procurar implementar o nicleo NLM em
Standard Cell e colocar em um Unico circuito integrado um namero alto de nicleos
NLM. Com respeito a qualidade da filtragem, sugerimos estudar uma alternativa ao
NLM em janela, que seria procurar uma maneira de usar de forma rgpida uma

pesquisa em toda a imagem.
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