UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA ELECTRICA Y ELECTRONICA

IMPLEMENTACION DE UN ALGORITMO BASADO EN EL
DOMINIO DE LAS FRECUENCIAS Y PROCESAMIENTO
EN PARALELO PARA LA GENERACION DE UNA
IMAGEN MEDICA EN SUPER RESOLUCION

TESIS

PARA OPTAR EL TITULO PROFESIONAL DE:
INGENIERO ELECTRONICO

PRESENTADO POR:
CRISTIAN TINOCO YURIVILCA

PROMOCION
2011-11

LIMA - PERU
2014



IMPLEMENTACION DE UN ALGORITMO BASADO EN EL
DOMINIO DE LAS FRECUENCIAS Y PROCESAMIENTO
EN PARALELO PARA LA GENERACION DE UNA
IMAGEN MEDICA EN SUPER RESOLUCION



DEDICATORIA

A Dios porque es mi fortaleza y mi guia
en la vida, amor y dedicacion

A mis padres, por su comprension y
paciencia, ejemplo de vida a seguir,
quienes permitieron que cada logro en
mi vida sea gracias a ellos.

A mis hermanos, por su paciencia
guienes con cada consejo y ensefianza

hicieron que lo dificil sea facil.



SUMARIO

En esta tesis se muestra el desarrollo, implementacion y los resultados del algoritmo que
permite generar una imagen en super resolucion usando procesamiento en paralelo. Se
presenta al médico especialista, una aplicacion practica del algoritmo que mejora la
calidad de las imagenes médicas, con el fin de proporcionar al médico, una herramienta
atil de imagenes en super resolucion, para facilitar la formulacion de un diagnéstico mas
seguro y mas preciso.

El capitulo 1 inicia con la definicion de una imagen médica y los métodos que se aplican
para su obtencién, se presenta la teoria necesaria para la generacién de una imagen en
super resolucion, termina con la teoria basica de procesamiento en paralelo desde el
punto de vista de hardware y software.

En el capitulo 2 se muestra el desarrollo matematico que permite la generacion de una
imagen en super resolucion a partir de varias imagenes en baja resolucion. El capitulo
finaliza con el método para el cual, parte del algoritmo se programa para su ejecucion en
una unidad de procesamiento grafico (GPU) que realiza procesamiento en paralelo.

En el capitulo 3 se muestra las pruebas realizadas aplicando el Toolbox Computer Vision
System (herramienta en Matlab), con el fin de optimizar los resultados en la calidad
obtenida de una imagen en super resolucion.

En el capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos con el algoritmo aplicado sobre las
imagenes médicas de ecografia y tomografia, se comparan los resultados con el método
de interpolacion bicubica que es ampliamente usado por las aplicaciones de edicion de
imagenes como por ejemplo Adobe Photoshop.
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PROLOGO

El uso de métodos no invasivos para poder observar el interior del cuerpo humano, ha
permitido realizar el analisis y estudio del cuerpo humano en una forma mas sencilla y
menos riesgosa para el paciente.

Desde el descubrimiento de los rayos X y su aplicacion en la medicina para el andlisis de
la estructura 6sea del cuerpo humano, se han mejorado las técnicas para adquirir las
imagenes proporcionando cada vez mayor informaciéon al médico. En los sistemas
actuales modernos, la adquisicion de una imagen meédica se encuentra en formato
digital. Esto permite el uso de nuevas técnicas para el andlisis de las imagenes y su
manipulacién como: la segmentacion, visualizacion en 3d para el caso de tomografia,
detector de bordes, etc.

Desde hace 20 afios se han desarrollado métodos basados en el tratamiento digital de
imagenes. En la presente tesis se pretende darle una aplicacion especifica en el ambito
médico con la finalidad de ser un punto de partida a futuras investigaciones, mediante el
método de super resolucion que busca lograr un diagnostico cada vez mas temprano de
una enfermedad.

Durante su labor, un médico radiélogo analiza cientos de imagenes diarias, haciendo que
el tiempo empleado para su andlisis sea un parametro importante y critico. La aplicacion
del método de super resolucion en el sistema real debe procesarse de la forma mas
eficiente posible acelerando el tiempo de procesamiento. Por ende se usa la tecnologia
del procesamiento en paralelo que permite la ejecucién de varios procesos en forma
simultanea.

El método de investigacion aplicado fue basicamente: basqueda de informacion en el
internet, revision de articulos cientificos publicados en revistas prestigiosas, lectura de
libros para un entendimiento profundo de los conceptos inherentes al ambito de
investigacion. En muchas situaciones la solucion técnica en la implementacion del
algoritmo fue solucionado con la informacion contenida en los foros tecnolégicos.
Agradecimiento especial al Ph. D. Aldo Camargo Fernandez Baca por el apoyo durante
el desarrollo del proyecto y al Ing. Bricefio por su asesoria para la formulacién de la

presente tesis.



CAPITULO |
MARCO TEORICO

1.1 Imagenes Médicas

Una imagen médica, es aquella que proviene del conjunto de técnicas y procesos
usados para crear imagenes del cuerpo humano o parte de él, esto con propdsitos
clinicos, es decir, procedimientos médicos que buscan revelar, diagnosticar, examinar
enfermedades con propdsitos cientificos y médicos tales como el estudio de la anatomia
fisica y metabolica. [1]

Dentro del entorno médico, la imagen médica se relaciona y es muy importante para
muchas disciplinas médicas como la radiologia, la endoscopia, la termografia médica, la
fotografia médica y la microscopia. A continuacion se detallan algunas de estas
disciplinas médicas mencionando, a partir de ellas, que patologias que pueden

detectarse para su posterior tratamiento.

1.1.1 Radiografia Convencional

La radiografia convencional refiere a la placa radiografica donde se forma una imagen en
un sustrato fotografico. Esta imagen se forma mediante la exposicién de una parte del
cuerpo humano a una fuente de emision de rayos X. Durante la formacion de la imagen,
el mineral de plata se precipita en una cantidad proporcional a la intensidad de la
radiacion incidente. Segun la cantidad de mineral depositado varia la intensidad de la
zona oscura en la placa, a mayor cantidad de mineral depositado se observa una zona
mas oscura o0 negruzca. Los gases, la grasa, los tejidos y huesos producen una zona
negra, gris oscura, gris y blanco respectivamente, esto se muestra en la radiografia del
pecho de la figura 1.1 que muestra un contraste entre el corazén (H), los pulmones (L) y
donde puede apreciarse un tumor (T).

Segun la parte del cuerpo puesta en observacion para ser examinado y el tipo de analisis
gue se requiere, se aplican rayos X en distintas proporciones e intensidades. Los tejidos
duros tales como el tejido 6seo, requieren una fuente de energia elevada.

Para generar la radiacién, se utiliza un anodo de tungsteno alimentado con una alta

diferencia de potencial (50 - 150 KVp) en una maquina trifasica de alta frecuencia. Los



tejidos mas densos absorben los rayos X, de manera que la pelicula fotografica queda

Figura 1.1 Imagen radiografica

expuesta en la zona correspondiente a los mismos. Sin embargo, en las zonas
correspondientes a tejidos blandos, que no absorben tal cantidad de rayos X, la pelicula
fotografica en esta zona queda totalmente expuesta a la radiacion y por tanto adquiere el
color negro. Esta configuracion suele utilizarse para diagnosticar fracturas 6seas, objetos
ingeridos y patologias como la osteoartritis, osteomielitis, cancer de huesos, escoliosis,
acondroplastia y problemas de crecimiento.

Los tejidos blandos utilizan la misma configuracion descrita para tejidos duros, pero
utilizando una menor cantidad de energia en el emisor de rayos X. Asi puede obtenerse
imagenes correspondientes a los pulmones, el corazon, los intestinos, los globos
oculares, los tejidos blancos del cuello, asi como los tejidos blandos del interior de los
huesos para diagnosticar diferentes traumas ocultos.

En la actualidad los equipos médicos modernos que aplican rayos X generan las
imagenes que se almacenan en formato digital. Este formato con respecto a las placas
radiograficas analdgicas posee muchas ventajas como la facilidad de transporte,
almacenamiento, etc.

Existen dos métodos para obtener una imagen digital radiografica: la imagen radiografica
gue se obtiene mediante el escaneo o captura fotografica de una placa radiogréafica
analégica y la imagen radiogréfica digital que se obtiene mediante la captura digital
directa de la imagen para convertir los rayos X directamente a sefiales electronicas.

1.1.2 Radiografia Dental
La radiografia dental usa una dosis menos de radiacion con alta penetracion para

visualizar los dientes, que son relativamente densos. Suelen utilizarse para tal fin



magquinas monofasicas de radiacion. La figura 1.2 muestra un ejemplo de radiografia

dental.

Figura 1.2 Imagen médica de radiografia dental

1.1.3 Mamografia

La mamografia es la radiografia proyectiva correspondiente a las mamas. Su uso
fundamental es el diagnostico del cAncer de mama, aunque puede tener otros usos, tales
como localizacion de tejidos sospechosos antes de realizar una biopsia. La figura 1.3
muestra como ejemplo una mamografia.

Se utiliza normalmente un anodo de molibdeno con una diferencia de potencial de 30KV,

lo que proporciona un rango de energias que va desde los 15 hasta los 30KeV. [1]

Figura 1.3 Mamografia digital

1.1.4 Tomografia Computarizada

Es una técnica topografica axial, es decir, mediante esta técnica se generan imagenes
gue son perpendiculares al eje longitudinal del cuerpo. Los valores de atenuacion en la
imagen, generados por la tomografia computarizada, reflejan: la densidad y el numero
atomico de los diferentes tejidos y se expresa generalmente como los coeficientes de
atenuacion relativos o Unidades Hounsfield (HU). Por definicion, el HU del agua y del
aire son 0 y -1000 respectivamente. El HU de la gama de tejidos varia de 10 a 50, con
grasa que muestran HU negativos. El hueso es por lo menos 1000HU.

La resolucion de contraste de las estructuras vasculares, de los 6érganos y patologias,

pueden mejorarse con la infusidn intravenosa de medios de contraste solubles en agua,



agentes solubles en agua o suspensiones de bario, se pueden administrar para una
mejor visualizacion del intestino.

En esta prueba se producen artefactos que provocan distorsiones en la imagen obtenida,
los artefactos, se producen por el movimiento de los pacientes o por una alta densidad
de cuerpos extrafios, como clips quirargicos. En la figura 1.4 se confirma un tumor
mediante la prueba de tomografia donde el epigastrio muestra dos areas de atenuacion

(M) confirmando una multiple metastasis hepatica de un tumor estromal gastrointestinal

Figura 1.4 Imagen Tomografica

En la actualidad se dispone de técnicas mejoradas para aplicaciones mas especificas
como la angiografia y la colonografia.

La angiografia CT, para obtener la distribucidon vascular, con una reduccién de los
artefactos producidos, incrementando la resolucién. La angiografia se ha vuelto
importante para el analisis de las arterias: pulmonar e iliaca y sus ramificaciones, la aorta
toracica y la circulacion carotidea intracraneal y extracraneal.

La colonografia CT, para obtener imagenes en 2-D o 3-D del colon. Esta tecnologia es
usada principalmente en la deteccion y la caracterizacion de pélipos del colon, estas
imagenes muestran la superficie del colon y la densidad interna de las lesiones
descubiertas, también la pared del intestino y estructuras fuera del colon, estructuras
abdominales/pélvicas.

1.1.5 Ecografia

El diagnéstico por ultrasonido o ecografia es una técnica de obtencion de imagenes no
invasiva, la frecuencia de las ondas usadas son del orden de los 20 kHz. Un transductor
es usado para emitir y recibir las ondas de sonido reflejadas en varios tejidos del cuerpo
humano. El transductor es colocado sobre la piel del paciente con una capa fina de gel
de acoplamiento. Este gel desplaza todo el aire que de otra manera refleja practicamente



toda la onda de ultrasonido incidente. Como el sonido viaja en el paciente en forma de
frentes de onda, en su trayecto disminuye la intensidad del haz, la atenuacion del haz se
produce en la absorcién del tejido en forma de calor. En las interfaces de cada tejido el
rayo es parcialmente reflejado y transmitido. Las ondas reflejadas viajan de vuelta al
transductor y son convertidos en sefiales eléctricas.

La amplitud de la onda que vuelve depende del grado de absorcion del haz. Un tono de
gris es asignado a cada amplitud, los ecos débiles se asignan a un color negro casi al
final del espectro.

La profundidad del tejido que produce la reflexion puede ser calculada, a partir del
tiempo de viaje del haz y de la velocidad media del sonido en el tejido humano (1540
m/s)

Las limitaciones son principalmente dependientes del operador, limitaciones adicionales
incluyen la visualizacién de 6rganos medianos abdominales (pancreas), la vasculatura
cuando el intestino es cubierto por un gas, asi como la incapacidad de las ondas sonoras

para atravesar el gas o el hueso.

Figura 1.5 Imagen de ecografia

Hay muchas aplicaciones comunes de la ecografia, que incluyen imagenes del abdomen
(el higado, la vesicula, el pancreas, rifilones), 6érganos femeninos reproductivos, el feto
(estudios rutinarios fetales para la detecciobn de anomalias), el sistema vascular
(aneurismas, comunicaciones arteriales venosas, la trombosis profundamente venosa),
testiculos, pechos, el cerebro pediatrico (hemorragia, malformaciones congénitas), el
pecho (el tamafio y la posicibn de colecciones pleurales fluidas) e intervenciones
dirigidas por ultrasonido (2). La figura 1.5 muestra una imagen de ecografia de la
vesicula que muestra un calculo biliar (la flecha).

En general, las imagenes médicas pueden generarse usando diversos métodos, la
ventaja es que no son invasivas. En la siguiente tabla se muestran las modalidades

empleadas para obtener una imagen médica, su objeto de estudio, procedimientos, etc.
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1.2 Calidad de las Imagenes Médicas Digitales

La calidad de una imagen es una medida de las diversas distorsiones que sufre la
imagen durante su adquisiciébn, procesamiento, compresion, almacenamiento,
transmisiéon y reproduccion.

En aplicaciones practicas se presenta frecuentemente al usuario final como el que
califica de forma visual, si una imagen es de buena calidad o no, un método de
evaluacién subjetiva. Para una evaluacién objetiva se mide la calidad de la imagen
médica mediante conceptos matematicos, este método de evaluacion objetiva requiere
de una imagen original libre de distorsiones usado como imagen de referencia, con el
cual las imagenes distorsionadas se comparan. En muchas aplicaciones practicas, sin
embargo, no se dispone de una imagen de referencia. [3]

Una evaluacion subijetiva de la calidad, en la practica es un proceso que requiere mas
tiempo, tiene como recursos a las caracteristicas propias de una imagen como: la
resolucion espacial, resolucion de densidad y el ruido de la imagen observable. [4]

Para una evaluacion objetiva de la calidad de la imagen, el medida mas conocida y
ampliamente usada y porque su calculo es sencillo, es el error cuadratico medio (MSE)
junto con la relacion sefial a ruido pico (PSNR). [3]

Antes de iniciar con una descripcion detallada de los conceptos mencionados. Para un
mejor entendimiento, se hace una breve introduccion al modelo matematico que describe

a unaimagen digital.

1.2.1 Representacion Matematica de una Imagen Digital

Matematicamente la imagen digital es una matriz bidimensional ordenada de valores.

M columnas
0 u M-1

- I(u,v)

Nfilas
\

N-1

Figura 1.6 Imagen digital

Formalmente una imagen es una funcion | que asocia las coordenadas enteras NxM a
un rango de valores (pixeles)
I(u,v) EP; u,vEN (1.1)



El sistema de coordenadas definido tal como se muestra en la figura 1.6, ubica al origen
en la esquina superior izquierda, la coordenada v se incrementa desde arriba hacia
abajo. La coordenada u se incrementa de izquierda a derecha. La numeracion de filas y
columnas inician a partir de cero.

La informacion en un pixel depende del tipo de dato usado para representarlo, estos
valores se representan en binario, palabras de longitud k tal que un pixel se puede
representar por uno de 2% diferentes valores. El valor de k esta definido como
profundidad de bits de la imagen. El nivel de bit exacto de un pixel depende del tipo de la

imagen, por ejemplo: binario, escala de grises o color RGB. [5]

1.2.2 Resolucion Espacial, de Densidad y Relacion Sefal a Ruido (SNR)

La calidad de la imagen esta caracterizada por tres parametros: resolucién espacial,
resolucién de densidad y relacion sefial a ruido (S/N). La resolucion espacial es la
cantidad de pixeles empleados para representar la realidad. La resolucion de densidad
es la cantidad total de niveles de gris disponible en una imagen digital. Una relacion
sefial ruido S/N elevada indica una imagen agradable al ojo y por lo tanto con una buena
calidad de imagen.

Para mostrar el impacto de la resolucion espacial en la calidad de la imagen, de la figura
1.7 vemos una imagen obtenida en un ecografo con 256 niveles de gris y tamafo
200x200 pixeles (a). Las siguientes imagenes muestran los resultados de reducir la
resolucién espacial a: 100x100 pixeles (b) 50x50 pixeles (c) y 25x25 pixeles (d). En todos
los casos se utiliz6 256 niveles de gris.

Figura 1.7 Efectos de reducir la resolucién espacial

Realizando una comparacion visual, es facil observar la pérdida progresiva de detalles,
desde (a) hacia (d).
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La figura 1.8 muestra los efectos producidos al reducir el nUmero de bits empleados para
representar los niveles de gris (profundidad de bits), es decir, reduciendo la resolucién de
densidad. La imagen (a) es una imagen de 100x100 y 8 bits de profundidad, el resto de
las imagenes han sido obtenidas reduciendo la profundidad de bits, desde k=5 hasta k=1

manteniendo constante la resolucion espacial.

Figura 1.8 Efectos de reducir la densidad espacial

Comparando las imagenes visualmente, (b) y (c) son muy similares a la original (a), sin
embargo conforme se reduce k, se hace mas notorio un conjunto de estructuras
ondulantes en las zonas de niveles de gris suaves. Este efecto es originado por el uso de
un numero insuficiente de niveles de gris en las areas mas suaves de la imagen, se
denomina falso contorno. Por lo general mas visibles en las imagenes que emplean un
numero de niveles de gris inferior a 16.

En la figura 1.9 se muestra el efecto del ruido sobre una imagen, visualmente la imagen

de la izquierda posee menos ruido y es la que ofrece una mejor calidad de la imagen.

Figura 1.9 Izquierda imagen sin ruido, derecha imagen con ruido

La relacion sefal a ruido es un parametro para medir el ruido en una imagen, es la razén
de la energia de la sefal entre la energia del ruido, por esta razdén es conveniente
expresarlo en la escala de decibeles.

Pseﬁal> (1.2)
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Una relacion sefial a ruido (SNR) elevada implica que la imagen no es ruidosa. Solo en el
caso de una imagen de tomografia, el ruido se distribuye uniformemente a través de la
imagen.

1.2.3 Error Cuadrético Medio (MSE) y Relacion Sefial a Ruido Pico (PSNR)

El MSE calcula el cuadrado de la diferencia promedio de la imagen de referencia y la
imagen distorsionada.

Entonces, para dos imagenes I, K de ancho M y alto N, de un canal y con una

profundidad de bits k. Definimos al error cuadratico medio como:
M-1N-1

1
MSE =22 " 3 G = KGDIP (1.3)

i=0 j=0
Una variacion del SNR y que sirve como medida cuantitativa de la calidad de la
reconstruccion en el ambito de la compresion de imagenes, es la Relacién Sefial a Ruido
Pico (PSNR), su definicién es:

PSNR(dB) = 101 MAX] (1.4)
MAX? =2k -1 (1.5)

Donde k es el numero de bits que puede tomar como valor un pixel.

Para imagenes a color en 3 canales RGB, el MSE es la media aritmética del MSE en
cada canal.

En el entorno médico, los tres parametros analizados son modificados durante la
adquisicién para obtener una imagen médica de alta calidad. Debe mencionarse, que a
mayor resolucion espacial y/o de densidad, mayor sera la capacidad de memoria

necesaria y mayor el tiempo de procesamiento y transmisién de la imagen.

1.2.4 Funcién Dispersion de un Punto (Point Spread Function - PSF)

La funcion dispersion de un punto (PSF) describe, la respuesta del sistema de
adquisicion de imagenes ante una fuente puntual. Una fuente puntual idealmente deberia
representarse por un solo pixel como respuesta del sistema, pero sera reproducido en
mas de un pixel vecino, en la imagen real.

Matematicamente la imagen de salida R(x,y) del sistema, se determina como la

convolucién de la imagen de entrada g(u, v) con la PSF, es decir

R(x,y) = ffPSF(x—u,y—v)g(u,v)dudv+n(x,y) (1.6)

Donde: n(x,y) es la funcién que modela el ruido aditivo.
La forma del PSF en el sistema real no necesariamente es isotropico es decir simétrico

radialmente, por ejemplo para el caso de imagenes de ecografia, rayos X, tomografia de
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radiondclidos el PSF es anisotropico, en MRI se puede tener PSF isotropico o
anisotropico dependiendo del rango de frecuencias que se considera. La figura 1.10
muestra el PSF isotrépico (B) y anisotropico (C) ante una fuente puntual (A)

Figura 1.10 Modelos de PSF

La respuesta del sistema ante una fuente puntual (PSF), es el modelo matematico que

explica la distorsion causada por el sistema de adquisicion de imagenes. En general el

PSF varia segun el sistema, en el caso de imagenes médicas el PSF varia al pasar de

una imagen de ecografia a otra de tomografia o de rayos X, etc.

El PSF nos da informacion vital para una mejora de la imagen minimizando las

degradaciones. Esta relacionado con la resolucion espacial y de profundidad. [6]

PSF de una Imagen de Ecografia

En una imagen de ecografia, los parametros que determinan su calidad son:

e Resolucion de detalle. Es el parametro que nos mide el espacio minimo de objetos
puntuales distinguibles y es determinado por el ancho del I6bulo principal del PSF

e Resolucion de contraste. Capacidad del sistema para discriminar pequefios cambios
de densidad.

e Resolucion temporal. Capacidad del sistema para visualizar objetos en movimiento.

e Sensibilidad. Capacidad del sistema para visualizar objetos que débilmente reflejan la
onda, este parametro es cuantificado por la relacién sefial a ruido. (SNR)

El PSF determina la resolucion de detalle y resolucién de contraste. [7] Estas dos

medidas son importantes para que el médico pueda detectar lesiones y tumores en el

cuerpo. En la figura 1.11 se muestra el PSF de un sistema de ecografia.

Grafica de la Maxima Proyeccion Axial & Gréﬁca dg la Maxima Proyeccion Lateral

-201
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Figura 1.11 PSF de una ecografia, izquierda (PSF axial), derecha (PSF lateral)
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Para la prueba con ultrasonido, el PSF se caracteriza por ser variable en el espacio, es
decir en cada pixel de la imagen el PSF cambia. La figura 1.12 muestra el PSF para
angulos diferentes.

PSF a 0° PSF a 38°
108

iy

=y
o
5]

Profundidad (mm)

E
E
B
D68
k=1

5
5
a

-
=

@

©

M7

-1 0 1 32 34 36 38 40 42 44
Azimuth (?) Azimuth (©)

Figura 1.12 PSF de una prueba de ecografia

Mejorar la calidad de una imagen de ecografia conociendo el PSF se puede lograr al
incrementar la resolucién de detalle o la resolucion de contraste. Para incrementar la
resolucién de detalle, el ancho del haz en el punto focal debe disminuirse, para aumentar
la resolucion de contraste la intensidad del ancho deben disminuir rapidamente fuera del
punto focal.

Una opcién para mejorar la imagen de ecografia se realiza controlando las propiedades
del haz y asi la calidad de las imagenes, para ello es pondera los elementos de la matriz
PSF en la ecuacion (1.6), sin embargo, las ponderaciones disminuyen el nivel del I6bulo
lateral, ampliando el ancho del I6bulo principal y la resolucién de detalle se pierde para
mejorar la resolucion de contraste. Adicionalmente como el PSF es variante en el
espacio, en consecuencia la resolucion en todos los puntos cambian la ponderacion
continuamente que es computacionalmente costoso, por otro lado las propiedades del
PSF estan relacionados a las caracteristicas del medio a ser fotografiado y las
ponderaciones establecidos no estiman el deseado PSF, entonces una eleccién serian
las ponderaciones adaptativas, pero es computacionalmente costoso. Adicionalmente, el
rendimiento de los métodos adaptativos es usualmente degradado con errores en el
sistema (como errores en la localizacion de elementos de una matriz), con una
incertidumbre en las caracteristicas del medio (como velocidad del sonido) y ruido del
transductor.

Otros métodos adaptativos para mejorar la imagen por ultrasonido es el procesamiento
no lineal de los datos provenientes del eco. Estas técnicas intentan estimar la sefial
filtrando a través de los l6bulos laterales y entonces determinar la correcta amplitud de la
sefal principal. [8]

PSF de una Imagen de Tomografia
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El PSF de una tomografia no es variante en el espacio, comparado con el PSF de

ecografia, en la siguiente figura 1.13 se muestra un ejemplo de PSF tipico en tomografia.

Figura 1.13 PSF de una tomografia

En pruebas como ultrasonido, rayos X y tomografia, es comin obtener non-isotropicos

PSF (no son radialmente simétricos). En MRI es posible tener isotrépicos o no

isotropicos PSF dependiendo del sistema especifico de adquisicion.

1.3 Transformada Discreta de Fourier (TDF)

El uso de la transformada discreta de Fourier es de vital importancia para el tratamiento

de las imagenes, permite el andlisis para el dominio de las frecuencias.

1.3.1 La Transformada Discreta de Fourier y su Inversa

La Transformada Discreta de Fourier (DFT) de una sefial digital x(n) de longitud N es

N—-1

X(k) =% z x(n) x exp (—jZN—nkn)

n=0
Donde: k=0,1,..,N—1
La correspondiente Transformada Discreta Inversa de Fourier (IDFT) es

N-1
x(n) = ;X(k) * exp (jZN—nkn>

Considerando la formula de Euler: e/® = cos(8) + jsen(8); con j= V-1
La ecuacion (1.8) puede expresarse en su forma equivalente.

X(k) = %Nz_:lx(n) * [cos (?V_n kn) — jsen (%kn)]
k=0

Donde: k=0,1,..,N—1

En algunos casos, es conveniente expresarlo en coordenadas polares.
X (k) = |X(k)| * exp(—jdk)

Donde la magnitud o espectro de Fourier es:
IX(R)| = [R? (k) + 1% (k) |'/?

El &ngulo de fase espectro de fase de la transformada de Fourier es:

"®)

b(k) = tan-1 (R(k)

(1.7)

(1.8)

(1.9)

(1.10)

(1.11)

(1.12)
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1.3.2 La 2D Transformada Discreta de Fourier y su Inversa

La extension a 2 dimensiones de la transformada discreta de Fourier y su inversa, es
sencillo.

La 2D transformada Discreta de Fourier de una funcién f(x,y) de tamafio M x N esta

dado por la ecuacion.
M-1N-1

X(u,v) = ﬁ 2 2 f(x,y) xexp <—j27r (% + %)) (1.13)

x=0 y=0
Como en el caso unidimensional, esta expresion es calculada para: ©u=0,1,...,.M -1y
v=0,1,.,N—-1
Similarmente, dado X(u,v), obtenemos f(x,y) via Transformada Inversa de Fourier,

dado por la siguiente expresion:
M-1N-1

flx,y) = Z z F(u,v) * exp <_]2T[ (1;:; 13)) (1.14)

u=0 v=0
Para:u=0,1,..M—-1y v=0,1,..,.N—1
La definicion del espectro de Fourier, el angulo de fase y el espectro de Energia son
respectivamente:
|F(u,v)| = |R?(w,v) +I%(u,v)|*/? (1.15)

I(u.
st ()

P(u,v) = |F(w,v)|?> = R*(w,v) + I*(u,v) (1.17)

Donde R(u,v) y I(u,v) son las partes real e imaginaria de F(u, v) respectivamente. (9)

(1.16)

1.3.3 Teorema de Muestreo y Fendmeno de Traslape (Aliasing)
Poder procesar digitaimente una sefial continda en el tiempo usando técnicas de
procesamiento de sefiales, requiere convertir la sefial analégica en una secuencia
discreta. Una sefial analégica, x,(t) muestreado cada intervalo de tiempo T produce una
sefial discreta en el tiempo x(n) dado por:

x(n) = x,(nT), —o<n< oo (1.18)
La frecuencia de muestreo fs = 1/T debe ser tan grande como para no causar pérdidas
de informacion espectral.
Teorema de Muestreo
Una sefal continua en el tiempo, limitada con una alta frecuencia B (Hz) puede
Gnicamente recuperarse a partir de la sefial muestreada, si la tasa de muestreo satisface
la siguiente condicion

fs=2B (1.19)

El traslape ocurre cuando fs < 2B.
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La figura 1.14 muestra el espectro de frecuencias Xo(f) para una sefial analdgica y lo

gue le ocurre cuando se muestrea la sefial y los espectros se traslapan.
Xaf)
4

Figura 1.14 Fendmeno de traslape

El contenido de frecuencias en la zona traslapada no es propio de la sefial original. [10]
14 Método de Minimos Cuadrados

La solucion x e R™ a un problema de minimos cuadrados satisface la siguiente ecuacion:

||Ax—b||, = min (1.20)
Siy solo si se cumple la siguiente condicion.
AT(b—Ax) =0 (1.21)

Dondede R™™ y || ||, es la 2-norma definido por:

n 1/2
llxll, = <Z|Xi|2> , 1<p<w (1.22)
i=1

1.4.1 Descomposicion en Valores Singulares

La descomposicion en valores singulares (SVD) de una matriz Ae R™" es muy
importante para el problema de minimos cuadrados, da como resultado una forma
diagonal de A bajo trasformaciones equivalentes ortogonales. En la actualidad es una
herramienta valiosa para numerosas aplicaciones como: procesamiento de sefiales e
imagenes, teoria de control, reconocimiento de patrones, etc.

A continuaciéon enunciamos el teorema aplicado sobre elementos complejos (4" denota
la matriz formado por el conjugado de cada elemento y tomado su transpuesta).

Sea Ae C™" una matriz de rango r, entonces existe las matrices Ue C"™™ y Ve C™" tal

que:
_ H y_ (%1 0
A= USVH, 3= (0 0) (1.23)
Donde:
ZeR™", X =diag(0y,05,..,0,) Yy 020,220, >0

Los g; son llamados valores singulares de A y si denotamos

U=y, Upy), V=_~v1,..,10)
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Los u; y v; son los vectores singulares izquierda y derecha asociados respectivamente
conag;,i=1,..,r
La SVD de A puede ser escrita

T

A= Uz Vi = Z ol (1.24)
=

Dénde: U =y, u), Vi=wW,..,n)
La matriz A de rango r es descompuesto en una suma de r matrices de rango uno.
Realizar el céalculo de la descomposicion en valores singulares de A, requiere de
métodos numéricos realizados por el computador.
Si la descomposicion en valores singulares SVD de A = UXVH e R™*" se tiene entonces,

la norma que minimiza la solucién de minimos cuadrados ||Ax—b||, esta dado por:

di ,0p ey 0
x = V( iag(oy 00'2 or) ())C c=UTh (1.25)

Donde
Rango(A)=r<n

15 Correlacién Cruzada

La correlacion cruzada entre dos sefiales de entrada es una medida: del grado de

interdependencia entre dos procesos o la similitud entre dos sefiales x,[n] y x,[n]. En

otras palabras determinar la correlacion existente entre dos procesos o sefiales. [11]

La correlacion cruzada puede calcularse para cualquier dimension, para el caso de una

dimensién, definimos la correlacién cruzada normalizada entre dos sefiales como: (12)

_ LG -00Gli-dl -y
VEGIT =22 VEiyli— d] - 7)?

El coeficiente rgq e[-1:1], es una medida del tamafio y direccion, de la relacién lineal

rq para 1<k<N (1.26)

entre las variables x e y. Si rq = +1 significa un 100% de correlacion, mientras que rq =
—1 significa un 100% de correlacion en oposicion de fase, rqy = 0 significa que no existe
correlacion, por lo tanto, las sefiales son independientes. Siry < 0 significa correlacion
negativa y sirq > 0, correlacion positiva.

El calculo de la correlacion cruzada de dos sefiales x; [n] y x,[n] puede acelerarse con el

uso de la siguiente expresion

ciali] = 3 F5 (6 KLX, [K]) (1.27)
Donde Fg! representa la IDFT. Esta técnica implica el calculo de dos DFT y una IDFT, cada una
de las cuales puede ser evaluada mediante el correspondiente algoritmo FFT. Cuando el
numero de elementos de la secuencia es suficientemente grande es mucho mas rapido

este calculo que el obtenido directamente. [12]
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1.6  Sdper Resolucion

La super resolucion (SR), se refiere a las técnicas que permiten construir imagenes en
alta resolucion (HR) a partir de imagenes observadas en baja resolucién (LR),
incrementando las componentes en alta frecuencia y removiendo las degradaciones
causadas en un sistema de adquisicion de imagenes (camara digital, sistemas de
adquisicion de imagenes meédicas o un multiples imagenes de una secuencia de video).
La idea bésica es combinar informaciéon no redundante contenida en las imagenes de
baja resolucion.

Es necesario mencionar que una técnica de interpolacion produce una imagen de mayor
resolucion, a partir de, una imagen de menor resolucion, sin embargo, esta técnica actla
como filtro pasa bajo, causando pérdidas de frecuencia en consecuencia, sin adicionar
nueva informacién. Esto no lo hace una técnica de super resolucion.

1.6.1 Aplicaciones

Video vigilancia

e Imagenes Médicas (CT, MRI, Ecografia, etc.)

e Iméagenes satelitales

e Conversion estandar de video, desde el formato NTSC a HDTV [13]
e Etc.

1.6.2 Problema de Reconstruccion de unalmagen en Super Resolucién

El modelo matematico que formula el problema de obtener una imagen en super
resolucion, esta fundamentado completamente con el proceso para obtener una imagen
digital.

El sistema para obtener imagenes digitales no es perfecto, debido a las limitaciones en
el hardware, las imagenes obtenidas sufren diversos tipos de degradacion. Por ejemplo,
el desenfoque Optico, el desenfoque por movimiento (muy comun en videos), el tamafio
del sensor causa también un desenfoque. Algunos de estos fendmenos se muestran en
la figura 1.15.

Figura 1.15 Izquierda: desenfoque de movimiento. Derecha: desenfoque 6ptico
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La limitada densidad del sensor conduce al fenébmeno de traslape, limitando la resolucién
espacial.

Estas degradaciones gque afectan a la imagen, algunos en mayor grado que otros, son
modeladas total o parcialmente dependiendo de la técnica de super resolucion.

La siguiente figura esquematiza un modelo que relaciona la imagen en alta resolucion
con las imagenes en baja resolucion mediante procesos concretos en las cuales se dan
las degradaciones en una imagen. La entrada al sistema es una escena natural continua,
muy aproximada a una sefial en banda limitada. Estas sefiales estan contaminadas por

la atmosfera antes de llegar al sistema electronico de adquisicién de imagenes.

Desenfoque optico Muestreo de la Imagen

Desenfoque de movimiento imagen ——» observada
etc. con aliasing I en baja

resolucién

Lo deseado, muestreo E
Escena de una sefial continua a una rasigclon

. ST P Rotacién
Continua sefial discreta sin aliasing

Ruido debido
a la atmoésfera

Ruido

(@) (b) @

Figura 1.16 Proceso para obtener una Imagen Digital

Muestreando la sefial continta por encima de la frecuencia de Nyquist, genera la imagen
digital en alta resolucién (a) que es la imagen deseada. La entrada al sistema son
multiples imagenes o tomas de la misma escena. Relacionados entre ellas por
desplazamientos relativamente pequefios, mostrado en (b). Siguiendo el proceso, estas
imagenes sufren distintos efectos que provocan el desenfoque en la imagen (c). Estas
imagenes distorsionadas (c) luego son muestreados por los sensores y convertidos en
pixeles. Una seccion de la imagen cae en el area del sensor, ocasionando una tasa de
muestreo menor al de la imagen deseada. Posteriormente las imagenes seran afectadas
por el ruido propio del sistema electrénico. Finalmente, las imagenes capturadas estan
desenfocadas, disminuidas (menor tasa de muestreo) y con ruido. [13]

Formular el modelo matematico que plantea el problema de reconstruccion de una
imagen en super resolucion, acorde al proceso total mostrado en la figura 1.16, requiere
modelar cada fenébmeno que distorsiona la imagen, el ruido y el desplazamiento entre las
imagenes en baja resolucion.

Denotemos por f(x,y) laimagen deseada en HR con una tasa de muestreo superior a la
frecuencia de Nyquist. También denotemos por {gx(m,n)}¥_, a las N imagenes (con una
tasa de muestreo menor al de la imagen deseada) capturadas por el sistema de
adquisicion de imagenes. Estas imagenes son representaciones distintas de f(x, ).
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El modelo matematico formulado por Irani y Peleg [14] se muestra a continuacion y
describe el proceso mencionado para obtener la imagen,
gk(mn) = o (h(T(fCx3))) + mexy) ) para 1<k<N  (1.28)
Donde:
Jk, €s la imagen que se obtiene al final del proceso de un sistema de adquisicion de
imagenes.
f(x,y), es laimagen deseada en HR, lo cual al ser obtenerse por métodos matematicos
se le denominaria imagen en super resolucion.
T, es la funciébn geométrica de f a gy determinado por los parametros de desplazamiento
en 2 dimensiones, que se obtienen de entre las imagenes de entrada g.
h, es la funcidon que genera el desenfoque en la imagen, modelado por el PSF. Esto
requiere un conocimiento del sistema de adquisicion de imagenes.
Nk, €S el ruido térmico.
ok, es la funcion que disminuye la tasa de muestreo (downsampling), en consecuencia
disminuye el tamafio de la imagen.
Los valores de m y n representan las coordenadas de los pixeles en la imagen g,
analogamente x e y representan las coordenadas de cada pixel en laimagen f en HR.
A menudo la funcién h suele representarse como una operacion de convolucion como se
vio en la seccién (1.2.3).
También puede formularse el modelo matematico empleando matrices.
gx(m,n) = DxkH Frf(x,y) + ni(X,y) para 1<k<N (1.29)
Donde Fy tiene la informacion determinada por los parametros de desplazamiento, Hy
modela los efectos del desenfoque. Adicionalmente Dy disminuye la tasa de muestreo.
Como se observa (1.6.3-2) es una ecuacion lineal, entonces puede expresarse de la
siguiente manera.
g1(m,n) DiH, Fy
gz(r:n,n) = DZI_SIZFZ fO,y)+ ne(xy) ) para 1<k<N (1.30)
nv(mmn) DyHyFy
En sistemas reales las matrices Dy Hi Fx, son desconocidas y necesariamente deben ser
estimados a partir de las imagenes capturadas y del sistema particular de adquisicion de

imagenes.
1.7 Computacion en Paralelo

La computacion en paralelo es el simultdneo uso de multiples procesadores o
computadoras con el fin de resolver un problema. [15]
Desde el 2003, debido a un incremento del consumo de energia a nivel mundial y al
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excesivo calor disipado, el desarrollo en el aumento de la frecuencia del reloj se ha visto
dificultado, limitando el nivel de actividad productiva que ahora busca disminuir el periodo
del reloj en una CPU.

En la figura 1.17 se muestra a lo largo de los afios, el nivel de desarrollo que han tenido
en: los transistores, la frecuencia del reloj, las operaciones que realiza una CPU por ciclo
de reloj y la energia disipada. Desde el afio 2000, se observa un estancamiento en el
desarrollo de la frecuencia del reloj al igual que el consumo de energia y de las
operaciones por ciclo de reloj, todos se mantienen en un nivel dado excepto el desarrollo
de los transistores, en otras palabras ahora caben una mayor cantidad de transistores en

un area determinada.

10.000.000

1,000,000

100,000

10,000

1,000

100

| ® Transistor (000) =
@® Frecuencia del reloj (Mhz)

4 Energia Consumida (W)
# Operaciones/Reloj (ILP)

1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005

Figura 1.17 Fuentes Intel, Microsoft y Stanford

Con el fin de incrementar el poder de procesamiento sin aumentar la frecuencia del reloj
los fabricantes de hardware se han orientado al modelo de usar multiples procesadores
para el procesamiento en paralelo. Estos cambios han producido un enorme impacto en
la comunidad de desarrollo del software, permitiendo avances tecnoldgicos en mdltiples
areas, explotando las capacidades de un rango de microprocesadores de mudltiples
nucleos: CPU, procesador digital de sefiales DSP, hardware reconfigurable FPGA,
unidades de procesamiento grafico (GPU). Ello ofrece un una gran variedad de
aplicaciones, desde simulaciones por computadora con fines cientificos y aplicaciones en

la ingenieria hasta aplicaciones comerciales. [16]

1.7.1 Arquitectura de Computacion en Paralelo
La clasificacibn muy usada hasta el dia de hoy realizada por Flynn la cual se muestra en
la siguiente figura, se basa en el nUmero de instrucciones que se ejecuta y también en la

cantidad de datos que se procesa.
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Arquitectura
Una instruccion Una instruccion Multiples Multiples
y un Dato y multiples Instrucciones y Instrucciones con
(SI=D) datos (SIMD) un Dato (MISD) Miltiples Datos
(MDY
Un procesador Memoria Memaria
Vector de Arreglo de Compartida Distribuida

Procesadores | | Procesadores .\_\\\
/\ Clusters | | MPP

Multiprocesadores Acceso no
Simétricos (SMP) Uniforme a la
Memaria
(MUMA)

Figura 1.18 Clasificacion de Flynn

Esta clasificacion tiene 4 tipos de arquitecturas, las cuales se detallan a continuacion.

Una Instruccion y Un Dato (Single Instruction, Single Data SISD). Un elemento de
procesamiento (nucleo, procesador o un computador) que durante un ciclo del reloj
puede ejecutar una instruccion, también durante un ciclo del reloj solo se puede leer un
dato. El resultado se guarda de vuelta en solo un dato por cada ciclo del reloj. Este es la

computacion secuencial o serial y mostrada como ejemplo en la figura 1.19

) R [ 0 I (O [

>
>

tiempo

g+v=0
0 Jepiens
2:8=Y

V lepiens

Figura 1.19 Ejemplo de una operaciéon secuencial

En la figura 1.20 se muestra la Intel Pentium I, lanzado al mercado en 1993 cuya

frecuencia de reloj era de 60 MHz.

Figura 1.20 Familia Intel Pentium |

Multiples Instrucciones y Un Dato (Mdltiple Instruction, Single Data MISD). Estos
multiples elementos de procesamiento cada uno de los cuales tiene una memoria
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privada, con un acceso comun a una memoria global Gnica. En cada paso, cada
elemento de procesamiento obtiene el mismo dato Unico desde la memoria de datos y
carga una instruccion desde su memoria privada, posiblemente instrucciones distintas
gue se ejecutan en paralelo. Este modelo de ejecucién es muy restrictivo y no es
comercial.

Una Instruccion y Mdltiples Datos (Single Instruction, Multiple Data SIMD). Hay multiples
elementos de procesamiento cada uno de los cuales tiene un acceso privado a una
memoria de datos (compartida o distribuida). Pero hay solo un programa en memoria
desde el cual un procesador especial actia como controlador cuya funcion es buscar y
enlazar instrucciones. Cada elemento de procesamiento obtiene desde el procesador
especial la misma instruccion y se carga un dato diferente sobre el cual se procesa la
instruccién. La instrucciéon se ejecuta en paralelo por todos los nucleos con diferentes

datos. En la figura 1.21 se muestra un ejemplo.
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Figura 1.21 Suma en paralelo de multiples elementos

En la figura 1.22 se muestra la arquitectura hardware GPU cuyo procesamiento se basa
en la SIMD.

Figura 1.22 GPU Titan con 2688 nucleos CUDA

Multiples Instrucciones y Multiples Datos (Mdltiple Instruction, Multiple Data MIMD). Son
multiples elementos de procesamiento ejecutando una instruccion distinta y con acceso a
una memoria de datos distintos. En cada ciclo del reloj, cada elemento de procesamiento

carga una instruccion separada y elemento de datos separado, aplica la instruccion a los
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datos y almacena el resultado de vuelta en el dato almacenado. Los elementos trabajan

asincrénicamente con respecto a los demdés tal y como se muestra en la figura 1.23.
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Figura 1.23 Ejecucién asincrona

Los multiprocesadores como la Pentium Core i7 y los multicomputadores como Sistemas
Claster son ejemplos de la arquitectura MIMD la figura 1.24 muestra algunos ejemplos.
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Figura 1.24 Sistemas de Computo que usan MIMD

De los 4 sistemas mencionados, solo dos de ellas son importantes para la computacion
en paralelo: SIMD y MIMD. Los sistemas SIMD son considerados sencillos para
programar, porgue solo hay un programay no se requiere de la ejecucion sincrénica. Por
el otro lado, los sistemas MIMD son méas flexibles, cada elemento de procesamiento
puede ejecutarse con su propio flujo de programacion. [17]

Nuevos sistemas como el CM-5 intentan combinar los beneficios de ambos mundos,

usando SIMD en programacion mientras la maquina se ejecuta en modo MIMD.

1.7.2 Organizacion de Computadores con Memoria Compartida

Como se vio en la figura 1.20, de los 4 tipos de arquitectura es de interés para nuestro
caso, la arquitectura SIMD que poseen las GPU y la arquitectura MIMD con memoria
compartida empleado en el disefio de la Intel Pentium Core i7 0 AMD Optetron.

Los computadores con una memoria fisica compartida se denominan también maquinas
de memoria compartida (SMM). Consiste de una cantidad de procesadores o nucleos,
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una memoria fisica compartida (memoria global) y una red de interconexiones que

conectan el procesador con la memoria como se muestra en la siguiente figura 1.25.
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Figura 1.25 Estructura de las Maquinas de Memoria Compartida (SMMs)

Fisicamente la memoria global esta implementada como un conjunto de moédulos de
memoria conteniendo un espacio de direcciones comunes que puede ser accedido por
cada uno de los procesadores, esto hace posible que las variables almacenadas en la
memoria global sean accedidas por todos los procesadores. La comunicacion y
cooperacion entre los procesadores se organizan mediante la escritura y lectura de
variables compartidas, sin embargo debe evitarse acceder a las variables compartidas
concurrentemente por muchos procesadores.

Una variante de los SMM son lo multiprocesadores simétricos (SMP) que posee una
memoria compartida, que permite un tiempo de acceso uniforme de todos los
procesadores para todas las direcciones de memoria. Cada procesador ademas tiene
una jerarquia de memoria cache privada cuyo acceso es mucho mas rapido que la
memoria global.

Los programas en paralelo para los SMM se basan en la ejecucién de hilos (en inglés
llamado thread). Un hilo (en este contexto) es un control de flujo particular que comparte
datos con otros hilos, a través de un espacio de direcciones globales.

Los procesadores son controlados completamente por el sistema operativo, dando asi la
facilidad de ejecutar multiples programas secuenciales, cada uno en diferentes
procesadores.

El tiempo de acceso a la memoria es muy importante sobre todo en el rendimiento de un
programa. Por ello se han formulado mejoras en la organizacion de la memoria
obteniéndose (figura 1.26) mejoras significativas en el rendimiento del programa, incluso
para el programa en paralelo.

|

Red de Interconexiones

— me

Figura 1.26 Multiprocesadores simétricos (SMP)
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Para reducir el tiempo de espera para el acceso a memoria, se tiene dos enfoques: la
simulacion de procesadores virtuales para cada procesador fisico (multithreading) vy el
uso de caches locales. El multithreading que hace uso de mdltiples hilos, se basa en
multiples hilos intercalados (interleaved multithreading) o multiples hilos en simultaneo
(simultaneous multithreading SMT). La idea de multiples hilos intercalados es de ocultar
el tiempo de espera para acceder a memoria, el procesador fisico contiene un contador
de programa propio (PC) asi como un conjunto propio de registros para cada procesador
virtual. Después de ejecutar una instruccién (mientras ocurre la espera al acceso de
memoria global) se cambia a otro procesador virtual ejecutando una instruccion, el
numero de procesadores virtuales por cada procesador fisico es tal que el tiempo entre
ejecuciones de instrucciones sucesivas en un procesador virtual es suficientemente largo
como para cargar los datos requeridos desde la memoria global, ocultando los retardos
al ejecutar instrucciones desde otros procesadores virtuales. Esta técnica no reduce el
total de datos cargados desde la memoria global para ello se usan las memorias cache
organizadas de tal forma que se acceda a los datos mas frecuentes con mayor rapidez,
algunas de estas formas se muestra en la figura 1.27.

CPUCore1 |« e | CPUCoren CPUCore1 |***| CPUCoren CPUCore1 |***| CPUCoren
1 1 1 1

! L l 1 [ I I 1 [L1-D][ L1+1] [L1-D][L14]
[L1-D| L4 [L1-D][ L1+ [L1-D] 114 [L1-D][L14] Trad] rag]
| L2 cache l I L2 cache | | L2 cache | [ L3 cache |

I—|—J
© @© @©
(a) AMD Optetron (b) Intel Core Duo (c) Intel Core i7

Figura 1.27 Formas de organizacion de la cache para C.1.

Los sistemas SMP pueden ser parte de una gran computadora en paralelo, es decir la
opcion de ejecutar muchos computadores con sistemas SMP, para la computacién en
paralelo, empleando una red de interconexiones que permiten el intercambio de datos
entre distintos sistemas SMP. Para ello es necesario definir un conjunto de direcciones
usando un protocolo adecuado. El protocolo asegura que debe asegurar que cualquier

acceso a la memoria retorna el mas reciente valor escrito en la direccién de memoria.

1.7.3 Paralelismo a Nivel de Hilos

Ocultar el tiempo de espera para acceder a la memoria, mejorar el tiempo de acceso
segun la frecuencia forman una arquitectura organizada para el procesador, queda
mencionar que la programacién en paralelo requiere el uso eficiente de los recursos

disponibles, esto se denomina paralelismo a nivel de hilos (thread level parallelism). Los
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chips con esta forma de organizacién usando hilos se denomina chip multiprocesador
(chip multiprocessing CMP), en patrticular si los procesadores se ejecutan en forma
independiente se denominan procesadores multinicleo como la Pentium Dual Core o
Pentium i7, los circuitos integrados de ultima generacion fabricados por Intel o AMD.

La técnica de multiples hilos en simultaneo (SMT) es una variacion de multiples hilos que
usa el paralelismo a nivel de hilos, especificamente ejecuta simultdneamente

instrucciones desde varios hilos.

1.7.4 Procesadores Multintcleo

Existen dos principales razones por la cual la frecuencia del reloj no puede
incrementarse significativamente. Primero el incremento del nUmero de transistores en
un chip, incrementa el consumo de energia y el aumento del calor producido debido a las
corrientes de fuga, adicionalmente se requiere un incremento en la energia para su
enfriamiento. Segundo, el tiempo de acceso a la memoria ho puede ser reducido en la
misma proporcion como el periodo del reloj en el procesador, como consecuencia se
incrementa el numero de ciclos del reloj para acceder a la memoria.

Los procesadores multintcleo tienen integrado en el chip multiples nucleos. Para el
sistema operativo, la ejecucion de cada nucleo representa un procesador l6gico con sus
propios recursos, cuyo control se realiza en forma independiente. El sistema operativo
puede asignar una aplicacion a diferentes nucleos obteniendo ejecuciones en paralelo.
Usando técnicas de programacion en paralelo, es posible ejecutar una aplicacion que
realiza enormes calculos (juegos, visidbn por computadora o simulaciones cientificas),
reduciendo el tiempo de ejecucion comparado al tiempo que emplea un simple nucleo.
[17]

Existen variados disefios de procesadores multinacleo, dependiendo del numero de
nacleos, la estructura y el tamafo de la cache, el acceso de los nucleos a la cache vy el
uso de componentes heterogéneos.

Como ejemplo tipico de procesadores multinticleo tenemos: al Intel Xeon, AMD Optetron,
las unidades de procesamiento grafico (GPU) como la NVIDIA GeForce 8800 o la AMD
Radeon.

1.8 Unidades de Procesamiento Grafico (GPU)

1.8.1 Arquitectura de una GPU Moderna

La arquitectura de una GPU posee multiples nucleos, su propaosito principal es de realizar
operaciones graficas, muy usado en juegos, pero también puede programarse para
diversos propdsitos que requieran inmensos procesamientos de datos, realizando

calculos matematicos. Posee la estructura SIMD dentro de la clasificacion de Flynn.
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El esquema general de una arquitectura GPU se muestra en la siguiente figura 1.28.
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Figura 1.28 Arquitectura General de una GPU

En general, una GPU posee grandes archivos de registros para soportar el
procesamiento simultdneo de multiples hilos, una gran cantidad de ALUs (unidad l6gico
aritmético) con una pequefia memoria cache de nicleo y un bus de memoria optimizado
para dar servicio a los ALUs.

En el mercado actual existen dos fabricantes de GPU: NVIDIA y AMD. La comprension
del hardware que se usa permite generar un eficiente cédigo de programacion
disminuyendo el tiempo de procesamiento.

1.8.2 Arquitectura del Hardware GPU NVIDIA

La empresa NVIDIA posee diversos productos orientados principalmente para PC y
Laptops. En los ultimos afios presenta linea de productos GeForce como tarjeta de video
gue hace uso de las caracteristicas del GPU, hasta la fecha el mejor producto es la
GeForce GTX TITAN.

Para el entendimiento de la arquitectura GPU de NVIDIA, como ejemplo se toma el
modelo de la NVIDIA GeForce 8800 el cual se muestra en la figura 1.29. Posee 112
streaming processor (SP) también denominados nucleos CUDA, organizados en 14
streaming multiprocesor (SM), conteniendo: 8 nucleos SP, dos unidades funcionales
(SFUx), cache de instrucciones y cache constante, una unidad de instrucciones
multithreaded y memoria compartida.

Cada nucleo SP administra 96 hilos y sus estados en el hardware. Los procesadores se
conectan con 4 particiones DRAM con un ancho de 64 bit, via una red de
interconexiones. La figura 1.29 muestra 7 clusteres de 2 SMs compartiendo una texture
unit y una cache L1. El arreglo de procesadores se conecta con los procesadores en la

operacion de rasterizacion, cache de texturas L2, memorias DRAM externas y sistemas



de memoria, via una red de interconexiones.
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Figura 1.29 Arquitectura de una GPU NVIDIA GeForce 8800
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Otro ejemplo aiin mas moderno, es la arquitectura GTX 480 mostrado en la figura 1.30

posee la arquitectura Fermi cuya mejora principal es la mayor capacidad de hilos que se

ejecutan en paralelo y una mayor disposicion de registros.
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Figura 1.30 Arquitectura de una GPU NVIDIA GeForce GTX 480

Posee 15 streaming multiprocessors (SMs), cada SM posee 32 nucleos CUDA dando en

total 480 nucleos CUDA. Cada nucleo CUDA consiste de un ALU y una unidad en punto

flotante FPU.

1.8.3 Computacion Heterogénea CPU y GPU

Una arquitectura de computacion heterogénea se refiere a aquella que usa una GPU y

una CPU, puede describirse principalmente, primero por el nimero de subsistemas y/o

chips que usa la red de interconexiones y segundo por cuanta memoria disponen estos

subsistemas.

La siguiente figura 1.31, se muestra dos configuraciones, una de Intel y otra de AMD muy

usados actualmente, caracterizados por una GPU separada de la CPU con sus
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respectivas memorias. En la figura de la izquierda, la CPU Intel se une al GPU via una
PCI-Express 2.0 con una capacidad pico de 16Gb/s de velocidad de transferencia (pico
de 8Gb/s en cada direccion). Similarmente la figura de la derecha, con una AMD CPU la
GPU esta unido al chip también via PCI-Express con el mismo ancho de banda.

Para ambos casos, la CPU y GPU pueden acceder a la memoria de los otros con menor
ancho de banda disponible al acceso de memoria que esta conectado directamente a
ellos. Para la AMD el controlador de memoria esta integrado en el CPU.
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Figura 1.31 Arquitectura Heterogénea

Una variacion del sistema heterogéneo mencionado hasta ahora, consiste en usar
multiples GPUs, comunmente de 2 a 4 trabajando en paralelo. Un ejemplo es el sistema
NVIDIA SLI con multiples GPUs, disefiado para altisimos rendimientos, aqui su potencial
de uso para la investigacion, ejemplo simulacién de modelos matematicos que consumen
un alto poder de procesamiento como la simulacion de fenémenos césmicos, modelos

con elementos finitos.
1.9 Principios Para el Disefio de Algoritmos que se Ejecutan en Paralelo

En general conocer desde el punto de vista hardware, el nimero de nlcleos o
procesadores de un sistema permite establecer el nimero 6ptimo de hilos que se
ejecutaran en paralelo, este nimero se especifica mediante un cédigo de programacion.
Conocer arquitectura de la memoria (compartida o distribuida) en un hardware
especifico, permite usar de forma eficiente la memoria de cache en sus diversos niveles
y la memoria global, esto nos da un criterio en el cddigo del programa para que su
ejecucion y procesamiento sea lo mas rapido posible, como se sabe usar la memoria
global puede almacenar gran cantidad de data pero la transmisién de datos es muy lento
en comparacion con la memoria cache, la memoria cache es privada para una GPU y la
global puede ser accedido desde cualquier hilo en ejecucion.

Existen mas criterios Utiles para hacer un programa eficiente que depende en gran
medida de la arquitectura hardware para su ejecucion en paralelo, estos se mencionaran
a continuaciéon mediante la inclusion de conceptos muy importantes relacionados a la
computacién en paralelo desde el punto de vista del programador.
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1.9.1 Tipos de Paralelismo

Tenemos 2 diferentes tipos de paralelismo, las cuales son:

e Paralelismo de Tareas. La ejecucion de tareas en un problema al mismo tiempo.

e Paralelismo de Datos. La ejecucion de partes de una misma tarea (datos diferentes)
al mismo tiempo.

Para el entendimiento de estos conceptos de forma sencilla, se hace una analogia con la

recoleccién de manzanas de un arbol.

Figura 1.32 Proceso secuencial, una persona recogiendo manzanas una a la vez

El recolector de manzanas representa al hardware (unidad de procesamiento), el arbol
representa la tarea a ejecutar y las manzanas representan los datos a operar.
Si el recolector recibe la ayuda de tres granjeros mas, tenemos muchos trabajadores

recolectando manzanas en un mismo arbol, esto representa el paralelismo de datos.

Figura 1.33 Paralelismo de datos, varias personas recolectando manzanas en un arbol

Otra alternativa para recolectar las manzanas es tener cada trabajador en cada arbol,

esto representa el paralelismo de tareas, cada tarea se ejecuta al mismo tiempo.

Figura 1.34 Paralelismo de tareas, varias personas recolectando, uno en cada arbol

Con estos dos conceptos se puede disminuir el tiempo de procesamiento. Para
paralelizar un programa secuencial debemos pensar en descomponer el problema en
sub tareas individuales, analizar cada sub tarea y concluir si es el caso de un paralelismo
de tareas o paralelismo de datos.

Si es un paralelismo de tareas, puede aplicarse el procesamiento en paralelo desde con
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el procesador principal de una CPU, es decir con una Intel o AMD que posee mdltiples
procesadores (ejemplo la Intel i7 posee 8 procesadores), hay muchas librerias que se
puede emplear como OPENMP.

Si es un paralelismo de datos, puede aplicarse el procesamiento en paralelo desde la
GPU, hay muchas librerias para tal fin como el estandar OpenCL o CUDA de NVIDIA.

Si se requiere una combinacion de ambas es necesario tener una arquitectura

heterogénea.

1.9.2 Concurrencia

La concurrencia es un concepto que esta relacionado a dos 0 mas sucesos que ocurren
en el mismo tiempo. Encontramos concurrencia en el mundo real todo el tiempo, por
ejemplo llevar a un nifio en una mano y al mismo tiempo cruzamos la autopista. En
términos de computacion, concurrencia significa un solo sistema que procesa multiples
tareas por separado, sin embargo, estas tareas pueden o no ejecutarse al mismo tiempo
lo cual no es un requerimiento. Por ejemplo, en un programa de dibujo que recibe
entradas via mouse y teclado o0 actualizando la pantalla con una imagen,
conceptualmente recibir y procesar entradas son operaciones distintas para actualizar la
pantalla. Estas tareas son concurrentes, pero no necesariamente se calculan en paralelo,
es decir, para el caso en el cual lo ejecutamos en un nucleo de CPU, en este caso el
sistema debe de intercambiar entre las tareas para procesarlos.

Los programas en paralelo pueden ser concurrentes pero los programas concurrentes no

necesariamente estan en paralelo, esqueméticamente se muestra en la figura 1.35.
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Figura 1.35 Los programas en paralelo son un subconjunto de los programas concurrentes

1.9.3 Granularidad

En la computacion en paralelo, la granularidad es una medida de la razén de calculo a la
comunicacion.  Los periodos de comunicacién estan separados de los periodos de
calculo mediante eventos sincronizados, un procesador primero tendria que transferir los

datos (periodo de comunicacion) y luego realizar el procesamiento sobre ellos (periodo
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de célculo). Es importante seleccionar la mas adecuada granularidad, bajo una

especifica plataforma de hardware, con el fin de obtener mayores beneficios, algunas

veces, esta seleccion depende de la cantidad de datos asignados a una tarea especifica.

La granularidad se clasifica de la siguiente manera.

Paralelismo de grano fino

e Intensidad de la aritmética baja.

e Si la granularidad es demasiado fino, es posible que el tiempo necesario para la
comunicacion y sincronizacion entre las tareas produzca una implementacion mas
lenta en paralelo respecto de la ejecucién en serie original.

e Puede no tener suficiente procesamiento como para ocultar la larga duraciéon de la
comunicacion.

e Facilita el balance de carga, proporcionando un mayor nimero manejable (es decir,
mas pequefio) de unidades de trabajo.

Paralelismo de grano grueso

e Intensidad de la aritmética alta.

e Aplicaciones completas pueden servir como el grano de paralelismo.

e Es mas dificil de equilibrar la carga de manera eficiente.

La seleccién de una granularidad mas eficiente, depende del algoritmo y del hardware a

usar.

1.9.4 Sincronizacién y Datos Compartidos

Considere el caso en el cual dos aplicaciones se ejecutan y no compartan dato alguno.
Estos pueden ejecutarse concurrentemente o en paralelo, pero si la ejecucion de una
aplicacién genera un resultado que pueda ser requerido por la segunda aplicacion,
tendriamos que introducir alguna forma de sincronizacion en el sistema y ejecucion en
paralelo, asi podemos paralelizar porciones de una aplicacion que no tienen
dependencia de datos, pero esto no siempre sera posible. (18)

1.9.5 Procesos e Hilos

Los modelos de programacion en paralelo estan basados frecuentemente en procesos o
hilos. Ambos son abstracciones de un flujo de control. La principal idea es descomponer
el proceso de una aplicacion en tareas y emplear multiples controles de flujo en
diferentes procesadores o nucleos para su ejecucion, entonces obtenemos pequefias
ejecuciones en menor tiempo.

En general un proceso esta definido como un programa en ejecucion. El proceso
comprende al programa ejecutable junto con toda la informacion que es necesaria para
la ejecucion del programa, esto incluye datos del programa, los valores actuales del
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registro, como el contenido del programa que especifica la siguiente instruccién a ser
ejecutado. Cada proceso tiene su propio espacio de direcciones.

El modelo de los hilos es una extensién del modelo de proceso, cada proceso consiste
de multiples controles de flujo independientes llamados hilos. La palabra wordthread es
usado para indicar una secuencia larga de instrucciones a ejecutar.

Una caracteristica significativa del hilo, es que comparten el espacio de direcciones del
proceso. Cuando un hilo almacena un valor en el espacio de direcciones, otro hilo del
mismo proceso puede acceder a este valor después. Los hilos son cominmente usados
cuando los recursos de ejecucion tienen acceso a una memoria fisica compartida, como
es el caso de un procesador de mdultiples ndcleos. En este caso el intercambio de
informacion es muy rapido. El uso de hilos es mas flexible que el uso de un proceso,
dando las mismas ventajas concernientes a la ejecucion en paralelo. En particular los
diferentes hilos de un proceso pueden asignarse a diferentes nacleos de un procesador

multinucleo. [17]

1.9.6 Ley de Amdahl

Tedricamente si uno duplica el niumero de procesadores que usa, el tiempo de ejecuciéon
se reduce a la mitad, si se dobla el nimero de procesadores sucesivamente, entonces
otra vez se acorta a la mitad el tiempo de ejecucion. Podria pensarse que la reduccién
del procesamiento continda sin fin conforme aumentamos el nimero de procesadores,
sin embargo existe un limite en la reduccion del tiempo, debido al hecho de que todo
programa consta de una seccion que se puede paralelizar y otra seccion que se
procesara en forma serial.

La Ley de Amdahl establece la relacion entra la aceleracion esperada de la
implementacion paralela de un algoritmo y la implementacion serial del mismo algoritmo.
Si se considera el numero de procesadores (N) como el factor de mejora introducido, la

aceleracion S sera:
S=—=—""—"3 (1.31)

Donde:

F =tiempo de ejecucién mejorado
Fa = tiempo de ejecucién antiguo
P =Porcion del calculo mejorado

Conforme N se vuelve mas grande, en el limite se tiene

F 1 1

— = lim =
Fa N—>00(1_p)+§ 1-P (1.32)
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La siguiente figura.1.36 muestra que la aceleracion de un programa en paralelo esta
limitada por la porcién serial que no puede ser paralelizada.

Como ejemplo, si el 95% de un programa puede paralelizarse la maxima aceleracion
obtenida es de 20x.

Amdahl’'s Law
20. —
1 [ ]
18.00
Parallel Portion
16.00 50%
—_— T75%
14.00 — 90% —1—
— 95%
12.00. A
o
2 /
@ 10.00 s ———
& —
8.00 /
6.00 //
4.00 =
/_F,_,,._._.-
2.00 — =
0.00 +——f—1—] LI S T SR S R R ‘i:g
= & B % 8 8 2 8 &5 8
Numbar of Processors

Figura 1.36 Aceleracion del procesamiento versus nimero de procesadores



CAPITULO I
DESARROLLO DEL ALGORITMO

Generar una imagen en super resolucion requiere del conocimiento de cada uno de los
fendbmenos que degradan la imagen, originados en un sistema electronico particular
donde se genera la imagen, esto se vio en la seccion 1.6.

Lo deseado, muestreo TrasIEeIH Desenfoque optico Muestreo de la Imagen

Escena de una sefial continua a una ROtACIoN Desenfoque de movimiento imagen ———» observada

Continua sefal discreta sin aliasing etc. con aliasing en baja
resolucion

Ruido debido
a la atmésfera

Ruido

@ (b)

@

Figura 2.1 Proceso para obtener una imagen digital

Es necesario establecer modelos matematicos que expliquen los fenébmenos, lo mas

preciso posible, en consecuencia, para generar la imagen en suUper resolucion es

necesario:

e Modelar el ruido.

e Aumentar y disminuir la frecuencia de muestreo mediante un método de
interpolacion.

e Modelar el PSF del sistema de adquisicion de imagenes, caracteristico de cada
sistema de adquisicién de imagenes.

e Generar una funcion que desplace y rote una imagen.

Se puede remover el ruido aplicando métodos de procesamiento de imagenes, esto

implica usar filtros sobre la imagen. El tipo de filtro depende de la naturaleza del ruido.

Para imagenes médicas, el hardware incluye de un método para eliminar el ruido. Es

decir, en general la imagen médica obtenida ya fue procesada mediante algun filtro.

Aumentar la frecuencia de muestro en una imagen implica obtener una imagen ampliada

con mas datos, en forma analoga, disminuir la frecuencia de muestreo da como resultado

una imagen mas pequefia, sin embargo, el hecho de generar una imagen ampliada o

reducida afecta a la imagen de entrada al comportarse como un filtro pasa bajo, el grado
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de distorsién depende del método de interpolacion que se emplea.

Determinar el PSF del sistema de adquisiciobn de imagenes, requiere un estudio del
sistema electronico. Para el entorno médico, el PSF varia segun el tipo de examen
médico. Como un aporte adicional y la aplicacion especifica en las imagenes médicas, se
hace un estudio del PSF para pruebas de ultrasonido.

Para determinar en qué medida la funcion que desplaza o rota una imagen, es necesario
determinar los parametros de movimiento (rotacion y desplazamiento) entre las
imagenes de entrada con respecto a uno de referencia, esto se hace, haciendo una
comparacion de cada una de las imagenes de entrada con respecto a la imagen de
referencia. Existen diversos métodos para poder determinar los parametros de
desplazamiento y rotacion. El algoritmo seleccionado estd basado en el andlisis del
dominio de las frecuencias, cuyos resultados son muy precisos y formulados por
Vanderwalle, Susstrunk y Vetterlli. [19]

En base a los modelos matematicos que explican los fendmenos que degradan la
imagen, se aplica un algoritmo para construir la imagen en super resolucion. De los
diversos métodos existentes se selecciona el denominado Iterative Backprojection (IBP)
basado en iteraciones y formulados por Iraniy Peleg. [20]

Las siguientes secciones se hace un analisis mas detallado del algoritmo general por
partes, divididos en: estimar los modelos que describen los fendbmenos que degradan a
las imagenes, estimar los pardmetros de desplazamiento y rotacién asi como el IBP.
Finalmente se aplica la tecnologia del procesamiento en paralelo que permitira reducir el
tiempo que tarda en procesar los datos para obtener la imagen en super resolucion.
2.1 Estimacién de los Pardmetros de Desplazamiento

2.1.1 Estimacién del Desplazamiento entre dos Imagenes

Estimar el desplazamiento en el dominio de las frecuencias se basa en la propiedad de la
transformada de Fourier, en la cual un desplazamiento en el espacio de la sefial genera
un cambio de fase de su transformada manteniéndose constante su magnitud.

Consideremos 2 sefiales analdgicas.

fi:R> >R (2.1)
f,:R? > R (2.2)

Tal que la sefial f, es una version desplazada de f,en Ad = (Ax, Ay), es decir.
fildx +x,8y +y) = fo(x,¥) (2.3)

Entonces la 2-D transformada de Fourier de cada sefial es:

Fi(u,v) = ﬂ. fi(x,y) * exp(—jZn(ux + vy)) (2.4)

— 00



38

(2.5)
Fav) = [[ £2009) x exp(jantux + vy))
Reemplazando el valor de f,, de la ecuacion (2.3) en (2.5), se tiene:
(2.6)
F,(uv) = ﬂ fi(Ax + x, Ay + y) * exp(—j2m(ux + vy))
Haciendo cambios de variable: x' = x + Ax; y' =y + Ay
(2.7)
Fy(u,v) = f fi(x',y") * exp(—j2m(ux’ —ubx + vy’ — vAy))
Reordenando los términos dentro de la funcién exponencial
(2.8)
F,(u,v) = .U L,y * exp(err(qu + vAy) — j2m(ux’ + vy’))
Simplificando
(2.9)
F,(uwv) = exp(jZn(qu + vAy)) * ff L,y * exp(—jZn(ux’ + vy’))
Reemplazando la ecuacion (2.4) en (2.9), se tiene:
F,(u,v) = exp(jZn(qu + vAy)) * F (u,v) (2.10)

Este resultado general demuestra la propiedad de traslacion en el tiempo que en el
dominio de frecuencia ocasiona un cambio de fase.
En el caso particular en el que f; y f, son dos imagenes con M de ancho y N de alto, se

aproxima el calculo de F2 y F1 mediante la 2-D transformada discreta de Fourier

>> (2.12)
-1N-1 , ,
F, (2nu Z—Ev) Z Z fop (X, y") * exp (—]27‘[ (u;/; +%)> (2.12)

Do6nde:u=0,1,...M—-1yv=0,1,..,N—1
La tasa de muestreo en la horizontal es éw, = 2/M y en la vertical dw,, = 2m/N

definidos por:

-1 N-
21 27‘[ ux' vy’
Fl( ) Z Z (x,y)*exp(—ﬂn(M + 13;

=0yr=0

De los resultados en (2.11) y (2.12), basado en el resultado obtenido en (2.10), sin

pérdida de generalidad, se tiene:

F (271 2 ) " (qu+vAy> F (Zn 2m ) 213
_— _— = —_— —_— % —_— —_—
2\m N )T PV T \m*NY (2.13)

La ecuacion (2.12) muestra que la diferencia de fases de las TDF est4 dado por la

siguiente ecuacion
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2F (wv) o (qu+vAy) (2.14)
Ewy) . 7\ M TN '
También
|Fi(w, v)| = |F,(w,v)| (2.15)

Para: uw=0,1,..M-1; v=0,1,..,N—-1

De (2.15) el resultado demuestra que los desplazamientos Ax e Ay pueden determinarse
a partir de la diferencia de fases en cada elemento de F; y F,. Para ello se resuelve un
sistema de ecuaciones lineales con dos incognitas.

Generalmente las imagenes presentan el fendmeno de traslape en el dominio de las
frecuencias, con una tasa de muestreo menor a dos veces la frecuencia mas alta
contenida en la imagen. Este fendmeno distorsiona los resultados, por ello es necesario
aplicar un filtro pasa bajo.

En general, el contenido de frecuencias de una imagen digital esta dentro de la regién
mostrada en la figura 2.1 (@), la figura (b) muestra traslape en su espectro de

frecuencias.

fmax fs-fmax fmax fs

@ (b)

Figura 2.1 Espectro de frecuencia de la sefial y de la sefial muestreada

Aplicando un filtro pasa bajo se tiene el resultado mostrado en la figura 2.2

-

fs-fmax fmax fs

Figura 2.2 Espectro de frecuencias sin presentar fenédmeno de traslape

Observamos que los valores de las frecuencias que estan libres de traslape se
encuentran en el siguiente intervalo

—fs+fmax < f < fs— fmax (2.16)
Teniendo en cuenta este resultado, se elige un método para aplicar un filtro pasa bajo.
Existen diversos métodos para aplicar un filtro pasa bajo sobre una imagen dada como:




40

filtro pasa bajo ideal, filtro butterworth pasa bajo y filtro gaussiano pasa bajo. [9]

Para el método aplicamos el filtro ideal pasa bajo, pues se desea evitar la interferencia
de las frecuencias altas lo mas que se pueda El filtro pasa bajo ideal se caracteriza por
anular las altas frecuencias que se encuentran a una distancia mayor a un valor D, > 0
desde el origen.

Definiendo por H(u,v) a la 2-D transformada discreta de Fourier del filtro, entonces:

wn=f LoDz e
Para una imagen digital dada, en general la 2D-FFT tiene las componentes centrales en
las esquinas de la imagen, esto se muestra en la siguiente figura 2.3, donde los valores
mas altos de las componentes en frecuencia se dan en las frecuencias bajas y se ubican

en las esquinas de la imagen (b).

(b)

Figura 2.3 Izquierda imagen médica, derecha magnitud del espectro de frecuencias
Entonces para aplicar de forma muy sencilla los valores de las frecuencias mas altas se

traslada a la parte central de la imagen, como se muestra en la siguiente figura 2.4.

gég It

E

Figura 2.4 Componente de la frecuencia central trasladado a la parte central
Para imagenes de tamafio MxN, el centro del rectangulo se da en (u,v) = (M/2,N/2),
como la frecuencia central de la 2D-FFT se ubica en el centro, entonces
D(u,v) =[(u—M/2)+ (v—N/2)]/? (2.18)
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La eleccion de D, el nimero de armoénicos que se consideraran, se basa en la potencia
de energia que encierra el circulo generado.

Como dato en promedio un radio de 5 abarca el 94.6% de la potencia total, con un radio
de 30 encierra el 96.4%. [9]

La eleccién adecuada del radio se determinara en forma empirica, dado que el contenido
de energia varia de una imagen a otra, esto debido a las condiciones mediante la cual se
obtuvo una imagen, el tipo de escenario capturado, etc.

El diagrama de flujo correspondiente es

@ de los Parametros de Desplazamiento

v

| Cargar en memoria N imagenes Iﬁ

NO

¢ Las N imagenes son del
mismo tamafio y no nulas 2

T.D.F de las primera imagen considerada imagen de referencia
v

i=0

v

—>| T.DF. de lai-ésimaimagen |
¥

| Traslado de la frecuencia central hacia el centro de la matriz resultado de la 2D-T.D.F. |

Y
Paratodos los elementos de las T.D.F. de lai-ésima imageny T.D.F de laimagen de
referencia, se restan las fases

17

| Hallar la solucion del sistema lineal de ecuaciones mediante el método de minimos cuadrac{os

v

Incrementarien 1

Sl

LisN?

/ Mostrar resultados /

v

( Fin Estimacion de los Parametros de Desplazamiento >

Figura 2.5 Diagrama de flujo para estimar el desplazamiento entre un conjunto de imagenes

2.1.2 Estimacion de la Rotacién entre dos Imagenes
La idea basica de estimar el angulo de rotacion entre dos imagenes es de rotar una

imagen, un angulo pequefio y comparar el resultado con la otra imagen, luego seguir
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rotando y seguir comparando. El angulo resultante en el cual se produce la maxima
semejanza al comparar las dos imagenes, este sera el &ngulo estimado.

El parametro que cuantifica en qué medida dos imagenes son semejantes es la
correlacion cruzada (Véase seccion 1.5).

Determinar la correlacion cruzada entre dos imagenes requiere de un célculo en dos
dimensiones lo cual computacionalmente seria complejo. Con el fin de disminuir la
complejidad computacional y disminuir el tiempo de procesamiento, la correlacion
cruzada se calcula mediante el uso de la 2D transformada de Fourier.

El angulo entre |F, (u,v)| y |F,(u, v)| puede ser calculado como el angulo para el cual la
T.D.F. de laimagen de referencia |F;(u,v)| y la T.D.F. de la imagen del registro |F, (u, v)|
tienen maxima correlacion.

Para el calculo de la rotacion se genera el contenido de frecuencia h como una funcién
del angulo, en consecuencia determinar en qué angulo esta el contenido de energia mas

alto, esto es posible mediante la integracion de F(r,0) alrededor de la linea radial en

coordenadas polares como se muestra en la siguiente figura 2.6.
a+Aa/2

Figura 2.6 Region a considerar para el calculo de h(a)

Para ello primero es necesario hacer el cambio de coordenadas a polares. Sean F, (u,v)
y F,(u,v) las transformadas de Fourier de dos imagenes, representados en coordenadas

cartesianas, entonces mediante el cambio de variables

r =+ u?+v? (2.19)

(tg~1(v/w) siu>0;v=0
leg=1(v/w) + 21 siu>0; v<0
0=qtg (v/u)+n siu<0 (2.20)
| /2 siu=0;v>0
k37r/2 siu=0;v<0

Dénde: 6 € [0; 27|
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Se obtiene F,(r,0) y F,(r,0), en coordenadas polares

Con este cambio de variables, entonces la funcién h(a) estara definido por:

a+da/2 oo

h(a) = f f \F(r, 8)] dr b (2.21)

a—Aa/2 0

Esta ecuacién se cumple para sefales continuas. Para una sefial discreta la integral
. A A . .
sobre db en el intervalo a — 7‘1 <f<a+ 7“ contiene valores finitos de F(r,0) entonces

Se determina los valores discretos y extremos de 6 tal que:

Aa Aa
a—7<9min<9<9max<a+7

Con el fin de promediar el valor de |F(r,0;)| para 6; € [6,,in Omax]

También para el caso digital, la variacion del radio tomas valores finitos. Si p es el
maximo valor del radio que se puede obtener al transformar el sistema de coordenadas,
entonces el radio maximo y minimo a considerar puede ser expresado como una fraccion

de p. Entonces la ecuacién (2.20) puede expresarse para el caso digital, como:

Omax bp bp Omax
h(a) = Z Z|F(r, 0)| = Z Z \F(r,0)| (2.22)
Omin AP ap Omin

Déonde: 0<a<b<1.0
La precision al calcular el angulo de rotacién sera de 4a/2 grados, h(a) es calculado
cada intervalo 4a. Como se observa, el promedio es solo evaluado en un disco circular

de valores para el cual ap < r < bp (donde p es el radio de la imagen)

El intervalo A, divide el circulo de 360 grados en p espacios iguales, entonces Aa = ?.

Luego para la primera imagen la funcion h, (a) se determina por:

pmax Omax

m@= ) Y IEEO) (2.23)

r=pmin Opyin
Dénde: <o i fa
onde: a—7< min < max<a+?

Analogamente para la segunda imagen.

pmax Omax

ha(@ = ) > IR0 2.24)

r=pmin Opin
z . Aa Aa
Donde: « =~ < Omin <Opax < a+—
Con estos resultados se calcula la correlacion entre las dos sefiales, para ello se emplea
la Transformada Discreta de Fourier de las dos imagenes
Hy (k) = F(hy(a)) (2.25)
Hy (k) = F(hy() (2.26)
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Aplicando, la ecuacion (1.27), la correlacion finalmente sera
1
c12(a) = ~Fp {H[K]. Hy [K]} (2.27)

Con N el numero total de elementos de la matriz.
La rotacién exacta se determina para el valor en la cual la correlacion es maxima.
Hasta el momento para estimar la rotacion no se consider6 la frontera de la imagen,

obviamente al rotar la imagen se genera una zona negra que adiciona informacion falsa

este fenOmeno se muestra en la siguiente figura 2.7.

Figura 2.7 Izquierda imagen original, derecha imagen rotada 30 grados

Como se observa también parte de la imagen se pierde debido a la rotacién. Este
fenébmeno provoca que la estimacion en la rotacion sea menos precisa. Una forma de
evitar este fendmeno, es aplicar un filtro en el espacio del tiempo, con el fin de hacer
simétrico a la region, se dispone de muchas herramientas para este fin como la ventana:
haming, hanning, triangular, coseno cuadrado, blackman, kaiser, gaussiana, etc.

Para nuestro caso se aplica la ventana Tukey o también llamado coseno conico, se

obtiene como la convolucion de un lébulo de coseno de ancho « N/2 con una ventana
1
rectangular de ancho (1—oc E) N.

Matematicamente para L puntos digitales, la ventana Tukey se define por:

E[l+cos(2r—n[x—r/2])] OSng
w(x)={1 %stl—g (2.28)
lk%[1+cos(2r—n[x—1+r/2])] 1—%Sx£1

El diagrama de frecuencias es:

— window Viewer

Time domain Freguency domain

Ampltucte:
Magnituds (dB)

20 40 B0 a0 100 120
Samples Mormalized Freguency (=a rad/sample)
Leakage Factor: 0.05 X Relative sidelobe attenuation: -31.5 dB Mainlabe width (-3dB): 0.021484

Figura 2.8 Ventana Tukey en el dominio del tiempo, derecha su respuesta en frecuencia



A continuacion se

muestra el diagrama de flujo del algoritmo.

Inicio Estimacion de los Parametros de Rotacion

v

| Cargar en memoria N imagenes I#

NO

¢ Las Nimagenes son del

mismo tamafio y no nulas 2

Multiplicar las imagenes de entrada por un ventana wintukey

L]

Se genera dos matrices que indican la magnitud y angulo de las posiciones de cada pixel en las
imagenes incialmente en coordenadas cartesianas

¥

Poner los elementos de la imagen en una fila, ordenar los elementos de menor a mayor
angulo, en coordenadas polares

I=0

17

—)I Transformada de Fourier de |as i-ésima imagen |

v

Traslado de la frecuencia central hacia el centro de la matriz resultado de la 2D-T.D.F. |

v

Se genera la funcion h_A[i] tomando el contenido de energia
para cierto intervalo que es la precision del angulo.

Incrementarien 1

Sl
Li<N?
NO
Calculo de la T.D.F. de h_A[0]
2
=0

o> Calculo de la T.D.F. de h_All |

¥

| Multiplicacion de las T.D.F. de h_A[0] y h_Afi |

7

| Transformada de Fourier Inversa |

17

| Hallar el maximo valor del resultado y multiplicar por la precision del angulo establecid4

Incrementarien 1

Ell

Figura 2.9 Diagrama de flujo para estimar la rotacion entre un conjunto de imagenes

GisN?

/ Mostrar resultados /

v

( Fin Estimacidn de los Parametros de Rotacidn )

2.2  Generacion de una lmagen en Super Resolucion

45

Una vez determinado los parametros de movimiento (traslacion y rotacion) representado
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por T, se usan las muestras de las diferentes imagenes de entrada para la construcciéon

de una imagen en alta resolucion.

Se tiene que resolver el problema de super resolucion enunciado en la seccion (1.6.3)
gx(mn) = o, W(Te(f(x3)) ) + ne(xy) ) para 1<k<N  (2.29)

Donde:

Ik, €s laimagen obtenida en un sistema de adquisicion de imagenes.

f(x,v), es laimagen deseada en super resolucion.

T;, esta determinado por los pardmetros de desplazamiento y rotacion.

h, es la funcién que genera el desenfoque en la imagen, modelado por el PSF.

Nk, €S el ruido térmico.

oy, €s la funcion que disminuye la tasa de muestreo, disminuye el tamafio de la imagen.

Existen diversos métodos para resolver la ecuacion (1.28) como: el enfoque estadistico,

maximum a posteriori, maximum likehood, enfoque bayesiano, etc. De entre muchas

opciones se eligié el método por que se basa en el dominio de las frecuencias y fue

presentado por Irani y Peleg [20] y [14]. El método se denomina iterative backprojection

(IBP), un método iterativo para la reconstruccion de la imagen en super resolucion.

La siguiente figura muestra esquematicamente el método para genera iterativamente la

imagen en super resolucién a partir de un conjunto de imagenes de entrada en baja

-z
resolucion.
Imagen Reconstruida Imagen Original HR

cOTT ST T T T CATTTOAT I TT AT T T
LN O T O S O L4
[N r5
I__|_ t L_|_
Lo (]
T
T r-
Lo— L4—
[ [
mETTE T
(IS [
[ [
[ ke [t Tl el
[ L1
[N |
[ N [T
[ [
b=t - bq—1-r
N Ry [ LY

Simulando Proceso

el Proceso para Obtener

para Obtener
Las Imagenes

Las Imagenes

Comparamos las
imagenes Simuladasy
Observadas en Baja
Resolucion

Figura 2.10 Diagrama esquemaético del algoritmo IBP
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Se comienza con una suposicién inicial £© para la imagen en super resolucién. El
proceso es simular un conjunto de imagenes en baja resolucién {g,®} correspondiente
a las imagenes de entrada observadas {g,}.Si f® es la imagen en super resolucion

ideal, entonces las imagenes simuladas {g,(co)} deben de ser idénticos a las imagenes en

baja resolucion {g,} y la diferencia {g, — g

,(co)} seria cero, pero en realidad esto no

sucede entre las imagenes, la diferencia no nula de {g; — g’((o)} se usa para mejorar la
suposicioén inicial por retro alimentacion, cada valor de la diferencia resultante se une a

f(©. Este proceso se repite para minimizar la funcién de error expresado por:

K
e®= |25 o~ o) (2:30)
k=1

En base a este modelo, las imagenes simuladas, se expresan mediante la siguiente
ecuacion que tiene en cuenta los efectos que degradan la imagen como el: desenfoque,

el traslape, etc.

g’((n) — (Tk(f(n)) xh) Ls (2.31)
Donde | s denota al operador que disminuye la frecuencia de muestreo por un factor s y
el simbolo * es el operador convolucién, k es la imagen en baja resolucién numero k.
Ji: Es la imagen sensada del objeto en movimiento en la posicion k del registro de
imagenes de entrada.
f: Es una imagen de alta resolucion del objeto estudiado en una vista de
reconstruccion deseada. Encontrar f es el objetivo del algoritmo de reconstruccion
Ty: Es una funcion geométrica desde f hasta gk determinado por los parametros de
movimiento calculados en 2-D y del objeto estudiado en la imagen plana, es invertible.
h: Funcion blurring, determinado por el “Point Shared Function” del sensor. Cuando
no se tiene conocimiento de las propiedades del sensor, se asume que es gaussiano.
ls Es una funcion que simula el efecto de muestrear la sefial por debajo de la
frecuencia de Nyquist en un factor s.
El esquema iterativo para generar la imagen en super resolucién matematicamente es:

f(”“) = f(") + informacion adicional (2.32)

La informacion adicional parte de la diferencia entre la imagen original y la imagen
simulada. Sea g,(c") la n-esima imagen simulada a partir de f™, la informacién entonces
la diferencia es.

diferencia = g — g™ (2.33)

Siguiendo el inverso del proceso que sufre la imagen se amplifica en un factor s
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diferencia amplificada = ((gk — g,En)) T s) (2.34)

Luego se filtra con un ndcleo p y se aplica los parametros de movimiento mediante T 1,

luego
informacion adicional de una imagen = T, ! <((gk — g,((n)) T s) * p) (2.35)

Donde, T s es una funcion que aumenta la frecuencia de muestreo
Finalmente la informacion adicional sera la suma total de la informacién adicional que
proporciona cada imagen dividido por un factor K. Si K=N la informacién adicional seria

el promedio.

K
f(n+1) = f(n) + %Z Tk—l <((gk _ gl(cn)) 1 S) " P) (2.36)
k=1

El algoritmo es numéricamente similar a los métodos de iteracion para resolver un
sistema lineal de ecuaciones, entonces tiene propiedades similares como la rapidez de
convergencia. Depende de si existe la convergencia para obtener una imagen en super
resolucion.

Una especial consideracion de la ecuacion (2.36) es, analizar bajo qué condiciones este
método converge a una solucion que seria la imagen en super resolucion.

De (2.36) se incluye el valor de f™ dentro de la sumatoria.

K
1 n
poed = E;fw+rk—1(((gk-g,9)m)*p) 237)
Entonces
1 K
FOHD = E;Tk_l (Tk(f(n)) + ((Qk _ gl((n)) 1 s) " p) (2.38)

Aprovechando que Ty (f™) = T, (f™) «§ donde § denota la funcién impulso unitario

centrado en el origen

K
1
o= AT ) 0 + (019 () 15)r) @39
A partir de la ecuacion (2.31)

Te(f®™) « h = ((g,ﬁ")) 1 s) (2.40)

Reemplazando (2.40) en el ultimo factor de la sumatoria en (2.39)

K
1
PO = DN AT (F) 26 4 (90 1) +p-Tu(FP) shap)  @41)
k=1

Simplificando
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K
f(n+1) — %Z Tk—l(Tk(f(n)) x(8—hxp) + ((gk) 1 5) * p) (2.42)
k=1

De esta Ultima expresion, la ecuacion es convergente si lim f™ = f, donde f es la
n—-oo

imagen ideal en alta resolucién deseada, entonces reemplazando (2.42) en (2.40) se

tiene:

K
1
hzﬁggnﬂﬁuo*w—%*p)+(@QT$%¢) (2.43)

En el articulo de Irani y Peleg [14], se demuestra que la convergencia queda asegurada
si se satisface la siguiente condicion.

I8 —h=*pl,< 1 (2.44)
Donde § denota la funcién de pulso unitario centrado en el origen.
Como se observa, no hay mayores restricciones sobre el nicleo p mas que la ecuacion
2.44,
Es importante notar que las altas frecuencias originales no siempre permiten una
restauracion. Por ejemplo, si la funcion de desenfoque es un filtro ideal pasa bajo y la
transformada de Fourier tiene valores de cero para altas frecuencia, es obvio que las
componentes de frecuencia que hayan sido filtrado no hayan podido ser restaurados, en
consecuencia existen muchas soluciones posibles y el algoritmo puede converger a uno
de ellos u oscilar entre uno de ellos, la eleccion de las condiciones iniciales no influencia
el rendimiento del algoritmo (velocidad o estabilidad), sin embargo puede influenciar en
que la posible solucion se alcance primero. Una buena eleccion de las condiciones

iniciales, es el promedio de las imagenes en baja resolucion.

FO = = 17 (2.45)
k=1

Otro es la eleccion del ndcleo de retro alimentaciéon p. Unicamente h que representa las
propiedades del sensor (PSF), hay una cierta libertad en la eleccion de p.

Reduccion del Ruido

De la ecuacion (2.36), si el nuevo valor del pixel en alta resolucion para cada iteracion se
obtiene tomando el promedio de todas las contribuciones de los diversos pixeles en baja
resolucién. Tomando el promedio por si mismo implicaria agregar ruido, por ello para
evitar la propagacion del ruido, las contribuciones extremas (alto y bajo) se dejan de
considerar antes de tomar el promedio. Solo las contribuciones de aquellos cuyos
valores son cercanos al maximo y minimo, son considerados, eliminando el ruido aditivo

y multiplicativo. [14]
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2.2.1 Fendémeno de Anillos

Como se vio el algoritmo IBP, en cada iteracion se realiza un aumento y disminucion de
la tasa de muestreo sobre una imagen (ecuacion 2.31 y 2.43), esto se logra aplicando un
método de interpolacion, debido a que la posicion de los pixeles luego de aumentar o
disminuir la tasa de muestreo no siempre se ubica en posiciones discretas y como la
imagen es digital con pixeles en posiciones discretas, es necesario un método de
interpolacion que aproxime el valor del pixel considerando los pixeles vecinos antes del
cambio de muestreo.

Otra seccion del algoritmo que requiere interpolacién y por ende produce también el
fenédmeno de anillos es cuando una imagen se rota. Tanto el cambio de la frecuencia de
muestreo como la rotacion forman parte del tema de transformaciones lineales sobre
imagenes, mas informacion en [21].

La aplicacién de un método de interpolacion desde el punto de vista de las frecuencias,
se comporta como un filtro pasa bajo, lo cual puede expresarse como la convolucion de
la imagen con un nucleo o kernel, por ejemplo para la interpolacion cubica de Keys. [22]
Sea f(x) una sefial discreta y g(x) la funcién luego de ampliar la tasa de muestreo,

entonces.
X—X
g0 = ) fer)+u(22E) = D g+ us) (2.46)
k k
Donde: h representa el incremento de la frecuencia y la funcion u denominado kernel o
ndcleo es:
3 5
|{5|S|3—EISIZ+1 0<|s|<1
u(s) = 4 1 5 (2.47)
|

——|s|3+5|5|2—4|5|+2 1<|s| <2

0 2 < |s|
El radio del nucleo es de 2 porque para 2 < |s|, u(s) toma el valor de 0.
Sin pérdida de generalidad el ntcleo de un método de interpolacion en el dominio de las
frecuencias se comporta como un filtro pasa bajo. Para aplicaciones sucesivas de este
algoritmo sobre una imagen dada genera una distorsion en los bordes de los objetos
dentro de la imagen, a esta distorsion se le denomina fendbmeno de anillos.
Los métodos clasicos de interpolacion tanto para aumentar y disminuir la tasa de
muestreo son: Interpolacién bilineal, bictibica, del vecino mas préoximo (nearest neightbor
- NN). Con el fin obtener el mejor resultado de aplicar la interpolacién, con una menor
distorsion, se consideran los métodos: lanczos3, lanczos4, z-chirp.
De [23] se muestra el siguiente resultado mediante la figura 2.11 que compara el efecto
de los métodos de interpolacion sobre los bordes, generando el fenémeno de anillos.
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Como se observa la interpolacion bicubica genera menos distorsion comparado a la

interpolacion bilineal y NN.

Bilineal

Bicubica

Figura 2.11 Distorsién generada al aplicar los métodos de interpolacién

Del articulo cientifico mostrado en [22] se tiene la respuesta en frecuencia de los 3

métodos comparados en la figura 2.11 ademas del filtro ideal pasa bajo, esto se muestra

en la siguiente figura 2.12

1.0+

CONVOLUCION CUBICA  meveer
INTERPOLACION LINEAL ===
VECIND MAS PROXIMO(NN) —

AMPLITUD

FRECUENCIA

Figura 2.12 Espectro de magnitud correspondiente al método de interpolacion

4mrh

Como se observa la interpolacion cubica se aproxima mas al filtro ideal en comparacion

de los otros métodos. La diferencia entre interpolacion cubica y bicubica es que el

primero se aplica en una dimension y el segundo en dos dimensiones.

Existe otro método de interpolaciébn caracterizado por la funcion que resulta de la

transformada inversa de Fourier del filtro pasa bajo, la funcion Sinc(x) definido por:
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1 0<|s|<1

Si = {si 2.48
inc(s) = { sin(mx) L <ls| <2 ( )
X

El método de interpolacion Lanczos toma un intervalo de la funciéon Sinc(x), en otras
palabras es una versién truncada de Sinc(x), si es Lanczos3 el radio del nucleo
respectivo es de 3 y si es Lanczos4 su radio es de 4. Puede obtenerse una mejor
estimacion de la imagen incrementando el radio del ndcleo, este incremento también

lleva a un mayor tiempo de procesamiento.

2.2.2 Filtro Bilateral

De la ecuacion mostrada en (2.44), no hay restriccion acerca de la eleccion del nacleo p
mas que dicha ecuacién, como hipotesis se toma el efecto que produce la convolucion
de p con la imagen correspondiente mediante un filtro bilateral.

El filtro bilateral se caracteriza por suavizar la imagen y preservar los bordes. El método
es no iterativo, local y simple. [24]

La razon de porque usar este filtro, es porque preserva los bordes, es en estos bordes
donde se tiene la informacion las frecuencias méas altas, conforme se van realizando las
iteraciones para generar la imagen en super resolucion, se va perdiendo una parte del
contenido de frecuencias altas. Este problema se menciona en el siguiente articulo
cientifico (25)

En la siguiente figura 2.13 se muestran el resultado de aplicar el filtro bilateral

Figura 2.13 Izquierda imagen original, derecha resultado de aplicar el filtro bilateral

Como se observa luego de aplicar el filtro bilateral, no se distorsionan los bordes ni las
lineas finas como el caso de los bigotes del gato, conservando asi las componentes de
frecuencias altas.

Diagrama de Flujo

En la siguiente pagina se muestra el diagrama de flujo del algoritmo para generar la

imagen en super resolucion.



Inicio IBP
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¢ El error es menora una
constante K o menor a un numero
dado de iteraciones?

Desplazar laimagen en super resolucidn, en los ejes
X[i] e y(i], considerando los parametros dedesplazamiento
ohtenidos y el factor para el cual se amplia la imagen

Rotar la imagen en super resolucién un angulo thetali]
considerando el parametro de rotacion obtenidos

L]

Aplicar el PSF mediante la convolucién

Y

Reducir el tamafio hasta el de las imagenes de entrada

Y

Restar el resultado de la i-ésima imagen

Y

Aplicar un filtro bilateral

Y

Rotar el resultado un angulo -thetali]

NO

L]

Desplazar laimagen en hase a los parametros de
desplazamiento -x[i], -y[i] y en base al factor de
incremento

Incrementarien 1

Sl

4

/ Imagen en super resolucion

Y

Fin IBP

LisN?

NO
| Mulitiplar por el inverso de N |

1]

| Sumar el resultado a la imagen en super resoluci6n|

¢ Es laiteracion mayora 4 ?

Dividir la norma del resultado y de la imagen

en super resolucion estimado hasta la
iteracion anterior, el resultado es el error estimadd

Figura 2.14 Diagrama de flujo propuesto para el algoritmo IBP
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2.3  Software para la Implementacion del Algoritmo

El desarrollo de este algoritmo se realizd bajo el sistema operativo Windows 7, via el
software Visual Studio 2008 para usar C/C++, debido a que los calculos realizados
operan sobre matrices y debido a que la eficiencia en el tiempo es un parametro
importante, se empled la libreria de codigo abierto OpenCV 2.3.1. Puede conseguirse
gratuitamente desde el internet.

Para la manipulacién de imagenes médicas en formato DICOM, se emplea la libreria
también de codigo abierto GDCM.

Finalmente para aplicar programacion en paralelo sobre el algoritmo, se emplean las
librerias CUDA y OpenCL que estan disponibles para diversos sistemas operativos.
Mayor referencia véase el Anexo C.

2.4 Implementacion del Algoritmo para la Generacion de la Imagen en Saper

Resolucion mediante el Procesamiento en Paralelo

Ejecutar los algoritmos usando procesamiento en paralelo, requiere de una serie de
analisis para determinar que partes del mismo pueden procesarse en una GPU. Los
tipos de analisis a realizar se muestran a continuacion.

e Se descompone el algoritmo en sub tareas y se determina la dependencia entre
ellas.

e Para cada sub tarea, se analiza si es factible usar paralelismo de tareas o
paralelismo de datos.

e Es necesario analizar la granularidad del proceso, teniendo en cuenta la cantidad de
datos que se procesara y tomar una decision de paralelizar el proceso. Cuando se
paraleliza un proceso, se procede a programar sobre la GPU. Al codigo de
programacion a ejecutar se le denomina kernel.

Antes de iniciar la programacion exclusiva del kernel, es necesario detectar la GPU

disponible y sobre el cual se ejecutara el kernel. Tanto CUDA como OpenCL poseen

funciones para la finalidad. Técnicamente primero se detecta el nUmero de plataformas
denominados huéspedes (host) y luego sobre cada plataforma se detecta el nimero de
unidades GPU disponibles.

El siguiente paso principal es transferir los datos desde el huésped hasta el dispositivo

GPU.

Después de completar los pasos mencionados llamamos desde el huésped mediante

una funcion en C/C++ al kernel que se ejecuta sobre la GPU.

Luego de ejecutar el kernel se copian los resultados de vuelta al CPU.

A continuacion se menciona las secciones que se han programado en paralelo.
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Estimacion de Desplazamiento

Del diagrama de flujo correspondiente es posible aplicar paralelismo de datos al calculo
de la 2D-T.D.F y al calculo del desfase entre cada elemento complejo que corresponden
al resultado de la 2D-T.D.F.

Sin pérdida de generalidad y por sencillez, mostramos los pasos para la programacion en
paralelo via OpenCL del algoritmo que determina el desfase entre 2 elementos
complejos.

e Cargar las dos matrices de elementos complejos en la CPU.

e Determinar el nimero de plataformas.

e Detectar la cantidad de unidades GPU.

e Crear un contexto, que almacena la informacién de la arquitectura hardware.

e Crear un command queue, un conjunto de comandos para ejecutar el kernel.

e Copiar los elementos de las matrices de entrada al GPU mediante un buffer.

e Ejecutar el kernel, especificando el nimero de elementos y grupos de trabajo.

e Copiar el resultado de vuelta al CPU.

El diagrama de flujo para determinar el desfase entre dos matrices complejas.

@ Determinacion del DD
17

/ Poner en memoria del CPU, 2 matrices de elementos complejos 11 e |#

v

| Detectar el numero de plataformas hardware o unidades CPU l

v

| Detectar el numero de dispositivos GPU I

!

| Crear el contexto y la cola de comandos (command queue) |

!

| Copiar las matrices al GPU |

!

| Especificacion de la cantidad de grupos de trabajo y el numero de elementos por grup+

v

Calcular el desfase en GPU
resultado = arctan( Imaginario(l1)/Real(l1) ) - arctan( Imaginario(12)/Real(l2)

v

| Copiar el resultado al CPU I

v

/ Mostrar resultados /

¥

( Fin De Determinacion del Desfase )

Figura 2.15 Diagrama de flujo para ejecutar un algoritmo con procesamiento en paralelo

—
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También es factible paralelizar el célculo de la T.D.F. sin embargo, ya existen librerias en
OpenCL y CUDA que hace este calculo, por sencillez y tiempo se emplea esta libreria.
Estimacion de Rotacion

Aparte de la 2D-T.D.F, se encontraron algunos pasos del algoritmo que puede
paralelizarse: suma y resta de matrices. El diagrama de flujo para este programa
mantiene el esquema general que se muestra en la figura 2.15, solo cambia el cédigo del
kernel.

IBP

Para este algoritmo, se paralelizaron las siguientes funciones

e Rotacion de una imagen con interpolacion bicubica

e Filtro de una imagen segun el PSF

e Filtro bilateral

e Desplazamiento en el eje x ey

e Resta de matrices

e Norma de una matriz

e Ampliacion y reduccion de una matriz mediante interpolacion bicubica

Muchas de estas funciones estan disponibles en la ultima version de la libreria de
OpenCV 2.4.5 que se ejecuta sobre la GPU NVIDIA, de ahi su importancia en el
proyecto, sin embargo al inicio del proyecto, en versiones anteriores de esta libreria, no
se contaba con muchas de las funciones mencionadas, en el anexo se adjunta algunos

cédigos del kemnel.



CAPITULO Il
RECOLECCION DE DATOS Y PRUEBAS PARA OPTIMIZAR LA EFICIENCIA DE LOS
ALGORITMOS UTILIZADOS

3.1 Recoleccion de Datos

Los datos, imagenes médicas, han sido obtenidos en el Hospital Cayetano Heredia.

3.2 Pruebas Sintéticas

La prueba sintética consiste en generar imagenes de menor resolucion desde solo una
imagen original de mayor resolucion, se simula sobre cada imagen de menor resolucion
los fendmenos que deterioran la imagen como: el desenfoque, etc, para luego generar la
imagen en super resolucion. El objetivo de la prueba sintética es permitir comparar en
gué medida la imagen en super resolucion se asemeja a la imagen original, para ello hay
diversos indicadores como el PSNR y el MSR.

Condiciones del Experimento

La imagen original se obtiene mediante una cdmara digital y usando Matlab se genera 4
imagenes en menor resolucion. Se mantiene constante todas las variables de entrada,
solo haciendo pequefias variaciones en la variable de interés.

3.2.1 Efecto del Método Empleado para Incrementar o Disminuir la Tasa de
Muestreo

Incrementar la tasa de muestreo aumenta la resolucién espacial. Existen diversos

métodos de interpolacion para realizar esta tarea como: bilineal, bictbica, lanczos4, etc.

La tabla N° 3.1 muestra el PSNR obtenido al variar el método de interpolacién para

incrementar la tasa de muestreo.

Tabla N° 3.1 PSNR obtenido para diferentes métodos de interpolacion

Método para Disminuir la Método para Aumentar Original y Saper

Tasa de Muestreo la Tasa de Muestreo Resolucion
Bilineal Bilineal PSNR: 28.404905
Bilineal Bicubica PSNR: 29.187547

Bilineal Lanczos4 PSNR: 29.293773
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La tabla N° 3.2 muestra el PSNR obtenido luego de variar el método de interpolacion

utilizado para reducir la tasa de muestreo.

Tabla N° 3.2 PSNR obtenido para diferentes métodos de interpolacion

Método para la Método para el Original y Saper
Disminucién dela | Aumento de la Tasa Resolucion
Tasa de Muestreo de Muestreo

Bilineal Lanczos4 PSNR: 29.293773
Bicubica Lanczos4 PSNR: 29.384956
Lanczos4 Lanczos4 PSNR: 29.545451

Notara que los resultados obtenidos en la Tabla N° 3.1 y 3.2 nos llevan a la conclusion de
gue el PSNR mas alto se obtiene aplicando el método de interpolacion Lanczos4. El
valor de PSNR mas bajo obtenido corresponde a la interpolacién bilineal.

Basados en los resultados que se muestra en la figura 2.11, entre la interpolacion
bicubica y bilineal es la dltima que se acerca mas al filtro ideal dejando pasar mas
contenido de frecuencias altas. Existe la relacion entre la respuesta de frecuencia de la
interpolacion con la calidad del resultado y su relacion con el filtro ideal.

3.2.2 Efecto de la Eleccion de las Componentes en Frecuencia para la Generacion
del Sistema Lineal de Ecuaciones

La estimacién de los parametros de desplazamiento implica resolver un sistema lineal de
ecuaciones definido por la ecuacion (2.14). Debido al fenbmeno de traslape no es
posible seleccionar todos los valores de F, (u,v) y F,(u,v) (véase la seccion 1.3.3), por
ello solo se considera las componentes en frecuencia sin traslape. El parametro de
precisiobn para estimar el desplazamiento, indica el nimero de componentes en
frecuencia bajas a considerar.

Se realiza una prueba sintética para conocer el valor mas apropiados del pardmetro de
precision. En este caso se emplea una imagen de 768x768 con desplazamientos en el

eje x e y segun la tabla N° 3.3.

Tabla N° 3.3 Condiciones establecidas para la prueba sintética

Imagen Desplazamiento eje x | Desplazamiento eje y
1(referencia) 0 0
2 1 1
3 -1 3
4 -6 6
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A continuacién la tabla N° 3.4 muestra los resultados obtenidos, mostrando la

dependencia entre el parametro de precision y el desplazamiento estimado.

Tabla N° 3.4 Error absoluto, al estimar el desplazamiento en el eje xe y

Desplazamiento eje X Desplazamiento eje Y
Parametro de
L Yeerror Yoerror
Precision
real estimado relativo real estimado relativo
1 0.921616 7.8% 1 0.926366 7.4%
-1 -0.722575 27.7% 3 2.427411 19.1%
5 6 -4.653667 22.4% 6 4.395611 26.7%
1 0.972834 2.7% 1 0.995740 0.4%
1 -0.950594 4.9% 3 2.932204 2.2%
10 -6 -5.761166 4.0% 6 5.823988 2.9%
1 0.982561 1.7% 1 0.987866 1.21%
1 -0.981783 1.8% 3 2.970165 1.0%
15 6 -5.945998 0.9% 6 5.951619 0.8%
1 1.02377 2.4% 1 0.926307 7.3%
1 -0.986713 1.3% 3 2.995819 0.1%
20 6 -5.967621 0.5% 6 6.010841 0.2%
1 1.016959 1.7% 1 0.959828 4.0%
1 -0.984185 1.6% 3 2.988890 0.4%
25 -6 -5.980472 0.3% 6 5.986705 0.2%
1 1.010380 1.0% 1 0.980297 2.0%
1 -0.985153 1.5% 3 2.994800 0.2%
30 -6 -5.991262 0.1% 6 5.990355 0.2%
1 1.009038 0.9% 1 0.984580 1.5%
1 -0.984682 1.5% 3 2.994765 0.2%
35 6 -5.346663 10.9% 6 5.350919 10.8%
1 0.997506 0.2% 1 0.985627 1.4%
-1 -1.003719 0.4% 3 2.992493 0.3%
40 6 -3.721004 38.0% 6 3.737089 37.7%
1 0.999606 0.04% 1 0.989905 1.0%
-1 -1.002078 0.2% 3 2.992124 0.3%
45 -6 -2.355445 60.7% 6 2.351981 60.8%
1 0.999410 0.1% 1 0.995925 0.4%
1 -1.000778 0.1% 3 2.996062 0.1%
50 6 -1.361764 77.3% 6 1.347400 77.5%

Los resultados muestran que cuando el parametro de precision es n = 15, 25, 30, el error
relativo en la estimacion es menor al 5%. Cuando el parAmetro de precision es menor a
15 y mayor de 30 el error se incrementa sobre todo cuando el desplazamiento entre las

imagenes también se incrementa.
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A continuaciébn se realiza otra prueba sintética para determinar el maximo
desplazamiento que se puede estimar con un error absoluto menor a 1 pixel. Esto puede
expresarse en funcion del porcentaje con respecto a las dimensiones de la imagen. Las
condiciones establecidas para la ejecucion de la prueba son:

Parametro de precision = 25

Ancho de la imagen = 768 y alto de laimagen =768

La siguiente tabla N° 3.5 muestran los resultados del experimento.

Tabla N° 3.5 Error relativo en la estimacién de los pardmetros de desplazamiento

dyl Error
Imagen | dyl
estimado Relativo

1 0 0 0
2 1 0.978871 2.1%
3 2 1.965889 1.7%
4 3 2.976160 0.8%
5 4 3.968725 0.8%
6 5 4.962338 0.8%
7 6 5.965326 0.6%
8 7 6.968250 0.5%
9 8 7.929707 0.9%
10 9 8.935896 0.7%
11 10 9.920687 0.8%
12 11 10.926553 0.7%
13 12 11.956691 0.4%
14 13 12.951473 0.4%
15 14 13.802940 1.4%
16 15 14.642874 2.4%
17 16 10.638419 33.5%
18 17 6.877971 59.5%
19 18 4.807096 73.3%

Considerando un error relativo menor a 5% como una estimacion valida, de los
resultados se obtiene una estimacion con buena precision, de hasta 15 pixeles.
Podemos estimar un porcentaje maximo de desplazamiento.

5
% = 1.900 3.1
786*100@ 1.90% (3.1)

Este resultado implica que obtener multiples imagenes como registro para la generacion

% max.de desplazamiento =

de una imagen en super resoluciéon, requiere que las imagenes deban obtenerse
cuidando de un desplazamiento pequefio entre ellas menor al 1.9% del ancho y alto de la
imagen. En el caso de camaras fotograficas, es preferible emplear un tripode sobre el
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cual se ponga la camara fotografica, otra opcién es aplicar fotos simultaneas una
herramienta que viene en las camaras digitales modernas, con esta herramienta es
posible tomar 4 o mas imagenes en menos de un segundo. Finalmente puede generarse
un registro de imagenes desde una secuencia de video ya que en general un video

contiene para 1 segundo de reproduccion, desde 25 frames a mas.

3.2.3 Efecto de la Precision en la Estimacion de la Rotacién

El algoritmo que estima la rotacion tiene 3 parametros de entrada que son
independientes las cuales son: pardmetro de precision, el radio minimo y maximo de
integracion a considerar, denotados respectivamente como dmin y dmax.

El método escogido para determinar los valores apropiados de los parametros de
entrada sera aproximar el comportamiento del sistema a un sistema lineal, esto es,
haciendo variaciones pequefias en cada parametro de entrada y a la vez manteniendo
las demés constantes.

A continuacion se realiza una prueba sintética para el cual, se generan nuevas imagenes
generadas por la rotacion de una imagen de referencia, el Angulo de rotacion se muestra
en la tabla N° 3.6.

En total se usan 13 imagenes al azar, cuyo tamafio y contenido de frecuencias es
variable, procurando tener las mas diversas situaciones que se tiene en una escena

fotografiada.

Tabla N° 3.6 Resultados en la estimacién de la rotacion

Imagen | Rotacion 1 | Rotacion 2 | Rotacién 3
1 4.0 0.5154 0.0000
2 -2.0 2.3454 0.0010
3 5 -3.6554 0.0015
4 -1 5.0423 0.0020
5 10 -7.0145 0.2500
6 -11 9.1333 0.3000
7 12 -8.0796 0.3500
8 20 11.2524 0.4000
9 18 -13.8957 0.4500
10 -20 14.8445 0.5000
11 2.9 -17.2365 0.5500
12 24.1 19.7611 0.6000
13 29.1 -21.3377 0.6500
14 -20.0 23.6598 0.7000

Primero se hace varia el parametro de precision, de 0.1 y 0.01 manteniendo las demés

variables constantes, los resultados se muestran en las siguientes tablas
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Tabla N° 3.7 Resultados al estimar la rotacién con el pardmetro de precisién de 0.1

Imagen Rotacion 1 error Rotacion 2 error Rotacion 3 error
absoluto absoluto absoluto
1 4.1 0.1 0.1 0.0846 0.6 0.1
2 -1.9 0.1 0.1 0.0546 2.4 0.099
3 51 0.1 0.1 0.0554 -3.6 0.0985
4 -1.0 0 0.1 0.1577 5.2 0.098
5 10.0 0 0.3 0.0145 -7.0 0.05
6 -10.9 0.1 0.1 0.0667 9.2 0.2
7 12.0 0 0.3 0.0204 -8.1 0.05
8 19.7 0.3 0.5 0.3524 10.9 0.1
9 18.1 0.1 0.5 0.0043 -13.9 0.05
10 -20.0 0 0.5 0.1445 14.7 0
11 2.8 0.1 0.6 0.4365 -16.8 0
12 23.9 0.2 0.6 0.1611 19.6 0
13 29.1 0 0.7 0.0377 -21.3 0.05
14 -20.2 0.2 0.7 0.2598 23.4 0

La mediana obtenida del error absoluto mostrado en la tabla

correspondiente varianza es 0.0127

N° 3.7 es de 0.0193 y la

Tabla N° 3.8 Resultados al estimar la rotacién con el parametro de precisiéon de 0.01

error error error
Imagen Rotacién 1 Rotacién 2 Rotacién 3
absoluto absoluto absoluto
1 3.98 0.02 -0.01 0.0454 0.47 0.01
2 -2.0 0 -0.01 0.0954 2.25 0.011
3 4.98 0.02 -0.01 0.0146 -3.67 0.0115
4 -1.00 0 -0.01 0.0323 5.01 0.012
5 10.03 0.03 0.24 0.0045 -7.01 0.01
6 -10.98 0.02 0.0 0.0067 9.14 0.3
7 12.03 0.03 0.25 0.0304 -8.11 0.1
8 19.63 0.37 0.47 0.4024 10.85 0.17
9 17.97 0.03 0.45 0.0343 -13.93 0
10 -19.95 0.05 0.47 0.0155 14.86 0.03
11 2.74 0.26 0.54 0.3265 -16.91 0.01
12 23.94 0.16 0.56 0.3711 19.39 0.04
13 29.05 0.05 0.66 0.0423 -21.38 0.01
14 -20.20 0.20 0.1 0.0598 23.60 0.50

La mediana obtenida del error absoluto mostrado en la tabla N° 3.8 es de 0.0302 y la

correspondiente varianza es 0.0351. Comparando los resultados, hay un limite en la

precision, con 0.1 la varianza es menor lo cual lo hace un valor mas estable.
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A continuacion se realiza la prueba sintética para estimar el rango de valores apropiados
de Dmin y Dmax, variando una y manteniendo la otra constante. Se genera una imagen
rotando una imagen de referencia segun la tabla N° 3.9.

Tabla N° 3.9 Valores establecidos para la rotacion entre 4 imagenes

Imagen Rotacion (1vuelta/360)
1(referencia) 0
2 4.000
3 18.500
4 28.500

Las siguientes tablas muestran los resultados de la prueba para cada caso.

Tabla N° 3.10 Promedio del error absoluto al variar Dmax

Promedio del error
Numero de Imadgenes | Dmin | Dmax | Imagen 2 | Imagen 3 | Imagen 4
absoluto
4 0.06 1.0 4.2000 18.5000 29.5000 0.4
4 0.05 0.9 3.8000 18.5000 28.9000 0.2
4 0.06 0.8 3.7000 18.5000 28.5000 0.1
4 0.06 0.7 3.7000 18.5000 28.3000 0.17
4 0.06 0.6 3.5000 18.5000 28.3000 0.23
4 0.06 0.5 3.4000 18.5000 28.2000 0.3
4 0.06 0.4 3.4000 18.5000 28.3000 0.27
4 0.06 0.3 0.1000 19.6000 28.5000 1.67
4 0.06 0.2 0.1000 19.7000 27.0000 2.2
4 0.06 0.1 0.0000 0.0000 0.0000 17

De la tabla la maxima precision obtenida, se da para Dmax = 0.8

Tabla N° 3.11 Promedio del error absoluto al variar el Dmin

Promedio del
Numero de Imagenes Dmin | Dmax | Imagen 2 | Imagen 3 | Imagen 4
error absoluto
4 0.03 0.6 0.1000 18.5000 26.7000 1.9
4 0.06 0.6 3.5000 18.5000 28.3000 0.23
4 0.09 0.6 4.0000 18.6000 28.5000 0.03
4 0.12 0.6 4.0000 18.6000 28.5000 0.03
4 0.15 0.6 4.1000 18.5000 28.5000 0.03
4 0.18 0.6 4.1000 18.6000 28.5000 0.07
4 0.21 0.6 4.1000 18.6000 28.6000 0.1
4 0.24 0.6 4.1000 18.6000 28.6000 0.1
4 0.27 0.6 4.1000 18.6000 28.6000 0.1

De la tabla la maxima precision obtenida, se da para Dmin = 0.21, 0.24 6 0.27
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3.2.4 Efecto del NUmero de Imégenes del Registro Sobre la Super Resolucion

Para determinar en qué medida influye el nUmero de iméagenes de entrada sobre el valor

del PSNR, se realiza una prueba sintética. La tabla N° 3.12 muestra los resultados.

Tabla N° 3.12 PSNR al aumentar el nimero de imagenes de entrada

Numero de Iméagenes | Original y Siper Resolucién
2 PSNR: 29.503356
3 PSNR: 29.315365
4 PSNR: 29.304956
6 PSNR: 29.432950
8 PSNR: 29.567572
10 PSNR: 29.615685
12 PSNR: 29.504682
16 PSNR: 29.675585
32 PSNR: 29.705716
48 PSNR: 29.754699
56 PSNR: 29.658857
64 PSNR: 29.700735
122 PSNR: 29.853493

De los resultados se obtiene la siguiente figura 3.1.

PSNR vs. Numero de Imagenes
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Figura 3.1 Variacién del PSNR segun el nimero de imagenes de entrada

Se observa un aumento del PSNR conforme aumenta el nimero de imagenes, en

general esta tendencia se mantiene. Los resultados obtenidos al generar la imagen en

super resolucion mejoran conforme el numero de imagenes de entrada aumenta.

3.3 Limites de Procesamiento y Medicion del Tiempo para Generar la Imagen en

Super Resolucion

En esta seccion se realizan pruebas con medicion del tiempo de procesamiento,
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haciendo una comparacion de los tiempos obtenidos usando GPU y sin GPU. Se genera
una imagen en super resolucion tomando como registro imagenes médicas como:
ecografia, rayos X, tomografia.

El hardware empleado para las siguientes pruebas es: Intel Core i7 con una GPU marca
NVIDIA GTX 560M de 196 nucleos.

Los parametros de entrada al algoritmo, basado en los resultados obtenidos en la
secciones 3.1y 3.2 son:

e Ventana Tukey = 0.35

e Precision de Desplazamiento = 25

e Precision de Rotacion = 0.1

e Dmax = 08, Dmin = 021

e Numero de imagenes =4

Esta prueba se aplica a una ecografia cuyas dimensiones son de 786 x 554 pixeles. Con

8 iteraciones.

Tabla N° 3.13 Tiempo de Procesamiento del algoritmo IBP

Factor de 8P
Incremento CPU GPU
Tiempo(seq) Tiempo(seqg)
2 19.001 0.626
3 24.955 1.258
4 31.955 2.096
5 54.743 3.196
6 73.538 4.502
7 98.956 6.091
8 125.466 7.902
9 160.025 9.941
10 191.565 12.173
11 Memoria Memoria
Insuficiente Insuficiente

De los resultados en la tabla N° 3.13, se observa que hay un limite en el factor de
incremento con CPU, por insuficiencia de memoria, esto debido a que el algoritmo fue
implementado en una plataforma de 32 bits. Solo se tiene disponible 232 direcciones de
memoria, se puede ampliar el manejo de datos si la plataforma es de 64 bits, pues se
tendra disponible 26* direcciones de memoria. Finalmente, la siguiente figura 3.2
confirma las diferencias del tiempo obtenido entre el CPU y el GPU.
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Figura 3.2 Tiempo de procesamiento IBP al procesar con una CPU y una GPU

De la figura 3.2 se observa que hay una reduccion en el tiempo de procesamiento del
algoritmo usando la GPU. Esta diferencia se incrementa con el aumento del factor de

incremento, con mayor data procesada. Con un factor de incremento de 10, la velocidad

de procesamiento del GPU es de 11921'157635 = 15.73 mas veloz que con la CPU.

A continuacion se presentan el resultado que se obtiene al medir el tiempo de
procesamiento promedio, correspondiente a la estimacion de desplazamiento (mediante
la CPU y la GPU). Para determinar el tiempo de procesamiento promedio, se ejecuta 100
veces el algoritmo y se mide el tiempo, luego se promedia. Las condiciones de la prueba

son: 4 imagenes de 786*554 pixeles.

Tabla N° 3.14 Tiempo de Procesamiento para la estimacion de desplazamiento

Total de data | Estimacion de Desplazamiento
procesada CPU - mseg GPU - mseg
428640 759.0 86.4
857280 2387 96.9
1714560 3816.7 150.0
3429120 6417.0 191.0
6858240 6718.3 260.6
13716480 10551.0 341.9
27432960 13796.0 468.6
54865920 18288.3 483.5
109731840 26093.7 593.0
219463680 28308.7 790.6

Los resultados en la tabla N° 3.14 se obtiene la figura 3.3, claramente se observa la gran

diferencia del tiempo de procesamiento entre ambas tecnologias. Por ejemplo para
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42.864 millones de datos procesados, la GPU es de %ffw = 11.939 mas veloz que
con la CPU.
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Figura 3.3 Tiempo de procesamiento en la estimacién de desplazamiento

Andlogo al caso de estimaciéon de desplazamiento se mide 3 veces el tiempo de

procesamiento y se considera el promedio para poder hacer su respectiva grafica.

Tabla N° 3.15 Resultado del tiempo de procesamiento en la estimacion de rotacion

Total de data Estimacion de Rotacion
procesada "Cpy_mseg | GPU — mseg
428°640 764.3333333 171
1°714'560 2386.666667 499
3'857°760 3973 1237
6858240 9037.666667 1390
10°716°000 14055.66667 3743
15°431°040 16910.33333 4203
21°003’360 15859.66667 5436
27°432°960 18263.66667 6300
34°'719°840 20805 12701
42'864°000 39099.33333 15684

De los resultados obtenidos en la tabla N° 3.15 se obtiene la figura 3.3, la diferencia en

los tiempos de procesamiento tiende a aumentar conforme se procesa mas datos.

39099.33333

Para 42.864 millones de datos, la GPU es ————— = 3.438 mas veloz comparado al

11372.66667

obtenido mediante la CPU.
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Figura 3.4 Tiempo de procesamiento en la estimacién de rotacion

Se observa que con la GPU el factor de velocidad superior a la CPU no es una
constante, varia en: la estimacion de desplazamiento, estimacion de rotacion e IBP. Esto
debido a que solo una parte del algoritmo completo ha sido programado para ejecutarse
con procesamiento en paralelo. Con la estimacién de desplazamiento el grado de

paralizacién es mayor a los demas algoritmos por lo cual, en este caso, la reduccion del

tiempo de procesamiento es mayor.



CAPITULO IV
RESULTADOS

4.1 Resultados Obtenidos Mediante Pruebas Sintéticas

La forma objetiva de medir la calidad de una imagen como se mencion6 en la seccion
1.2, es calculando el MSE y PSNR entre dos imagenes. Este método requiere de una
imagen original de referencia, por ello se realizan pruebas sintética que generan las
condiciones para calcular el PSNR y comparar resultados.

La prueba sintética para este caso consiste en generar un registro imagenes en baja
resolucion desde una imagen original (referencia) en alta resolucion. En base a la
ecuacion (1.6) cada imagen generada se distorsiona de forma controlada, agregando el
ruido y el efecto del desenfoque mediante la convolucion de la imagen con el PSF
definido y conocido. Luego, a partir de este registro de imagenes, se genera una imagen
en super resolucion con el algoritmo propuesto.

Se elige también, en forma aleatoria una imagen del registro para aplicarle interpolacion
bicubica

En la figura 4.1 se muestran: la imagen original, la imagen obtenida aplicando
interpolacion bicubica y las imagenes en super resolucion obtenida desde un registro de
8 y 16 imagenes respectivamente.

Original

Interpolacion Bicubica IBP (8 imagenes)

IBP (16 imagenes)

Figura 4.1 Resultado del Algoritmo IBP comparado a la Interpolacion Bicubica

Basado en la ecuacion (1.4) se calcula el PSNR entre la imagen original y el obtenido por
interpolacion bicubica y entre la imagen original con el generado en super resolucion a
partir de 8 y 16 imagenes en baja resolucion respectivamente. El resultado se muestra
en la tablaN°4.1.




Tabla N° 4.1 PSNR obtenido segun la ecuacion (1.4)

Interpolacion

BicUbica

IBP (8 imagenes

de entrada)

IBP (16 imagenes

de entrada)

PSNR

34.242220dB

35.301864dB

36.615494dB
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La tabla N° 4.1 muestra que la imagen en super resolucién se asemeja mas al original en

comparacion con la interpolacién bicubica, esta afirmacién puede reforzarse también

visualmente por dos factores, disminucion del ruido y mayor detalle observable. Se

observa también, que con 16 imagenes de entrada la imagen en super resolucion tiene

menos ruido en comparacién al obtenido usando 8 imagenes de entrada.

En la siguiente figura 4.2 se muestra el resultado de aplicar la misma prueba sintética

considerando como imagen de referencia, una imagen de mamografia.

Original

Interpolacion Bicubica

IBP (16 imagenes)

Figura 4.2 Imagen en super resolucion comparado a la interpolacién bicubica

El PSNR respectivo se muestra en la siguiente tabla N° 4.2

Tabla N° 4.2 PSNR obtenidas con la interpolacién bictbica y el algoritmo IBP

Interpolacion

Bicubica

IBP (16 imagenes de

entrada)

PSNR

31.267225dB

34.898541dB

El calculo PSNR confirma que la imagen en super resoluciéon se acerca mas al original.
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De la figura 4.2 el resultado obtenido con la IBP se asemeja mas a la imagen original por
tener menor ruido y resaltado los puntos blancos que es resultado de la acumulacién de
micro calcificaciones en la seno del paciente.

Respecto de las micro calcificaciones, con la imagen obtenida mediante la interpolacion
bicubica, es mas dificultoso detectarlos visualmente debido al ruido en la imagen, esto
dificulta al médico a realizar un diagnéstico seguro y preciso. Sin embargo con la imagen
en super resolucion, la reduccién del ruido con mayor seguridad facilita la deteccién de
las micro calcificaciones. Es importante mencionar que la imagen en super resoluciéon no
muestra puntos blancos que no estan en la imagen original lo cual demuestra que el
método no produce falsos negativos, es decir no distorsiona la imagen.

Este resultado fue obtenido con una prueba sintética, donde se tiene conocimiento del
modelo aplicado para degradar la imagen original (ruido, PSF) y generar las imagenes en
baja resolucion.

Una prueba real sobre imagenes de mamografia restringe el hecho de que solo se
dispone de una imagen como entrada, pues para generar una imagen en super r
muestre nueva informacién requiere tener al menos de 2 imagenes de entrada, es un

factor limitante debido a la tecnologia usada para obtener una imagen de mamografia.
4.2 Resultados Sobre Imagenes Médicas

En la seccion 4.1 mediante una prueba sintética se tenia una imagen original y se
asumia como una imagen de referencia ideal sin distorsiones, esto para poder comparar
los métodos mediante el calculo PSNR, una comparacién objetiva de la calidad de las
imagenes obtenidas.

En una situacion real la situacion no es la misma, no se dispone de la imagen de
referencia, como se menciond en la seccion (2.1) la evaluacion y comparacion de la
calidad de una imagen en sistemas reales, es en gran parte subjetiva y depende de la
aplicacion o el nivel de detalle que se requiere para su analisis. Se cuenta con algunas
herramientas como la resolucion espacial, profundidad y el ruido de la imagen,
herramientas que nos permiten establecer un nivel de calidad de la imagen.

El siguiente resultado mostrado se obtiene al generar una imagen en super resolucion a
un examen real de ecografia. La imagen fue generada a partir de 4 imagenes de
entrada, obtenidas desde un video (en formato .avi) grabado por el ecografo de un
hospital aplicado a un paciente.

Para fines de comparacion, en la figura 4.1 se muestra una seccién arbitraria ampliada
de la ecografia. En la parte izquierda esta una de las 4 imagenes originales de ecografia

y a la derecha la imagen en super resolucion.
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Super Resolucién

Baja Resolucién (Original)

Figura 4.3 Super resolucion aplicado a la imagen de ecografia

Claramente con la imagen en super resolucion se observa una mejora en la resolucion
espacial, principalmente puede observarse mas detalle, lo que permite extraer mas
informacion con respecto de la imagen original.

Este resultado es independiente de la tecnologia empleada para obtener la imagen
original, esta caracteristica hace que la super resolucion sea aplicable a la ultima
tecnologia empleada para hacer un examen médico de ecografia.

El tiempo procesamiento total fue de 953 mseg, con una GPU NVIDIA GTX 560M de 192
nucleos.

TOMOGRAFIA

A continuacion se muestra el resultado obtenido en un examen de tomografia. La figura
4.4 muestra el corte transversal en la columna vertebral de una persona. En la parte
izquierda, la imagen original y en la parte derecha, la imagen en super resolucion.

Baja Resolucién (Original) Super Resolucién

Figura 4.4 Resultado del algoritmo aplicado a una tomografia
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Como se observa la imagen de tomografia posee menor ruido con respecto a una de
ecografia. En un andlisis minucioso entre las dos, puede apreciarse mejoras no solo con
respecto a una mayor resolucion espacial sino también, es una imagen con mayor
informacion.

Si bien la imagen de tomografia esta en formato DICOM, para fines de demostracion en
la presente tesis, se convierte a formato jpg lo cual hace que la profundidad de bits
disminuya. Esto no hace perder el hecho de que la imagen en super resolucién es mejor,
sino hace posible que en formato DICOM la imagen en super resolucién sea mas aun de
mejor calidad.

No fue posible obtener buenos resultados para imagenes médicas de radiografia y
mamografia debido a la falta de un buen modelo matematico del PSF.



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El algoritmo implementado que genera una imagen en super resolucién usando
procesamiento en paralelo, mejora la imagen médica de ecografia y tomografia. Al
basarse de un método que requiere multiples imagenes de entrada, es factible su
aplicacion a las imagenes médicas de ecografia. También se puede aplicar como un
método que reduce el desenfoque de imagenes médicas como: la tomografia,
mamografia y rayos X, que tecnolégicamente solo se dispone de una imagen de
entrada.

Se redujo el tiempo de procesamiento del algoritmo, con la arquitectura hardware
GPU NVIDIA GTX 560M de 192 nuacleos. En una prueba de ecografia, para un
incremento en un factor de 2, el tiempo de procesamiento se redujo de 20 segundos
(CPU) a un tiempo de procesamiento de 651 mseg. La eficiencia en la reduccién del
tiempo depende del nimero de procesadores o nucleos en la GPU. Desde el punto de
vista tecnoldgico, el tiempo puede reducirse ain mas empleando una GPU con una
mayor cantidad de nucleos y/o usando multiples unidades de GPU en una sola PC, la
Gltima tarjeta de video NVIDIA en el mercado posee 3000 nucleos.

El PSF es el parametro mas importante y critico que determina la calidad de la
imagen en super resolucion generada. Mientras el modelo estimado se aproxime mas
al PSF real del sistema, la imagen obtenida sera de mayor calidad. Mientras se
cuente con mas imagenes de una escena como entrada del algoritmo, la imagen
obtenida en super resolucién sera de mayor calidad, Estas imagenes de entrada
deben obtenerse considerando, un desplazamiento maximo entre ellas del 1% de sus
dimensiones, con una rotacion entre ellas que sea mayor a -30° y menor a 30° y los
objetos en la escena no pueden moverse respecto de los demas objetos y la camara.
Las estimaciones de los parametros de desplazamiento se obtienen con una precision
de 1 pixel. Analogamente, las estimaciones en los parametros de rotacion se obtienen
con una precision no menor a 0.7°.

La técnica propuesta de usar el filtro bilateral reduce el fenémeno de anillos en el
resultado, manteniendo el contenido de las altas frecuencias de las imagenes

originales en baja resolucion.
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6. Para continuar con la investigacion iniciada, con el fin de optimizar los resultados. Se
recomienda aplicar un algoritmo que permita estimar el PSF. Existen varios enfoques
para la estimacion, muchos de ellos basados en métodos estadisticos y otras
basados en pruebas especificas sobre el sistema de adquisicién de imagenes para
asi, obtener un PSF real propio del sistema. Un buen método encontrado, basado en
la derivada sobre las imagenes y que puede afadirse al algoritmo implementado, se
encuentra en el articulo “PSF Estimation Using Sharp Edge Predictor” (26), el
algoritmo que emplea se basa en la informacion de los bordes de cada objeto dentro
de una imagen.

7. Se recomienda aplicar el concepto de super resolucién en otras areas de desarrollo y
de investigacion como: imagenes satelitales, imagenes obtenidas desde un
aeroplano, seguridad (camaras de seguridad, identificaciéon de rostros, deteccion de
placas de automoéviles, etc).

8. Mediante el concepto de voxel se puede generar una vista en 3d, a partir de un
examen completo de tomografia. El voxel es una ampliacion a 3 dimensiones del
concepto de pixel. En el plano xyz, para cada valor de z se tiene un conjunto de
voxeles ubicados en un plano, se puede aplicar super resolucion en cada plano,
mejorando el resultado del objeto 3d generado. Se sugiere investigar en esta area,
aplicando el concepto de segmentacion, que en medicina se usa principalmente para
identificar 6rganos especificos del cuerpo humano desde un conjunto de datos
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La visualizacién de una imagen digital requiere cargar en la memoria la imagen desde un

archivo. El formato digital permite guardar en memoria, archivarlo, mover su ubicacion.

En la actualidad se dispone de una variedad de formatos estandarizados: Estos

estandares han facilitado el intercambio de imagenes, asi como también, permite que

estas imagenes en su mayoria puedan ser leidos por un software. Existen algunos
criterios a considerar que nos permite seleccionar el mas adecuado formato de archivo.

e Tipo de Imagen. Determinar imagenes en blanco y negro, en escala de grises,
escaneados para documentos, imagenes a color, imagenes cuyos valores estan en
punto flotante. En aplicaciones como imagenes satelitales, el maximo de tamafio es
un factor importante.

e Tamafio de almacenamiento y compresion. Considerar cuanta memoria ocupa una
imagen y el método de compresion a usar sin olvidar las perdidas por compresion

e Compatibilidad. Establecer cuan importante es el intercambio de la imagen

e Aplicacion. Determinar en qué ambito sera principalmente usado la imagen, si es para

imprimirse, aplicacion web, pelicula, medicina, astronomia, etc.
A.l JPEG

Es un estdndar que define un método de compresion para imagenes en escala de grises
e imagenes a color. Fue desarrollado por la Joint Photographic Experts Group (JPEG)
con el objetivo de reducir en promedio la activacién de los datos en un factor de 1:16 y
fue establecido en 1990 como un estandar ISO (1S-10918).

EL JPEG soporta imagenes con 256 colores por componente, es decir con una
profundidad de 8 bits/pixel.

Sus desventajas al emplear solo 8 bits, el rendimiento es pobre.

A2 PNG

Originalmente desarrollado como reemplazo del formato GIF. Fue disefiado como un
formato universal especialmente para usarse en el internet, soporta 3 diferentes tipos de
imagenes.

e Color verdadero (hasta 3 x 16bits/pixel )

e Escalade grises (hasta 16 bits/pixel)

e Indexado (hasta 256 colores)
A3 TIFF

Esta diseflado para satisfacer las necesidades de los profesionales en diversos campos.
El formato soporta un amplio rango de escala de grises, imagenes en true color, también
imagenes con una gran profundidad de bits y soporte para elementos en punto flotante.
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El formato TIFF usa varios métodos de compresion (LZW, ZIP, CCITT y JPEG), como
también varios espacios de colores. Mediante este formato es posible almacenar una
cantidad de variaciones de una imagen en tamafios diferentes juntos en una sola imagen.

A4 BMP

El formato Bitmap (BMP), soporta escala de grises, indexado e imagenes con color
verdadero. Soporta imagenes en binario, pero no de una manera eficiente ya que cada
pixel se almacena usando un byte completo. BMP soporta imagenes de almacenamiento

en un rango en un rango igual al del TIFF, pero es un formato menos flexible.
A5 DICOM - Digital Imaging and Communications in Medicine

Representa el mas universal y fundamental estdndar en imagenes médicas. Como tal,
proporciona todas las herramientas necesarias para el diagndstico preciso y el
tratamiento de imagenes médicas. Por otra parte, contrario a la creencia popular, DICOM
es no solo una imagen o un formato de archivo, engloban transferencia de datos,
almacenamiento, protocolos de visualizacion y disefiado para cubrir todos los aspectos
funcionales de la imagen medica digital.

e Las imagenes basados en DICOM soportan 65536 (16 bits) escalas de grises,
entonces se puede capturar las mas minimas matices en comparacion con una
imagen JPEGs o Bitmaps (BMP) que estan limitados a 256 niveles.

e Mediante el DICOM no solo es posible almacenar imagenes, permite el
almacenamiento de parametros relacionados con el paciente, posicion relativa en 3D,
tamano fisico de los objetos en la imagen, espesor de los cortes, parametros de
exposicion, etc. Esta informacién adicional enriquecen el contenido de una imagen
DICOM vy facilita el procesamiento e interpretacién de los datos en la imagen por
diversos métodos (ejemplo creacion de imagenes en 3D, segmentacion).

e Los archivos DICOM usan mas de 2000 atributos estandarizados para transmitir
diversos datos médicos desde el nombre del paciente hasta la profundidad de bits en
la imagen. Estos datos son esenciales para un diagnéstico preciso.

e Laclaridad en la descripcién de una imagen digital.

{COMO FUNCIONA

Como introduccion al complejo entorno médico, DICOM usa su propio leguaje, basado en

su modelo del mundo real.

Toda la data del mundo real (paciente, estudio llevado, dispositivo médico, etc.). Son

vistos en DICOM como objetos con sus respectivas propiedades o atributos. La definicion

de estos objetos estan estandarizados y denominados IODs (Information Object
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Definitions). Puede también pensarse en los IODs como colecciones de atributos que
describen cada dato particular del objeto, por ejemplo, Un paciente 10D puede describirse
mediante el nombre, record medico numérico, sexo, edad, peso, si fuma o no, etc. Esto

se muestra en la figura A.1.

Paciente en Objeto Paciente en el
el Mundo Real Mundo DICCOM
Name John Smith
1D 123456
DD_B 19681108 Paciente 10D
— Weight 739 (Information
— Sex M Object
------- Definition)

Figura A.1 Desde los datos reales a los DICOM IODs
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OpenCV es una libreria de fuente libre y sin restricciones. Contiene méas de 500
algoritmos optimizados para el andlisis de imagenes y video. Desde su introduccion en
1999, fue sido ampliamente adoptado como una herramienta de desarrollo principal por
la comunidad de investigadores y desarrolladores en visién por computadora.

La libreria estad escrito en C/C++ y corre bajo Linux, Windows, Mac OS X. Esta en

desarrollo para Python, Ruby, Matlab y otros lenguajes.

160
140 ]
120 ] —
100 [
a0 [ v
B cwency
" . OpenlV+PP
490
20 ]
20 DFT Resize Optical MNeural
low MNets
Description
Test station: Pentivm M, 1.7GHz
Libraries: OpenCy 1.0pre, IPP 5.0, LTI 1.514, VXL 1.4.0
20 DFT: Forward Fourier Transform of 212x512 image
Resize: 317151 7--384x384 bilinear interpalation, &-bit 3-channel image
Cptical flow: 520 points tracked with 41x41 window, 4 pyramid levels
Meural Met: mushroem benchmark frem FANN

Figura B.1 Velocidad de Procesamiento de OpenCV comparado con productos similares

La libreria OpenCV puede también aplicarse en proyecto basados en C# via EmguCV.
Puede ser parte de un proyecto basado en Android.

En general la visibn por computadora en los ultimos afios ha dado grandes avances,
puede tener numerosas aplicaciones (ejemplo deteccion de rostros, detector de objetos,
lector de cdédigos, super resolucion, etc.) que dependen del ingenio y creatividad del
desarrollador.
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C.1 OPENCL

Es un estdndar para la programacién en paralelo para sistemas homogéneos. Una
aplicacién basada en OpenCL ejecuta un conjunto de procesadores heterogéneos
conformado basicamente de una CPU (huésped) y uno o mas unidades GPU
(dispositivos)

Arquitectura OpenCL

La arquitectura esté definida en 3 partes o modelos.

¢ Modelo de plataforma

e Modelo de ejecucién

e Modelo de memoria
C.1.1 Modelo de Plataforma

El modelo de plataforma define los roles del huésped y de los dispositivos, en forma
concreta se elige que unidades hardware disponibles podran usarse para el
procesamiento en paralelo. En este modelo hay un simple host que coordina la ejecucion
en uno o mas dispositivos.

El modelo de plataforma define un dispositivo como un conjunto de unidades
computacionales, cada uno independiente del resto. Cada unidad computacional se
divide en elementos de proceso.

Este modelo corresponde al modelo de hardware de algunos GPUs, por ejemplo para el
AMD Radeon 6970 Graphics que posee 24 nucleos SIMD (unidades computacionales),
cada nucleo SIMD contiene 16 lineas (elementos de proceso). Cada linea del SIMD
ejecuta 4 extensas instrucciones (VLIW), en total ejecuta 1536 instrucciones al mismo
tiempo. OpenCL usa la funcion clGetPlatformIDs() para descubrir el conjunto de
plataformas disponibles en un sistema dado.

C.1.2 Modelo de Ejecucion

Para poder trasladar los datos y comandos al dispositivo, es necesario definir un
contexto para coordinar la forma de interaccion entre el huésped y los dispositivos.
Administra los objetos de memoria que estan disponibles en el dispositivo y mantiene los
programas y kernels que son creados para cada dispositivo.

La ejecucion se basa en el concepto del kernel, un cddigo que representa una simple
ejecucion y es similar a una funcién en C, acepta como entrada una lista de parametros y
posee variables locales, este simple kernel es conocido como un elemento de trabajo
(work item). La diferencia de una funcién C es que el kernel define solo una tajada de un

gran espacio de ejecucion en paralelo.
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C.1.3 Modelo de Memoria

En general los sub sistemas de memoria varian enormemente entre los fabricantes de
hardware. Para soportar el cédigo OpenCL define un modelo de memoria tal que los
programadores lo tengan en cuenta. El modelo esta esquematizado segun la siguiente
figura C.1.

Kernel |— Kernel-wide

scope

Constant memory

'__J'_E.u'_or_kgr_c:l.ﬂ) _____________ /WOrkgroup
__ L Workgroup scope

Work-item
scope

Private [i| Private | private |

«1

Figura C.1 Modelo de Memoria

La memoria global.- Es similar a la memoria principal del CPU (host), es visible siempre
gue se transmiten los datos del huésped al dispositivo, los datos residen en la memoria
global. La palabra “__global” va junto a un puntero para especificar este tipo de memoria.
Memoria constante.- Esta especificamente disefiado para datos de solo lectura, son
datos cuyos valores son accedidos por todos los elementos de trabajo simultdneamente,
son variables cuyos valores nunca cambian. La memoria constante es parte de la
memoria global. Los objetos de memoria que son transferidos a la memoria global
pueden especificarse como constantes mediante la palabra “__constant”.

Memoria local.- Es una memoria rapida, cuya direccion es Unica en cada dispositivo y es
compartido en un grupo de trabajo, por lo cual, el acceso es mas rapido que la memoria
global, con un ancho de banda mas grande. Llamando a la funcién “clSetKernelArg()”
con un tamafio, pero sin argumentos permite separar espacio en la memoria local
especificado con la palabra “__local” junto a un puntero.

Memoria Privada.- Es una memoria Unica en cada elemento de trabajo. Las variables
locales y los argumentos del kernel que no son punteros son privados por defecto.
OpenCL encierra un modelo acorde a los GPUs modernos, por ejemplo la siguiente



85

figura detalla la relacion entre el modelo de memoria y el encontrado en un AMD 6970
GPU. [18]

Kernel AMD Radeon™ HDE970
—
-
rd
f—————— e e e ’ ————— e e
I Workgroup M r I SIMD core 23
e I —_—

-
|
LWorkgroup 1

’

I
‘ _p3mMpcorel
SIMD core 0

-l
g

Register file (256K8]

R S ——
bl

LS

|
|
|
|
|
I.__

I__T___

Figura C.2 Modelo de Memoria de OpenCL comparado con el modelo real de una AMD 6970

C.2 CUDA

La arquitectura unificada de dispositivos de cOmputo (compute unified device
architecture) es un modelo de programacion en paralelo y una plataforma para la
computacion en paralelo. Permite el incremento de la computacion en paralelo
aprovechando el poder de la unidad de procesamiento grafico (GPU).

Mediante CUDA podemos enviar codigos basados en C/C++ y FORTRAN al GPU, no
requiere lenguaje maquina.

En la actualidad se estan desarrollando miles de aplicaciones y se han publicado
articulos de investigaciones. Se puede obtener gratuitamente librerias mateméticas y
herramientas para la construccién y optimizacién de sus aplicaciones, todo esto via
CUDA Toolkit. [27]

El modelo de programacion en paralelo se divide en

e Modelo de Plataforma

e Modelo de ejecucién

e Modelo de memoria
C.2.1 Modelo de Plataforma

La arquitectura CUDA esta construida en base a un gran nimero de "Streaming
Multiprocessor". Cuando el programa en CUDA ejecuta un kernel, los bloques de la malla
son enumerados Yy distribuidos al microprocesador. Los hilos dentro de un blogue de
hilos se ejecutan concurrentemente dentro de un multiprocesador y multiples bloques de

hilos pueden ejecutarse concurrentemente en un multiprocesador. Conforme se terminan



86

de procesar los bloques de hilos, se ejecutan nuevos bloques de hilos en los
multiprocesadores que quedan vacantes.

Un multiprocesador esta disefiado para ejecutar miles de hilos. Para manejar
efectivamente la cantidad de hilos a ejecutar CUDA emplea la arquitectura SIMT (Simple
instruccion mudltiples hilos). La arquitectura SIMT es un multi procesador que crea,

administra y ejecuta hilos en grupos de 32 llamados warps.

C.2.2 Modelo de Ejecucioén

CUDA define funciones basados en C, permite a los programadores definir funciones
llamados kernels, la diferencia con las funciones clasicas en C es que cuando son
llamados, ejecutan N operaciones al mismo tiempo en N hilos diferentes.

Un kernel en CUDA se define con la palabra "__global__" y con el nimero de hilos a
ejecutar mediante la notacion "<<<...>>>". Cada hilo que es ejecutado por el kernel se
identifica mediante un hilo ID Unico que es accesible en el kernel mediante la palabra
"threadldx"

El threadldx es un vector de 3 componentes, estos pueden identificarse mediante indices
de hilos en una, dos o tres dimensiones, agrupandose en bloques de hilos de uno, dos o
tres dimensiones. Existe un limite con el nimero de hilos por bloque, se tiene en cuenta
que todos los hilos de un bloque estan en un mismo nucleo de procesador y comparten
los recursos de memoria limitada.

Un kernel puede ejecutarse via multiples bloques de igual tamafio, tal que el nimero total
de hilos es igual al nimero de hilos por blogue multiplicado por el numero de bloques.
Los blogues estan organizados en arreglos de una o dos dimensiones, tal como se
muestra en la siguiente figura C.3.

Grid

Block (0, 0) | Block (1,0) | Block (2, 0)

Block (0, 1) Block (1,1) Block (2, 1)

Block (1, 1)

Figura C.3 Esquema del Modelo de Programacion
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El ndmero de hilos por bloque y el nimero de bloques se especifican dentro de la
notacion "<<<numero de bloques, hilos por bloque>>>".

C.2.3 Modelo de Memoria

Los hilos acceden a los datos desde mdultiples espacios de memoria durante su
ejecucioén, cada hilo posee una memoria local, cada bloque de hilos comparten una
memoria visible entre todos. Todos los hilos tienen acceso a la misma memoria global.

Esquematicamente se muestra la siguiente figura C.5.

Thread

Per-thread local
memory

Thread Block
—_—
—— , Per-blockshared

> memory
—»

Grid 0

Block (0, 0) | Block (1, 0)

i

Block (0, 1) gnb{k:éé g1) Block (2, 1)

Grid 1

2,0)

L
2

Global memory

Block (0, 0) Block (1, 0)

=
2
o
=
8
3

Block (0, 2) Block (1, 2)

Figura C.4 Modelo de Memoria

Ejemplo

// Kernel definition
__global__ void MatAdd(float A[N][N], float B[N][N], float CIN][N]} {
int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIds.x;
int j = bleckldx.y * blockDim.y # threadIdx.y;
if (i € N && § € N)
CliJ[3) = RIL][3] + BILI[3]:
}

int main() {
// Kernel invocation
dim3 dimBlock(4, 4);
dim3 dimGrid{ (N + dimBlock.x - 1) / dimBlock.x,
(N + dimBleck.y - 1) / dimBlock.y ):
MatAdd<<<dimGrid, dimBlock>>>(h, B, C);
)

S N The kernel Matadd () is

executed across the grid

Execute min. 30 blocks
simultaneously

Each block is
scheduled
onto a
multiprocessor

Figura C.5 Ejemplo de programacion y como se ejecuta en la GPU
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//valo
float
{

1f(
floa
cons
cons
cons
if(

else

retu

}

//fu
__kern
void r

KERNEL — INTERPOLACION BICUBICA

r interpolado en un punto de la sefial continua\n"
cubic (float *x)

//considerando a = 1/3 y b = 1/3\n"
(*x) < 0 ) (*x) = —(*x);
t z=0;
t float pl = *x;

t float p2 = pl* (*x);
t float p3 = p2* (*x);
(*x) < 1.f)
z = (21.£/18.f)*p3 - (2.f)*p2 +16.£/18.f;
if ( (*x) < 2.f)
z = (=7.£/18.£f)*p3 + (2.f)*p2 - (10.£f/3.f)*pl+(32.£/18.f);
rn zj;

ncion para interpolar
el

escubic (

global float *p_in,
const int p Wold,
const int p Hold,
const int p_ Wnew,
const int p_Hnew,
const float p dx,
const float p dy,

__global float *p_out)

// De
const
const
const
const
const
const
//int

f1l

//cop

finiendo los indices
int x = get global id(0);
int y = get _global id(1);
int oldY = (float)y*p dy;
int oldX = (float)x*p dx;
float ty = p dy*(float)y ;
float tx = p dx*(float)x ;
erpolamos
//obteniendo los valores del pixel en la fuente mas cerca

float g = 0; //q es el valor interpolado
//x y y son coordenadas de la fuente
//el objetivo es up vp
oat vpp;
float upp;
const int oldhh = p Hold-1; const int oldww = p Wold-1;
int vp,up;
int vptt;
for(int j = -2; j < 2; Jj++ )
{
vp = oldY + j;
vpp = ty -(float)vp;
if(vp <0 ) vp = 0;
if( vp > oldhh ) vp = oldhh;
vptt = vp * p Wold;
float pp = O;
for(int i = -2; 1 < 2; i++)
{
up = oldX + i;
upp = tx - (float)up;
if(up < 0) up = 0;
if (up > oldww) up = oldww;

pp += p_in[ vptt + up ] * cubic(s&upp);

}
g += pp * cubic (&vpp);

iamos a la salida

p out[y * p Wnew + x] = qg;

}

89



D.2 KERNEL — INTERPOLACION LANCZOS4

//valor interpolado en un punto de la sefial continua\n"

float lanczos4 (float *x)
{
//Interpolacion de lanczos 2
const float pii = 3.14159265358979323846f;
if( (*x) < 0 ) (*x) = - (*x);
float z = 0;
const float ttl = pii* (*x);
const float ttd = 1.f/ttl;
if( (*x) == 0 ) z=1.f;
else if( (*x) < 4.f)
z = 4.f*( sin(ttl*0.25f) *sin(ttl) )* (ttd*t
return z;

}

//funcion para interpolar
~_kernel
void rescubic (

__global float *p_in,
const int p Wold,
const int p Hold,
const int p_ Wnew,
const int p_Hnew,
const float p dx,
const float p dy,

__global float *p out)

// Definiendo los indices

const int x = get global id(0);
const int y = get _global id(1);
const int oldY = (float)y*p dy;
const int oldX = (float)x*p dx;
const float ty = p dy*(float)y ;
const float tx = p dx*(float)x ;
//interpolamos

//obteniendo los valores del pixel en la fuente mas cerca

float g = 0; //q es el valor interpolado
//x y y son coordenadas de la fuente
//el objetivo es up vp
float vpp;
float upp;
const int oldhh = p Hold-1; const int oldww
int vp,up;
int vptt;
for(int j = -3; j < 3; Jj++ )
{
vp = oldY + j;
vpp = ty -(float)vp;
if( vp < 0 ) vp = 0;
if( vp > oldhh ) vp = oldhh;
vptt = vp * p Wold;
float pp = O;
for(int i = =-3; 1 < 3; i++)
{
up = oldX + i;
upp = tx - (float)up;
if(up < 0) up = 0;
if (up > oldww) up = oldww;

pp += p_in[ vptt + up ] * lanczos4 (&upp) ;

}
g += pp * lanczos4 (&vpp) ;

//copiamos a la salida
p_out[y * p Wnew + x] = g;
}

//Kernel para interpolar,usando memoria local
__kernel

td) ;

= p _Wold-1;

90



void rescubicimg2 (
~_global float *imagenIn,
__global float *imagenOut,
int p_ Hold,
int p Wold,
int p_Wdevice,
int p Hnew,
int p Wnew,
float p dx,
float p_dy,
__local float * locallmage,
int localHeight,
int localwidth)

//propiedades propias del lanczos4
int kernelRadio = 3;
int kernelAncho = 7;

//determinando el tamafio de los workgroups
int groupStarCol = get group_ id(0)*get local size(0);
int groupStarRow = get group id(1l)*get local size(1l);

//determinando el ID local de cada work-item
int localCol = get local id(0);
int localRow = get local id(1l);

//determinando el ID global de cada work-item
int x = get global id(0);
int y = get _global id(1);

// Definiendo los indices
int oldY = (float)y*p dy;
int oldX = (float)x*p dx;
float ty = p dy*(float)y ;
float tx = p_dx*(float)x ;

//Copiando los datos a memoria local;
//Bajando en las filas

int curRow = o0ldY - kernelRadio;
int curCol = 0ldX - kernelRadio;
bool evaluar = curRow<0 || curCol<0 || curRow>p Hold-1 || curCol>p Wold-1;
if (evaluar) {

localImage[ localRow*localWidth + localCol ] = 0.f;
}
else {

localImage[localRow*localWidth + localCol] = imagenIn[curRow*p Wdevice+curCol];

}
barrier ( CLK _LOCAL MEM FENCE );

if( y < p_Hnew && x < p_Wnew ) {
//iniciando desde el filtro izquierdo y arriba
//obteniendo los valores del pixel en la fuente mas cerca
float g = 0; //q es el valor interpolado
//x y y son coordenadas de la fuente
//el objetivo es up vp
float vpp;
float upp;
int vk = 0ld¥Y-3; int uk = oldX-3;
int vp = vk;

for(int i = localRow; i <localRow + kernelAncho; i++ )

{
int offset = i*localWidth+localCol;

int up = uk;
vpp = ty - (float)vp;
float pp = 0;
for(int j = localCol; j < localCol + kernelAncho; j++)
{
upp = tx - (float)up;
pp += localImage[offset++] * lanczos4 (&upp);
up++;
}
g += pp * lanczos4 (&vpp) ;
vp++;

}



//copiamos a la salida
imagenOut [y * p Wnew + x] = g;
}//end if
}

D.3

//valor interpolado en un punto de la sefial continua

float lanczos4 (float *x)
{
//Interpolacion de lanczos 2
const float pii = 3.14159265358979323846f;
if( (*x) < 0.0f ) (*x) = -(*x);
float z = 0;
const float ttl = pii* (*x);
const float ttd = 1.£f/ttl;
if( (*x) == ) z=1.f;
else 1if( (*x) < 4.0f)
z = 4.0f*%( sin(ttl*0.25f)*sin(ttl)
return z;

}

) * (ttd*ttd) ;

//valor interpolado en un punto de la sefial continua

//la funcion devuelve el x e y del rango en T-1

void GetRotacion( float *x0, float *y0, float *theta )

{
//matriz T en coordenadas homogeneas
const float all = cos(*theta);
const float al2 = sin(*theta);

const float al3 = 0.0f;
const float a2l = -al2;
const float a22 = all;
const float az23 = 0.0f;
const float a3l = 0.0f;
const float a32 = 0.0f;
const float a33 = 1.0f;

//calculo de T -1
const float det inv = 1.f/(

const float allp = (a22 )
const float al2p = ( - al2 )
const float al3p = ( 0

const float a2lp = ( - a2l )
const float a22p = (all*a33 ) ;
const float a23p = ( 0 )

const float a3lp = (0 )
const float a32p = (0 )i
const float a33p = (all*a22 - al2*az2l);

const float h inv = 1.£/( a33p
float x = ( allp*(*x0) + al2p*(*y0)
float yv = ( a2lp* (*x0) + a22p* (*y0)

//devolviendo los valores de x0 e y0
*x0 = x;
*y0 = y;

}
//funcion para rotar
~_kernel
void rotar(_ global float *p in,
const int w,
const int h,
const float theta,
__global float *p out)
{

// Definiendo los indices
const int u = get global id(0);
const int v = get global id(1l);

) *det_inv;
)*h _inv;
)*h_inv;

all*(a22*a33)+ al2*(-a2l1*a33)
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//calculamos T"-1

float x0 = (float) (u-w/2);

float y0 = (float) (v-h/2);
GetRotacion( &x0, &y0, &theta );
x0 += (float) (w/2);

y0 += (float) (h/2);

//interpolamos
//obteniendo los valores del pixel en la fuente mas cerca
const int u0 = (int)floor (x0);
const int v0 = (int)floor (yO0);
float g = 0; //q es el valor interpolado

//u y v son coordenadas de la fuente
//el objetivo es u' v'
const int vphh = h-1, upww = w-1;

for(int j = =-3; j < 3; J++ )

{
int vp = v0 + J;

const float vpp = y0 - (float)vp;
if(vp <0 ) vp = 0;
if(vp > vphh ) vp = vphh;

float pp = 0;

int vptt = vp*w;

for(int i = =-3; 1 < 3; 1i++)
{

int up = u0 + i;

const float upp = x0 - (float)up;
if(up < 0 ) up = 0;
if(up > upww ) up = upww;

]

pp += p_in[vptt+up] * lanczos4 (&upp) ;

}
g += pp * lanczos4 (&vpp) ;

//copiamos a la salida
p_out[ v*wtu ] = g;
}

//funcion para rotar

__kernel
void rotarimg2( _ global float *imagenlIn,
__global float *imagenOut,

int h,

int w,

int cols imagen,
float theta,
_ local float * locallmage,
int localHeight,
int localwWidth)

//propiedades propias del lanczos4

int kernelRadio = 3;

int kernelAncho =17;

int kernelPadding = 6;

//determinando el tamafio de los workgroups

int groupStarCol = get group i1d(0)*get local size(0);
int groupStarRow = get group id(l)*get local size(1l);
//determinando el ID local de cada work-item

int localCol = get local id(0);

int localRow = get local id(1l);

// valor del pixel en la imagen de salida

int u = groupStarCol + localCol;

int v = groupStarRow + localRow;

//calculamos T~-1

float x0 = (float) (u-cols_imagen/2);

float y0 = (float) (v-h/2);

GetRotacion( &x0, &y0, &theta );

x0 += (float) (cols imagen/2);

y0 += (float) (h/2);

//u0 y vO es la posicion del pixel mas cercana en la imagen
int u0 = (int)floor (x0);

original
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int v0O = (int)floor (y0);
//la interpolacion se hara en los pixeles vecinos de (u0,v0)
//copiando a memoria local estos pixeles

for(int 1 = localRow; i < localHeight; i += get local size(1l)){
int curRow = v0 - localRow + i - kernelRadio;
int tt = i*localWidth;
int ttl = curRow*w;

//avanzando en las columnas
for (int j = localCol; j<localWidth; j+=get local size(0)) {
int curCol = u0 - localCol + j - kernelRadio;

//Teniendo en cuenta la frontera

if (curRow < 0 || curCol < 0 || curRow > h-1 || curCol > cols imagen-1) {
localImage[ tt + 3 1 = 0.£f;
}
else {
locallImage[ tt + j ] = imagenIn[ ttl + curCol ];

}
}
barrier ( CLK LOCAL MEM FENCE );

//interpolando

//Realizando la convolucion
if(v<haea&u<mw)(

//iniciando desde el filtro izquierdo y arriba

float g = 0; //a es el valor interpolado

int vk v0-3, uk = u0-3;

int vp vk-1;

int up = uk-1;

for(int 1 = localRow; i <localRow + kernelAncho; i++ )
{
int offset = i*localWidth+localCol;
vp += 1;
float vpp = y0 - (float)vp;
float pp = 0;
up = uk-1;
for(int j = localCol; j < localCol + kernelAncho; j++)
{
up += 1;
float upp = x0 - (float)up;

pp += locallImage[offset++] * lanczos4 (&upp) ;

}
g += pp * lanczos4 (&vpp) ;

//copiamos a la salida
imagenOut[ v*wt+u ] = g;
} //fin de if

D.4 KERNEL - FILTRO

__kernel
void blurring2 (
__global float *imagenln,
~_global float *imagenOut,
__constant float *filter,
int rows,
int cols,
int filtroAncho,
__local float * locallmage,
int localHeight,
int localWidth )

//determinando el exceso para el filtro
int filtroRadio = (filtroAncho/2);
int exceso = filtroRadio*2;



//determinando el tamafio de los workgroups
int groupStarCol = get group id(0)*get local size(0);
int groupStarRow = get group id (1) *get local size(1l);

//determinando el ID local de cada work-item
int localCol = get local id(0);
int localRow = get local id(1);

//determinando el ID global de cada work-item
int globalCol = groupStarCol + localCol;
int globalRow = groupStarRow + localRow;

//Copiando los datos a memoria local;

//Bajando en las filas

for(int 1 = localRow; i < localHeight; i += get local size(1l)){
int curRow = groupStarRow + 1i;
int tt = i*localWidth;
int ttl = curRow*cols;

//avanzando en las columnas
for (int j = localCol; j<localWidth; j+=get local size (0)) {
int curCol = groupStarCol+j;

//Teniendo en cuenta la frontera
if (curRow < rows && curCol < cols) {
locallmage[ tt + j ] = imagenIn[ ttl + curCol ];
}
}
}
barrier ( CLK _LOCAL MEM FENCE );

L1777 70077777777 7777777777777777777777777777777777

//Realizando la convolucion

if( globalRow < rows-exceso && globalCol < cols-exceso ) {
//iniciando desde el filtro izquierdo y arriba
float sum = 0.0f;
int filterIdx = 0;

for( int i=localRow; i< localRow+filtroAncho; i++) {
int offset = i*localWidth + localCol;
sum += locallImage[offset++]*filter[filterIdx++

’

1
sum += locallImage[offset++]*filter[filterIdx++];
sum += locallImage[offset++]*filter[filterIdx++];
sum += locallmage[offset++]*filter[filterIdx++];
sum += locallImage[offset++]*filter[filterIdx++];
sum += locallmage[offset++]*filter[filterIdx++];
sum += localImage[offset++]*filter[filterIdx++];
}
//escrbiendo la salida de vuelta
imagenOut[ (globalRow+filtroRadio) *cols + (globalCol+filtroRadio)] = sum;

}//fin de if
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