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RESUMO

DIAS, Eduardo Tondin Ferreira. Mapa de Saliéncias: Estudo e Implementagao nas
Arquiteturas CPU e GPU. 2011. 46 f. Trabalho de Conclusao de Curso. Curso
Superior de Tecnologia em Sistemas de Telecomunicagdes. Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana, 2011.

Este trabalho descreve o estudo e implementagcao de um método de atencao visual
utiizando-se do modelo do mapa de saliéncias nas arquiteturas CPU e GPU. O
algoritmo do mapa de saliéncias é primeiramente implementado no software de
calculos numéricos Matlab, com a finalidade de entendimento do modelo pesquisado.
O modelo do mapa de saliéncias é entao implementado na linguagem de programacao
C++. Analisam-se as funcdes desenvolvidas na programacao C++, visando encontrar
as fungdes que possuem caracteristicas de paralelizagdo. Com as fungdes definidas, o
modelo é implementado na arquitetura GPU, utilizando-se da API de desenvolvimento
CUDA. Sao efetuadas comparacgoes entre as arquiteturas e descritos trabalhos futuros.

Palavras-chave: Atencao Visual, Mapa de Saliéncias, GPU, CUDA.



ABSTRACT

DIAS, Eduardo Tondin Ferreira. Saliency Map: Study and Implementation on CPU
and GPU Architectures. 2011. 46 f. Trabalho de Conclusao de Curso. Curso Superior
de Tecnologia em Sistemas de Telecomunicagdes. Universidade Tecnoldgica Federal
do Parana, 2011.

This work describes the study and implementation of a visual attention method using
the saliency map model on CPU and GPU architectures. First, the saliency maps
algorithm is implemented in the numerical calculations software Matlab with the
purpose of understanding the model researched. After that, the model is implemented
in the C++ programming language. The functions implemented in C++ are analyzed,
in order to find functions that have characteristics of parallelization. With these
functions located, the model is implemented in the GPU architecture, using the
CUDA development API. Comparisons are made between the architectures and future
research is described.

Palavras-chave: Visual Attention, Saliency map, GPU, CUDA.
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1 INTRODUCAO

A visao computacional € uma area da computagao que se utiliza de ferramentas
e métodos para interpretar imagens, visando a implementagao de sistemas visuais
artificiais. Um de seus objetivos € o estudo e modelagem do sistema visual humano e
a implementacao artificial das suas caracteristicas.

Uma das mais importantes caracteristicas do sistema visual humano é a rapidez
em direcionar o olhar para objetos de interesse em nosso ambiente visual (ITTI,
2000). Na visao computacional, 0 mecanismo que simula artificialmente essa fungao
€ denominado modelo de atengao visual. Podemos definir atengao visual como o
processo de focalizar o objeto de interesse na imagem, colocando os demais objetos
em segundo plano.

Para o presente projeto, propde-se a implementacao do mecanismo de atencao
visual utilizando-se do modelo de mapa de saliéncias (ITTIl, 2000). Existem outros
modelos, como o SIFT (Scale Invariant Feature Transform) (LOWE, 1999) e o SURF
(Speeded Up Robust Features) (BAY et al., 2008), porém, estes nao serao estudados
nesse momento.

O mecanismo de atencao visual descrito € baseado no comportamento e
arquitetura do sistema neural dos primatas, analisando as imagens recebidas sob
aspectos diferentes como cor, intensidade e orientagcao e combinando seus resultados
com a finalidade de descobrir 0 seu ponto de atencao (ITTI et al., 1998).

Técnicas de processamento de imagens serdo utilizadas na implementacao
do mecanismo de atengao visual, usando métodos e algoritmos que permitem
a manipulagcdo de imagens digitais, extraindo caracteristicas ou efetuando
transformacdes nas imagens visando sua utilizacdo em um processamento futuro.
Podemos citar o reconhecimento de padroes (TRUCCO; VERRI, 1998) como uma
aplicacao que pode utilizar-se de mecanismos de atencgao.

Porém, a utilizagcao de processamento de imagens em tempo real requer um alto
poder de processamento das informagoes, causando, em alguns sistemas de visao
computacional, lentidao ou perda de informacdes. Para a verificacao da velocidade
do processamento do mecanismo de atencao visual, 0 mesmo sera desenvolvido
em dois conceitos diferentes, CPU e GPU (unidades graficas de processamento).

O conceito CPU baseia-se na utilizacdo de somente um processador para efetuar



10

o processamento serial das informacodes, enquanto no conceito de GPU sao utilizados
varios processadores para processamento paralelo.

No conceito CPU, o projeto foi desenvolvido em linguagem de programagao C++,
utilizando-se de uma biblioteca de processamento de imagens desenvolvida pelo
professor Hugo Vieira Neto e também em Matlab, software para simulacao e resolucao
de calculos numéricos. Para o conceito GPU, foi utilizada a arquitetura CUDA (NVIDIA,
2010), utilizando-se da linguagem de programacao C++ para seu desenvolvimento. O
projeto nao foi desenvolvido em Matlab no conceito GPU.

Com a utilizacao da tecnologia CUDA, plataforma desenvolvida pela empresa
Nvidia, que se utiliza das unidades graficas de processamento (GPU) para o
processamento paralelo de informacoes, espera-se um ganho no processamento do
algoritmo, permitindo a execucao do mecanismo de atencao visual em tempo real.
A utilizagao de multiprocessamento permite que as informagdes processadas sejam
disponibilizadas mais rapidamente para o sistema. Tradicionalmente, a maioria dos
aplicativos sao escritos em programas sequenciais, utilizando-se somente de um
processador (CPU) para efetuar todo o processamento (KIRK; HWU, 2010).

As GPU sao multi-processadores dedicados presentes nas placas aceleradoras
de video para computadores, desenvolvidas inicialmente para processamento grafico.
Em virtude do crescimento da utilizacdo do conceito CPU/GPU em diversas
aplicagOes, sendo esse conceito uma tecnologia em evolugao, optou-se por pesquisar
o sistema para sua implementacao no projeto.

Esse projeto também visa o aprimoramento dos métodos e expressoes estudadas
na disciplina de Processamento Digital de Imagens e Processamento Digital de
Sinais, conceitos de processos estudados na disciplina de Sistemas Operacionais e
programagcao orientada a objetos, ministrada na disciplina de Programacao Avangada,

do curso de Tecnologia em Sistemas de Telecomunicagoes.

1.1 PROBLEMA

Na area de visdao computacional, um dos problemas de processamento de
imagens € o reconhecimento de padrdes. Existem diversas técnicas utilizadas para o
reconhecimento, determinadas para cada aplicacao, como por exemplo Transformada
de Hough (BALLARD, 1981) e Shape from Focus (NAYAR, 1992) para deteccao de
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objetos, Fluxo Optico (NEWCOMBE, 2004) para determinar o movimento de objetos e
o Mapa de Saliéncias (ITTI, 2000) para definir o ponto de atengao.

As técnicas de processamento de imagens para o reconhecimento de informagdes
podem necessitar de elevado processamento computacional, dificultando sua
implementacao em tempo real. O processamento de imagens nessas situacdoes nao
deve sofrer atrasos, pois isto pode comprometer o desempenho de todo o sistema,
gerando erros e nao atingindo os objetivos propostos, como por exemplo alterar a rota
em um sistema de navegacao robdtica.

Buscando a resolucao do problema de reconhecimento de informacbes e a
disponibilidade em tempo real, o presente projeto visa a implementagao do mecanismo
de atencao visual do mapa de saliéncias através da implementacao de fungoes de

processamento de imagens utilizando programacgao paralela.

1.2 JUSTIFICATIVA

A utilizagao da visao computacional permite o desenvolvimento de diversos
sistemas de visao artificial. Alguns algoritmos de processamento de imagens efetuam
a extracao das caracteristicas relevantes das imagens, permitindo o desenvolvimento
de sistemas para diversas areas da ciéncia, como por exemplo engenharia biomédica,
navegacao autbnoma e reconhecimento de padrées (TRUCCO; VERRI, 1998).

O algoritmo de atencgao visual implementado neste projeto necessita de elevado
processamento computacional, dificultando sua implementacdo em tempo real,
quando utiliza-se de processadores convencionais. A utilizacao do conceito GPGPU,
General Processing on GPU, visa acelerar o processamento, permitindo a utilizacao
do algoritmo em tempo real, como por exemplo no tracking, sistema de visao que
acompanha o movimento do objeto de interesse, no qual o objeto nao deve sair do
campo de visao da camera.

O desenvolvimento do projeto também visa o estudo das técnicas de visao
computacional e sua implementacao no conceito GPGPU, além de permitir a utilizacao
futura como ferramenta para novos pesquisadores para a implementacao das técnicas
de programagao paralela na area de processamento de imagens.

A utilizacao de multiprocessadores para o processamento de imagens digitais

€ uma tecnologia recente, que surgiu com 0 avango nas pesquisas nos ultimos
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Através desta pesquisa, pretende-se permitir a criacdo de sistemas com

processamento de imagens com maior velocidade do que os sistemas atuais,

utilizando-se dos resultados do estudo efetuado.

1.3

1.3.1

OBJETIVOS

Objetivo Geral

O presente projeto tem como objetivo implementar o mecanismo de atencao visual

do mapa de saliéncias nas arquiteturas CPU e GPU.

1.3.2 Objetivos Especificos

1.

Pesquisar as técnicas de processamento de imagens, atencdo visual,

programacao paralela utilizando-se multiprocessadores graficos.
Estudar o algoritmo do mapa de saliéncias.

Estudar a biblioteca de processamento de imagens desenvolvida em linguagem

C++ pelo professor Hugo Vieira Neto.
Definir as fungdes relevantes de processamento de imagens para o projeto.

Desenvolver as funcoes relevantes de processamento de imagens utilizando

programagcao paralela.
Implementar o algoritmo de atengao visual em CPU e GPU.

Comparar o desempenho GPU x CPU (C++) x CPU (Matlab) para o algoritmo de

atencgao visual proposto.

Compreender e documentar o aprendizado da implementacao de algoritmos na
abordagem GPU.

Redigir a documentagao do projeto.
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1.4 METODOLOGIA

O projeto foi dividido em quatro etapas. A figura 1 ilustra essas etapas.

Pesquisa sobre viséo
computacional,

processamento digital de
imagens e programacao

paralela.
12 Etapa
Definicdo das funcdes de
processamento de imagens
22 Etapa

Linguagem C++
(CPU)

Arquitetura CUDA
(GPU)

Software MatLab

Implementacao
das funcgdes de
processamento de
imagens

Implementacao
das fungdes de
processamento de
imagens

Implementacao
das fungdes de
processamento de
imagens

Implementacao do
mecanismo de
atencéo visual

Implementagéo do
mecanismo de
atencao visual

Implementacao do
mecanismo de
atencao visual

3?2 Etapa

Analise do desempenho dos
sistemas GPU X CPU X MatLab

42 Etapa

Figura 1: Diagrama em blocos das etapas do projeto
Fonte: Autoria propria.

A primeira etapa consistiu na pesquisa bibliografica dos conceitos e métodos a
serem utilizados no projeto. A pesquisa bibliografica visa o estudo dos conceitos de
atencgao visual utilizando-se do mapa de saliéncias, programacao paralela, bibliotecas
graficas e os métodos de processamento de imagens a serem implementados.

Para o desenvolvimento do projeto, foi necessario o entendimento de conceitos nas
areas de visao computacional, processamento de imagens, sistemas operacionais e
programagao paralela.

Apods o estudo, as fungdes de processamento de imagens foram definidas com o
propdsito de atender o desenvolvimento do mecanismo de atengéo visual proposto.

Com essa definicao, as fungdes foram implementadas na linguagem de programacao
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C++, na arquitetura CUDA e no software Matlab, todos em plataforma PC.

Na etapa seguinte, com as fungdes de processamento de imagens implementadas,
efetuou-se o desenvolvimento do algoritmo de atengao visual do mapa de saliéncias
em todos os sistemas propostos (plataforma CPU x GPU x Matlab). O mapa de
saliéncias utilizado sera baseado no descrito por Itti e colaboradores (ITTl et al., 1998).
Nesse modelo, a imagem de entrada é decomposta em mapas de caracteristicas
de acordo com trés componentes de atencdo - intensidade, cor e orientagao -
combinando-se esses mapas para gerar o0 mapa de saliéncias.

A Ultima etapa foi de testes e analise de desempenho de cada sistema proposto.
Os testes dos sistemas foram efetuados com imagens estaticas, para a validagao do
mecanismo nas diversas plataformas propostas. Para a analise de desempenho, é
importante salientar que a implementagao sera executada em imagens capturadas

em tempo real, verificando a velocidade de seu processamento.

1.5 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

O sentido da visao pode ser considerado o meio mais eficiente de que o ser
humano dispde para captar as informag0es originadas no ambiente que o cerca
(FACON, 2005). Uma de suas caracteristicas principais € o mecanismo de atencao
visual.

A atengao visual pode ser definida, de maneira simplista, como a focalizagao da
regiao de interesse, descartando as outras em seu redor. Com essa caracteristica,
o sistema visual humano consegue efetuar o processamento das informacdes que
recebemos de forma eficaz e eficiente, processando somente as regides de maior
interesse.

Sistemas visuais artificiais podem ser desenvolvidos baseando-se nesta
caracteristica. A visao computacional € a area da ciéncia que compreende o estudo
do sistema visual humano para o desenvolvimento desses sistemas visuais artificiais.
Esses sistemas podem ser aplicados em diversas areas, como medicina, robdtica e
biologia.

Para a implementacdo do mecanismo de atengao visual em questdo, foram
utilizados os conceitos do modelo desenvolvido por Itti e colaboradores (ITTI et al.,

1998). O modelo consiste na decomposicdo da imagem em trés componentes de
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atencao: intensidade, cor e orientacdo. Para cada componente, diferentes mapas de
caracteristicas sdo computados e para cada mapa, areas de atengao sao analisadas
para a definicdo da mais significativa.

Os mapas de caracteristicas sao combinados para a criagao do mapa de saliéncias
principal, definindo a regiao de atengao. A figura 2 descreve o fluxo de processamento

do método do mapa de saliéncias.

Imagem de Piramides Mapas de
entrada > gaussianas > caracteristicas
+
Combinacdo Mapas de Combinacao
linear B conspicuidade B linear
Mapa de
- Saliéncias

Figura 2: Mecanismo de atenc¢ao visual do mapa de saliéncias
Fonte: Autoria propria.

Para solucionar o problema de disponibilidade rapida das informagdes, o conceito
de programacdo paralela utilizando multiprocessadores graficos sera empregado.
O conceito de programacao paralela consiste em dividir o processamento das
informacgdes para ser executado em cada nucleo da placa de video desenvolvida para
esta finalidade, segmentando o processamento em partes menores paralelizaveis.

As unidades graficas de processamento (GPU) sao responsaveis pelo
processamento das informacdes, possuindo paralelismo de execucao e obtendo
assim um ganho significativo em seu processamento em relacdao as unidades de
processamento central (CPU) usuais (CUDA, 2010).

A programacao das GPU necessita de um paradigma proprio, sendo definida no
escopo do projeto a utilizacao do modelo de programacao paralela desenvolvido pela
empresa Nvidia, denominado CUDA, que é integrada a linguagem de programacao
C/C++ para facilitar o desenvolvimento de sistemas.

Os sistemas baseados em linguagem C/C++ sao programados sequencialmente,
sendo suas informagdes processadas pela CPU desta forma. A utilizagado de outros
processadores nao necessariamente segmenta o processamento das informacoes,

dividindo entre os processadores 0S processos em execugcao como um todo.
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Na abordagem da programacgao paralela, o processamento das informacoes é
segmentado entre os processadores. A exemplificacdo do processo € demonstrada
na figura 3. Na programagdo serial, somente um processo € executado em um
determinado periodo de tempo. Ao finalizar o processamento, um novo processo se
inicia. Na programacao paralela, os processos sao divididos entre os processadores
(no exemplo da figura 3, vinte processadores), sendo todas as tarefas executadas

simultaneamente.

Programacéo Serial Programacéao Paralela
(CPL) (GPUL)
—~
o
— ~
~ r N
S : : .-
© (o o
© e §e)
) ©
%) s )
Q %)
&) s GJ.-
(@) o) Q
= o| || I I I |
o = Prpcessp 4
4 o
>
Tempo Simultaneamente

Figura 3: Processamento em programacao serial x programacao paralela
Fonte: Autoria propria.

O conceito de programacao C/C++ foi utilizado no desenvolvimento do algoritmo de
atencao visual na plataforma CUDA e na utilizagdo da biblioteca grafica desenvolvida
na prépria linguagem C/C++, no ambiente Linux. O algoritmo também foi desenvolvido

na plataforma Matlab.
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2 ATENCAO VISUAL

O mecanismo de atengao é uma parte do sistema visual, sendo que o olho humano
pode se mover rapidamente para localizar os objetos de interesse em uma cena (XU
et al., 2009).

A atencao visual pode ser definida como a habilidade de focalizagao de um ponto
de interesse em uma regiao, descartando as outras regides do campo visual. Essa
habilidade permite que somente as informacoes de interesse sejam processadas de
forma detalhada.

O sistema visual humano se utiliza de um controle de atencado para a escolha
da regiao de interesse. O controle de atencao tem como parametros dois tipos de
informagdes: o modelo bottom-up, em que elementos da prdpria imagem (pixels) sao
analisados ou 0 modelo top-down, onde elementos de ordem cognitiva mais alta séo
considerados para o controle (HEINEN, 2008).

Baseando-se no comportamento do sistema visual dos primatas, liti e
colaboradores (ITTI et al., 1998) propuseram um modelo de atencao bottom-up. Este
modelo é formado pela decomposicdo de mapas de caracteristicas, baseando em
aspectos do sistema visual humano, para a formacao de um mapa de saliéncias. O

modelo em questao é descrito a seguir.

2.1 MAPA DE SALIENCIAS

Na figura 4, adaptada de Itti et al. (1998), é apresentado o modelo do mapa
de saliéncias. O modelo pode ser descrito nas seguintes etapas: extracdao de
caracteristicas, filtragem linear, diferencas centro-periferia, normalizacao e soma dos
mapas de caracteristicas.

A imagem de entrada é decomposta em trés mapas de caracteristicas: intensidade,
cor e orientacdo. Os mapas de caracteristicas sao criados através de piramides de
Gauss e Gabor, através de sucessivas filiragens e sub-amostragens da imagem de
entrada (ITTl et al., 1998).

Com uma imagem de resolucao 640 x 480 pixels, as piramides sao criadas com 9
niveis, sendo o nivel zero a escala 1:1 e o nivel 8 a escala 1:256. O niumero de niveis

da piramide depende do tamanho da imagem de entrada, sendo limitados pela sua
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sub-amostragem.

Imagem de
entrada

|

Filtros Lineares

Cor Intensidade Orientagéo
= = =

Diferencas centro-periferia

T T T
- =

I l
\l/

| Combinagéo Linear |

|
~

Mapa de saliéncias

Figura 4: Arquitetura do modelo do mapa de saliéncias
Fonte: Adaptado de ltti et al. (1998).

A primeira etapa € a extragao de caracteristicas, na qual é criado o canal de
intensidade (/) da imagem adquirida, a partir dos canais de cores vermelho (r), azul

(b) e verde (g) da imagem de entrada:

]:<T+Sg+b). (1)

Apds a criagdo do canal de intensidade, os canais de cores sdo normalizados por

I, porém somente nas areas onde I for maior que 1/10 da maior intensidade (7,,,4.):

r/I  sel > I,,/10,

=)
I
S

0 caso contrario
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g/l sel > I,../10,
0 caso contrario

)

(4)

b/1 sel > I,4./10.
0 caso contrario

Em seguida, quatro novos canais de cores sao criados, vermelho (R), azul (B),

verde (G) e amarelo (Y):

R = maz{0,7 — @‘f)}; (5)
B = maz{0,5 — (?‘2“7)}; 6)
6 = masfo.g— Ty @
Y = maz{0, (?;@ - ‘?;g‘ — ). (8)

Depois, para cada canal de cor R, GG, B e Y e para o canal de intensidade I sao
criadas piramides gaussinas R(c),G(0), B(o),Y (o) e I(o), respectivamente, onde o
corresponde aos niveis das piramides. O canal de intensidade 7 também ¢é utilizado
para a criagao da piramide de Gabor O(o, #), onde o corresponde ao nivel da piramide
e 6 as orientacoes do filtro de Gabor, com valores de 0°, 45°, 90° e 135°.

O processo de criacao dos niveis das piramides gaussianas pode ser descrito em
2 passos: filtragem linear passa-baixa e sub-amostragem por fator 2 da imagem de
nivel superior.

Para o processo de criacdo dos niveis das piramides de Gabor, é efetuada a
convolugao dos niveis da piramide de intensidade com os filtros de Gabor, descrito
na equagao 9 (WALTHER; KOCH, 2006), onde M; € o nivel atual da piramide de

intensidade e G o filtro de Gabor com fase 0° e 90°. As respostas dos filtros de Gabor



20

se aproximam das respostas dos neurdnios de orientacao seletiva no cortéx primario
visual humano (COSTA, 2011).

My = ||My(0) x Go(O)|| + [ My(0) * Gr/2(0)]], com 6 € 0°,45°,90° e 135°.  (9)

Os filtros de Gabor sao definidos por (WALTHER; KOCH, 2006):

ZE/Q _|_72y’2

552 )COS (27r1j\+\11), com ¥ = {0, 7 }. (10)

Gy(x,y,0) = exp ( —

onde ~ define a proporgao, ¢ o desvio padrao, A o comprimento de onda e V¥ a fase da

funcdo de Gabor nas coordenadas = e y', com as respectivas orientagdes 6:

z = xcos(h) + ysin(h); (11)

/

y = —xsin(f) + ycos(0). (12)

Com as piramides definidas, os mapas de caracteristicas sao obtidos efetuando-
se a diferenca entre os canais em diferentes escalas. Este processo € definido como
diferenca centro-periferia.

O processo de diferenca centro-periferia € inspirado biologicamente, utilizando-se
da estrutura de campos visuais receptivos. Segundo ltti (2000), os campos visuais dos
neurdnios respondem mais a uma pequena regiao do espaco visual central. Por sua
vez, os estimulos apresentados nas regides vizinhas inibem a resposta neural.

As operacbes centro-periferia sdo implementadas no modelo como diferencas
entre as escalas finas, niveis de maior resolucao da piramide, e as escalas grossas,
niveis de menor resolugao da piramide. Para efetuar a diferenca entre escalas
(denominada &), é utilizada a técnica de processamento de imagens denomidada
interpolacdo bilinear, que expande ou reduz a escala das imagens. O centro &€ um
pixel na escala ¢ € {2,3,4} e a periferia é o pixel correspondente na escala s = ¢+ ¢
com € {3,4}.

Os mapas de intensidade (I) estao relacionados com o contraste detectado pelos

neurbnios sensiveis ao brilho no centro e ao escuro na periferia e pelos neurbnios
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sensiveis ao escuro no centro e ao brilho na periferia. Os dois tipos sensiveis de

contraste de intensidade sao calculados simultaneamente da seguinte forma:

I(c,s) =|I(c)© I(s)]. (13)

Os mapas de cores sao gerados com relagao a rivalidade de cores, onde os
neurbnios no centro sdo excitados por uma cor e inibidos por outra, ocorrendo o
inverso na periferia. Através dessa relagao, sao criados os mapas entre as rivalidades

vermelho X verde e azul X amarelo, conforme segue:

RG(c,s) = [(R(c) = G(c)) © (R(s) = G(s))[; (14)
BY (¢, s) = [(B(c) = Y(¢) © (B(s) = Y(s))|- (15)

Os mapas de orientagao (O) sao criados com relagao ao contraste da orientagao
entre as escalas do centro e da periferia, sendo gerados separadamente para cada

orientagao:

O(c,s,0) = |0(c,0) © O(s,0)|. (16)

Com a geracdo dos mapas de caracteristicas, obtém-se seis mapas para
intensidade, 12 mapas para cores rivais € 24 mapas para orientagao, totalizando 42
mapas.

Para combinar os mapas de caracteristicas em somente um mapa de saliéncias, é
necessaria a utilizagdo de um operador de normalizagéo N(.). Esse operador simula a
competicao local entre os locais de vizinhancga saliente, permitindo que os mapas que
possuem um menor numero de fortes picos de atividade se sobressaiam aos mapas
com uma grande quantidade de picos de atividade comparavel (COSTA, 2011).

O operador de normalizagao é calculado da seguinte forma:

1. Normalizacdo dos mapas de caracteristicas;

2. Para cada mapa normalizado, encontra-se 0 maximo global A/ e a média m de

todos os outros maximos locais;

3. Multiplica-se globalmente o mapa por (M — m)?.
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Os mapas de caracteristicas normalizados sao combinados em trés mapas de
conspicuidade, sendo um para cada caracteristica. Os mapas de conspicuidade sao
gerados através de uma adicao entre escalas (definido como &), que consiste em

reduzir ou expandir cada mapa para a escala o = 4 e efetuar uma soma pixel a pixel:

=@ @ NUle.s) (17)
c=2 s=c+3
C=e é [N(RG(c, s)) + N(BY (c, s))J; (18)
c=2 s=c+3
3 : 4 ct+4
O = > NP & N(O(cs.0))|, (19)
0e{0°,45°,90°,135°} c=2 s=c+3

Onde I é o mapa de conspicuidade para intensidade, C' é o mapa de conspicuidade
para cores e O é o mapa de conspicuidade para orientagoes.

O motivo da criagao de trés mapas de conspicuidade diferentes é a premissa
de que caracteristicas diferentes contribuem para a saliéncia independentemente,
enquanto que caracteristicas iguais competem entre si. Para a construgao do mapa
de saliéncias final (.5), os trés mapas de conspicuidade sao normalizados, somados e
efetuada a média:

> (N(I) + N(

@)
I

Q)
@]

)+ N(0)). (20)
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3 PROCESSAMENTO PARALELO

3.1 GPU

A industria de semicondutores, desde 2003, vem seguindo por duas trajetorias
no desenvolvimento de processadores: 0s processadores com multiplos nudcleos,
buscando aumentar a velocidade do processamento sequencial e a trajetoria dos
muitos nlcleos, focando-se na execucao de varias tarefas em paralelo.

Uma evolucao dessas trajetorias pode ser analisada com os atuais processadores
Intel Core i7, que possuem quatro nucleos de processadores independentes em
comparacao a GPU Nvidia GeForce GTX 280, que possui 240 nucleos compartilhados
(multithreaded). A evolucao do desempenho de CPUs e GPUs ao longo dos anos é
ilustrado na figura 5 (CUDA, 2010).

&= LMD (GPU

Figura 5: Evolucao entre GPU x CPU
Fonte: Adaptado de Cuda (2010).

A grande diferenga de desempenho na evolugdo das CPUs e GPUs se deve ao
fato da dedicacgao exclusiva das GPUs ao processamento das informacgdes, possuindo
mais transistores para esse processamento, reduzindo o controle de meméria cache
e o fluxo de controle em relacdo as CPUs, e principalmente ao seu suporte ao

processamento paralelo intenso, conforme ilustrado na figura 6 (CUDA, 2010).
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Controle ULA ULA

c
S

ULA

CPU GPU

Figura 6: Comparacao entre as arquiteturas CPU e GPU
Fonte: Adaptado de Cuda (2010).

As GPUs sao projetadas para efetuar de forma otimizada e maximizada calculos
numéricos. Porém, deve se deixar claro que em algumas situagdes, o desempenho do
modelo sequencial sera superior. Para integrar esses dois modelos, a empresa Nvidia,
desenvolveu em 2007 um modelo de programacao denominado CUDA (Compute
Unified Device Architecture), permitindo a execugao conjunta de uma aplicacao
CPU/GPU.

3.2 CUDA

CUDA é uma arquitetura de programacao paralela desenvolvida pela empresa
Nvidia que permite o acesso de forma simplificada as unidades de processamento
grafico em algumas de suas placas de video.

A arquitetura CUDA € composta por multithreads, isto é, a execucdo de varias
tarefas de um processo em paralelo. A GPU controla desde a criagao até a
execucao das threads automaticamente, permitindo uma interface transparente ao
desenvolvimento em CUDA.

A GPU é considerada pela CPU como um processador auxiliar, com a capacidade
de executar uma grande quantidade de threads em paralelo. Por esse motivo, na
arquitetura CUDA, a GPU é denominada device, sendo a CPU denominada host.

Para um programa em CUDA, as tarefas que possuem pouco ou nenhum
paralelismo sao executados no host (CPU). Por outro lado, as tarefas que possuem

uma grande quantidade de paralelismo sao executadas no device (GPU).
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3.2.1 APICUDA

O desenvolvimento de aplicagdes em CUDA é realizado com uma extensao da
linguagem de programagao C com comandos especificos para GPU. Também é
disponibilizada a utilizacao de fungoes ja otimizadas para GPU, como a biblioteca de
FFT (Transformada Rapida de Fourier). O modelo da arquitetura CUDA é apresentado

na figura 7.

Bibliotecas CUDA Integragao CPU + GPU
math, FFT, BLAS Desenvolvimento em C

Compilador C + Nvidia C (nvcc)

Cddigo Assembly Nvidia Cédigo CPU
Driver CUDA ‘ ‘ Debugger Compilador C
GPU CPU

Figura 7: Arquitetura CUDA
Fonte: Adaptado de Halfhill (2008).

O programa escrito em CUDA devera ser compilado utilizando-se o compilador
especifico da Nvidia (nvcc), gerando um cédigo assembly para a GPU e um codigo em
linguagem C para a CPU. O codigo assembly ¢ inserido na GPU pelo driver CUDA,
enquanto o codigo C é compilado utilizando-se o compilador especifico para C (gcc) e
disponibilizado na CPU.

Para o desenvolvimento em CUDA, é necessario que a placa grafica seja
compativel com essa arquitetura e a instalacao de um driver especifico e de um toolkit
para a programacao, que contém o compilador e as bibliotecas adicionais. Na figura 8
pode-se visualizar a sequéncia de processamento na arquitetura CPU/GPU. O codigo
€ executado sequencialmente na CPU até encontrar uma chamada de fungao CUDA,
definida como kernel, que ira efetuar o processamento paralelo das informacdes da
funcdo na GPU. Apos o processamento paralelo, o cddigo é executado novamente

sequencialmente na CPU.
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CPU GPU

Bloco Bloco

Cadigo Serial (threads) | | (threads)

v Bloco Bloco
—» || (threads) | | (threads)

Chamada de Funcéo
(kernel)

- Bloco Bloco
¥ (threads) | | (threads)

- : Bloco Bloco
Cédigo Serial (threads) | | (threads)

Figura 8: Fluxo de execucao de um programa na arquitetura CUDA
Fonte: Autoria propria.

Com ainstalacao da APl CUDA, algumas extensdes da linguagem C sao inseridas,
tais como quantificadores do tipo de funcao e quantificadores de tipo de variavel.
Os quantificadores do tipo de funcao definem em qual plataforma sera executado

o cddigo, em CPU ou GPU, existindo trés tipos:

e _device_ : define que a funcao sera executada em GPU. Somente podera ser

chamada a partir da GPU.

e _global_: define que a funcao sera executada em GPU, porém, sera chamada a
partir da CPU. Esse tipo de funcao € utilizado na arquitetura CUDA através da

funcao kernel.

e _host_: define que a funcdo sera executada na CPU. Somente podera ser

chamada a partir da CPU.
Algumas restricoes sao impostas nas funcoes pelo tipo de quantificadores:

e As funcoes _device_ e _global_ nao suportam recursividade.

e As fungbes _device_ e _global_ nao permitem a declaracdo de variaveis

estaticas.
e As funcoes _device_ e _global_ nao permitem nimero variavel de argumentos.

e As fungOes _global_e _host_ nao podem ser utilizadas simultaneamente.
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As funcoes do tipo _global_ sdo chamadas a partir da CPU pela funcao kernel.
Essa funcao é definida através de um escalonamento de threads, definidos como
grade e bloco. O kernel efetua a divisao dos dados para o processamento paralelo,
assim como a distribuicao para as threads.

Uma grade é uma entidade onde estao distribuidos os blocos. Nas grades estao
definidos os numeros de blocos de threads que serao criados pela GPU para uma
determinada funcao. Uma grade pode ter uma ou duas dimensdes (COSTA, 2011).

O bloco é uma unidade de organizagao das threads. Sua funcao € definir a
quantidade de threads que serao utilizadas, assim como alocar recursos da GPU.
Um bloco podera ter até trés dimensdes de threads.

A figura 9 exemplifica a hierarquia de threads em CUDA. Para cada chamada de
kernel do device (GPU) pelo Host (CPU), é criada uma grade de blocos de threads,
para a execugao das informagdes em paralelo. No exemplo, é criada uma grade de

blocos com dimensoes 3 x 2 e cada bloco de threads com dimensao 5 x 3.

Host Device

Grade 1
Kemel 1 » Bloco Bloco Bloco
(0, 0) (1,0) (2,0)
Bloco,” Bloco 1‘-| Bloco
(0, 1) (1,1) v (21)

< Grade'2

Biucu (:I:, .1)

Figura 9: Exemplo da criacao de uma hierarquia de threads em CUDA
Fonte: Adaptado de Kirk; Hwu (2010).
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Os quantificadores do tipo de variavel definem a localidade de memoria que sera

utilizada. S&o definidos por:

e _device_: define que a variavel vai residir na memoria global do device (GPU).
Seu tempo de vida é da duracao da aplicacao e podem ser acessadas por todas
as threads de uma grade. Também podera ser acessada pela CPU através do

uso da biblioteca de execucao do CUDA.

e _constant_ : define que a variavel vai residir na memoria de constantes da GPU

e seu tempo de vida é o da duragao da aplicagao.

e _shared_ : tipo de variavel que é acessada somente pelas threads de um mesmo

bloco. O seu tempo de vida é a duragao de um bloco.

Na programacao do codigo, para efetuar a chamada da funcao do device (GPU),
€ utilizado o kernel, que possui uma nova sintaxe de chamada de funcao: entre o
nome da funcao e seus parametros € adicionado um array bidimensional, definindo o
tamanho da grade e do bloco, entre os simbolos <<< e >>>. As GPUs disponiveis
atualmente permitem blocos com até 512 threads, sendo o tamanho da grade limitado
pela memoria disponibilizada pela GPU (COSTA, 2011).

O tamanho da grade e do bloco sdo definidos como vetores de trés elementos,
declarados na APl CUDA com o tipo de variavel dim3. No entanto, cada grade podera
tem no maximo duas dimensdes de blocos de threads.

Para o acesso dentro da fungao do device, o indice das threads é acessado através
das variaveis threadldx.x, threadldx.y e threadldx.z, correspondentes a posicao das
threads dentro do bloco definido na chamada da fungao.

Para o acesso a cada indice de bloco, sdo usadas as varidveis blockldx.x e
blockldx.y. Para o acesso aos valores das dimensdes do bloco, utiliza-se as variaveis
blockDim.x, blockDim.y e blockDim.z e para as dimensoes da grade através das
variaveis gridDim.x e gridDim.y.

Para demonstrar a programacdo em CUDA, um codigo simples € mostrado na
figura 10. O cédigo somente exemplifica uma chamada de fungao kernel e uma fungao
no device, sem a implementacao de alocacao de memoéria e comandos da linguagem
C.
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Exemplo de uma fungao para somar 2 vetores de tamanho 256 na plataforma C / CUDA
__global__ void soma(float *vet_1, float *vet_2, float *resultado, int w)

int x = blockldx.x*blockDim.x + threadldx.x;

int y = blockldx.y*blockDim.y + threadldx.y;

resultado[x*w+y] = vet_1[x*w+y] + vet_2[x*w+y];
}

Chamada de kernel para a funcao soma, definindo o tamanho da grade e do bloco de threads

dim3 grade(1);
dim3 bloco(16,16);
soma <<< grade, bloco >>> (vet_1, vet_2, resultado, 256);

Figura 10: Exemplo do codigo na arquitetura CUDA
Fonte: Autoria propria.

As execugles das threads nas fungdes sao assincronas, sendo necessaria a
criacao de uma barreira de execucgao através da funcao “_syncthreads()”. O mesmo
conceito ocorre na chamada da fungao, onde a execugao do cédigo na CPU independe
da execugao do cédigo na GPU. A fungao “cudaThreadSynchronize()” interrompe o

processo na CPU até que toda a execucao da aplicacao seja completada na GPU.
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4 IMPLEMENTACAO

Com a finalidade de visualizar os resultados do estudo tedrico do mecanismo
de atencao visual e analisar seu desempenho, foram efetuadas implementacées do
algoritmo em trés arquiteturas diferentes: Matlab, linguagem de programacao C++ e
AP| CUDA.

As implementagbes seguiram o mesmo modelo descrito anteriormente, porém,
com algumas alteracoes na forma de processamento de acordo com a arquitetura
escolhida.

Buscando facilitar o desenvolvimento e a analise dos resultados, o projeto foi sub-
dividido em trés partes: mapa de intensidade, mapa de cor e mapa de orientagao.

Inicialmente foi implementado o modelo do mapa de saliéncia no software de
calculos numéricos Matlab. O software foi escolhido por ser uma ferramenta de facil
utilizagao.

Na segunda etapa, o algoritmo foi desenvolvido em linguagem C++, utilizando-se
da biblioteca de processamento de imagens desenvolvida pelo professor Hugo Vieira
Neto.

Com o algoritmo desenvolvido em C++, foi possivel determinar as fungdes para

efetuar o paralelismo, desenvolvendo o codigo na APl CUDA.

4.1 MATLAB

A primeira etapa no desenvolvimento do cédigo foi a captura da imagem, na
resolucao 640 x 480 pixels. Com a funcao propria do Matlab, denominada “imread”, a
imagem é carregada em forma de uma matriz bidimensional.

Os valores dos pixels da imagem sado normalizados para a faixa [0,1] e
transformados para o formato double. A conversao da imagem para esse formato
se deve ao fato do Matlab processar os dados de imagens como numeros inteiros,
gerando erros no processamento das informacoes e posteriormente, erros no mapa
de saliéncia.

Na préxima etapa, efetua-se a decomposicao dos canais de cores da imagem de
entrada e gerados os novos canais: R, G, B e Y. Foi implementada uma nova funcao,

denominada zero, que efetua a saturacao de valores negativos em zero.
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Para a implementacdo das piramides gaussianas, optou-se por efetuar o
desenvolvimento separado entre os mapas de caracteristicas, criando trés arquivos
de fungoes: intensidade, cor e orientagao.

A funcao intensidade recebe o canal de intensidade criado na etapa anterior para a
criacao da piramide. Uma fungao denominada piramide_gauss define o primeiro nivel
da piramide com o canal de intensidade recebido e cria os outros niveis.

Os outros niveis sao gerados efetuando-se uma filtragem passa-baixa e uma
sub-amostragem do nivel anterior. O processo de filtragem é efetuado através da
convolugao do filtro gaussiano com a imagem. Para esse processo, foi utilizada a
funcao “imfilter” do Matlab. Somente com a finalidade de aprendizagem, para efetuar
a sub-amostragem, foi desenvolvida uma funcao que efetua a interpolacao bilinear
da imagem, pois o Matlab possui a fungao “imresize” para redimensionamento de
imagens.

Com a piramide de intensidade gerada, conforme figura 11, foi efetuado o
método de diferencas centro-periferia. As resolugdes dos niveis da piramide foram
redimensionadas utilizando a funcao “imresize”, redimensionando as imagens para a

resolucao necessaria.

Mivel 0 Mivel 1 Mivel 2
j -0

— |

n

Mivel 4

Nivel 8

Figura 11: Piramide de intensidade (normalizada)
Fonte: Autoria propria.

O mapa de conspicuidade de intensidade foi gerado efetuando-se uma soma
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normalizada do resultado do método de diferengas centro-periferia. Uma nova funcao
foi criada para normalizar as imagens, baseando-se no método de normalizagao
descrito anteriormente. No mapa da intensidade, os objetos com maiores intensidades
sao realcados.

A proxima etapa foi a criacao do mapa de conspicuidade de cor. Para efetuar
a implementacao das piramides de cores, a mesma funcgdo utilizada na piramide de
intensidade foi utilizada, porém executada quatro vezes, recebendo como parametro
0s quatro canais de cores: R, G, BeY.

O método de diferenca centro-periferia foi utilizado para a criacdo do mapa
de conspicuidade de cor, sendo gerado da mesma forma descrita no mapa de
intensidade, porém, sendo implementado para efetuar a rivalidade entre cores (R — G
e B —Y). Na geracao do mapa de cor, 0s objetos que possuem cores mais intensas
sao realgados perante os objetos que possuem cores menos intensas.

Na etapa de criagdo do mapa de conspicuidade de orientacao, foi utilizada a
piramide de intensidade gerada anteriormente. Para cada nivel da piramide foram
gerados dois filtros de Gabor, um para a orientacao 0° e outro para 90°.

Os filtros de Gabor foram gerados com os seguintes parametros: v = 1, § = 7/3
pixels, A\ = 7 pixels, ¥ = {0°,90°} e seu tamanho definido como dimensodes 19 x 19,
conforme descrito por (WALTHER; KOCH, 2006).

Com os filtros de Gabor gerados, foram efetuadas as convolucdes entre os filtros e
os niveis da piramide, utilizando-se novamente da fungao “imfilter” do Matlab.

A etapa seguinte foi a geracao do mapa de conspicuidade de orientacao, sendo
efetuado 0 mesmo processo dos mapas anteriores (intensidade e cor), porém, para o
mapa de conspicuidade de orientacao, devido a convolugado com o filtro de Gabor, foi
necessario efetuar uma atenuacao das bordas das imagens, apés efetuar o método de
diferenca centro-periferia. Os objetos com orientagdes definidas nos filtros de Gabor
sao realgados no mapa de orientagao.

Os mapas de conspicuidades sao demonstrados na figura 12.
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Intensidade Cores Orientacéo

el

Figura 12: Mapas de conspicuidade
Fonte: Autoria proépria.

A (ltima etapa do cdédigo em Matlab, ap6s a criagcdo dos trés mapas de
conspicuidade, foi a geracao do mapa de saliéncia, somando-se os trés mapas
normalizados na resolucao 40 x 30 pixels (ITTI et al., 1998). O mapa de saliéncia
final da imagem de teste € mostrado na figura 13, onde o objeto central, uma bola

laranja, constitui a regiao mais saliente da imagem.

Figura 13: Exemplo de Mapa de Saliéncias
Fonte: Autoria propria.

4.2 C++

Na segunda etapa, o algoritmo do mapa de saliéncia foi implementado na

linguagem C++, no sistema operacional Linux. Para sua implementagdao, a mesma
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estrutura de fungdes desenvolvidas no Matlab foi utilizada.

A imagem com resolucao 640 x 480 pixels foi capturada utilizando-se uma funcao
da biblioteca de processamento de imagens desenvolvida pelo professor Hugo Vieira
Neto. Essa biblioteca cria um objeto denominado imagem, possuindo alguns métodos
e funcoes definidos. A funcao para a captura de imagens permite a utilizacao tanto
de imagens estaticas quanto imagens capturadas em tempo real por uma camera,
sendo a fungdo de captura de imagens da camera implementada na biblioteca de
processamento de imagens em projetos anteriores.

Assim como em Matlab, foram criadas funcoes para a decomposicao dos canais de
cores, para a criagao das piramides de caracteristicas e dos mapas de conspicuidade.

Porém, para a execugao do algoritmo em C++, foram criadas fungoes especificas
para efetuar calculos de soma, subtragdo e multiplicacao entre matrizes e entre
matrizes e escalares. As fungdes internas do Matlab, como a verificagdo do maximo e
minimo também foram implementadas em C++.

Com a finalidade de estudo, os filtros foram convertidos para o dominio da
frequéncia. Outro motivo para efetuar essa conversao para o dominio da frequéncia
espacial é que, segundo descrito em (COSTA, 2011), a utilizagdo da convolugao com
um filtro de dimensdes 19 x 19 em C++ se torna inviavel por consumir muitos recursos.

As imagens e os filtros de Gabor sao convertidos para o dominio da frequéncia
utilizando-se de uma funcao da biblioteca de imagens para FFT. Porém, para efetuar
o calculo da multiplicacdo entre os nimeros complexos resultantes, foi criada uma
funcao especifica.

Apos o término do calculo, utiliza-se a fungao inversa da FFT, denominada IFFT
para retornar ao dominio espacial.

Com a criacao das piramides de caracteristicas, o processo de criagdao dos mapas
de conspicuidade foi efetuado redimensionando todas as imagens para a escala 4,
com dimensoes (40 x 30 pixels) e efetuando os mesmos métodos descritos em Matlab.

Os resultados obtidos na linguagem de programacao C++ diferem um pouco dos
resultados obtidos no software Matlab por diferengas de implementagao. A diferenga
entre um mapa de saliéncias obtido no software Matlab e em linguagem C++ €
mostrada na figura normalizada 14, onde a parte mais clara define a maior diferenga

e a parte escura a menor diferenga entre os mapas.
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Figura 14: Comparacao do Mapa de Saliéncias no software Matlab e na linguagem
de programacao C++ (normalizada)
Fonte: Autoria propria.

4.3 APICUDA

O desenvolvimento na APl CUDA foi realizado utilizando-se do CUDA Toolkit 4.0,
disponibilizado no website da empresa Nvidia.

Para se utilizar a APl CUDA, primeiramente a placa grafica deve possuir suporte
ao CUDA. A placa grafica utilizada no projeto foi a Nvidia Geforce 9400M, com 16
nucleos para processamento paralelo, sendo que drivers atualizados foram instalados
e configurados, estes também disponibilizados no website da empresa Nvidia.

O cadigo foi implementado utilizando-se da biblioteca de imagens com base em
C++. Foiimplementado um codigo para a captura de imagens em OpenCV (BRADSKI;
KAEHLER, 2008), porém optou-se por manter a utilizacdo da biblioteca ja utilizada
anteriormente. O fluxo de dados da implementacdao do mapa de saliéncia em CUDA é
demonstrado na figura 15.

Apos a imagem com resolucao 640 x 480 pixels ser capturada, esta é convertida
de uma matriz bidimensional para um vetor, pois a estrutura utilizada nao permite
a transferéncia de matrizes para a GPU. Nesse processo a imagem também ja é
normalizada para a faixa de valores [0,1].

Na préxima etapa, € efetuada a decomposicdo dos canais de cores da imagem
de entrada e gerados novos canais, conforme o modelo matematico do mapa de
saliéncias. Uma grade de dimensdes (32,32) e um bloco de dimensdes (20,15) sao
criados para efetuar a chamada de funcao na GPU. A primeira dimensao da grade e
do bloco correspondem ao tamanho horizontal da imagem, totalizando 640 pixels (32
x 20 = 640), enquanto que a segunda dimensao define o tamanho vertical, totalizando
480 pixels (32 x 15 = 480).
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Figura 15: Fluxo de processamento das fungcoes implementadas em CUDA
Fonte: Autoria propria.

Mantendo as mesmas dimensoes de bloco e grade, as piramides de caracteristicas
sao criadas executando os kernels para a filtragem gaussiana na direcao horizontal,
na direcao vertical, e apos a filtragem, efetuando a sub-amostragem através da fungao
de interpolagao bilinear implementada em CUDA.

Com a geracao das piramides de caracteristicas, todos os niveis foram
redimensionados para a escala 4, com dimensdes (40 x 30 pixels), executando
novamente a fungao de interpolagao bilinear.

Na préxima etapa foi efetuado o método de diferenga centro-periferia, sendo criado
um novo bloco de dimensdes (20,15) e com uma nova grade, com dimensodes (2,2),
totalizando as dimensdes da imagem (40 x 30 pixels).

Um vetor com o resultado do método centro-periferia foi criado para cada mapa
de caracteristica, sendo esses vetores normalizados através do operador N. Para
o calculo dos mapas de conspicuidade, uma funcao que efetua a soma entre os

elementos do vetor foi criado.
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4.4 COMPARAGAO ENTRE AS PLATAFORMAS

Os codigos de programacao foram implementados nas plataformas propostas
visando o estudo do mapa de saliéncias e a arquitetura de processamento paralelo.

Para efetuar a filtragem gaussiana no software Matlab, foi utilizada a funcao nativa
“‘imfilter”, que efetua a convolugao entre uma imagem e um filtro. O filtro utilizado
foi um filtro gaussiano de dimensodes 5 x 5, gerado utilizando a fungao “fspecial”. A

implementacao é descrita na figura 16.

function [gl] = filtro(img)

flt = fspecial(‘gaussian’, [5 5], 2);

img2 = padarray(img,[2 2],'symmetric’, 'both');
gi = imfilter(img2,fit);

[I c] = size(gi);

gl = gi(3:1-2,3:c-2);

end

Figura 16: Filtragem gaussiana em Matlab
Fonte: Autoria propria.

Na linguagem de programagao C++, foi utilizada a fungcao implementada na
biblioteca de processamento de imagens, que efetua a geracao e convolugao do filtro
internamente na classe imagem. Em CUDA, a filtragem gaussiana é efetuada em
duas etapas, sendo efetuada a convolucao primeiramente horizontalmente e depois
verticalmente. A necessidade de executar a filtragem em duas etapas se deve ao
fato da imagem estar descrita em um vetor, facilitando a implementacao. O filtro
horizontal € demonstrado na figura 17, sendo o mesmo filtro executado verticalmente

posteriormente.

__global__ void filtroX(float *in, int w, int h)

int x = blockldx.x*blockDim.x + threadldx.x;
int y = blockldx.y*blockDim.y + threadldx.y;

if(x>w-2]ly> h-2||x<2]|ly<2)
return;

int idx = y*w;
inta = x-2;
intb = x-1;
intc=x;
intd =x+1;
inte = x+2;

ifla<0)a=
if(lb <0) b =
if(c >=w) c
if(d >=w) d
ifle>=w)e=w;
__syncthreads();

I oo

w;
w;
in[y*w+x] = 0.0625f*in[idx+a] + 0.25f*in[idx+b] + 0.375f*in[idx+c] + 0.25f*in[idx+d] + 0.0625f*in[idx+e];

Figura 17: Filtragem gaussiana em CUDA
Fonte: Autoria propria.
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A implementacao da interpolacao bilinear para a criagcao das piramides gaussianas
foi efetuada utilizando-se de uma nova funcao, implementada utilizando dos
conhecimentos adquiridos nas aulas de processamento de imagens, conforme

descreve a figura 18. Para o redimensionamento das imagens, a fungao interna do
Matlab “imresize” foi utilizada.

function m_fin = interpola(m_ent, interx,intery)
tam = size(m_ent);
linha = tam(1);
coluna = tam(2);
tam(1) = floor(tam(1)*interx);
tam(2) = floor(tam(2)*intery);
x = 0;
y=0;
for i=1:tam(1)
for j=1:tam(2)
x_ent = (x/interx);
y_ent = (y/intery);
x_int = floor(x_ent)+1;
x_fract = x_ent-floor(x_ent);
y_int = floor(y_ent)+1;
y_fract = y_ent-floor(y_ent);

a = ((m_ent(x_int, y_int)*(1-x_fract)*(1-y_fract)));
b = ((m_ent(x_int+1, y_int)*(x_fract)*(1-y_fract)));
¢ = ((m_ent(x_int, y_int+1)*(1-x_fract)*y_fract));
d = ((m_ent(x_int+1, y_int+1)*x_fract*y_fract));
m_fin(i,j) = (@ + b + c + d);
y=y+1
end
X=Xx+1;
y=0;
end
end

Figura 18: Interpolagao bilinear em Matlab
Fonte: Autoria propria.

A funcao de interpolacao bilinear na linguagem de programacao C++ também foi
implementada utilizando a biblioteca de processamento de imagens. Na arquitetura
CUDA foi utilizado o mesmo algoritmo implementado em Matlab, adequando o codigo
para a APl CUDA. O cédigo na arquitetura CUDA € mostrado na figura 19.
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__global__ void interpola(float *in, int wl, int h1, float *out, int w2, int h2)

int x = blockldx.x*blockDim.x + threadldx.x;
int y = blockldx.y*blockDim.y + threadldx.y;
float a, b, ¢, d, menos_x, menos_y;

float fraction_x, fraction_y;

int ceil_x, ceil_y, floor_x, floor_y;

float x_frac = (float)wl/(float)w2;

float y_frac = (float)h1/(float)h2;

if( (x <=w2) && (y <=h2)) {
floor_x = (int)floor(x * x_frac);
floor_y = (int)floor(y * y_frac);
if (floor_x <0) floor_x = 0;

if (floor_y <0) floor_y = 0;
if(floor_x >= w1l) floor_x = wl;
if(floor_y >= h1l) floor_y = h1l;

ceil_x = floor x + 1;
ceil_y = floor y + 1;

if (ceil_x >= w1l) ceil_x = floor_x;
if (ceil_y >= h1) ceil_y = floor_y;

fraction_x = x * x_frac - floor_x;

fraction_y = y *y_frac - floor_y;

menos_x = 1 - fraction_x;

menos_y = 1 - fraction_y;

a = in[floor_y*w1 + floor_x];

b = in[floor_y*w1l + ceil_x];

¢ = in[ceil_y *wl + floor_x];

d = in[ceil_y *wl + ceil_x];

out[y*w2+x] = menos_y*(menos_x *a +fraction_x*b) + fraction_y*(menos_x*c+fraction_x*d);

}

Figura 19: Interpolacao bilinear em CUDA
Fonte: Autoria proépria.

A construcao das piramides gaussianas foi efetuada utilizando-se de um vetor de
imagens. Na primeira etapa € efetuada a filtragem linear e apds, o redimensionamento
das imagens através da interpolacao bilinear. Em Matlab, foi gerada uma funcao
para gerar as piramides, possuindo como entrada o primeiro nivel da piramide e a

quantidade de niveis desejados. A fungao é definida na figura 20.

function [piramide_] = piramide_gaussiana(feature_, nivel_)
piramide_ = {};
piramide_{1} = feature_;
fori = 2:nivel_
filtro_ = filtro(piramide_{i-1});
piramide_{i} = reduz(filtro_,1);
end
end

Figura 20: Construcao das piramides gaussianas em Matlab
Fonte: Autoria proépria.

Na linguagem de programacao C++, a construgao das piramides foi efetuada ja
definindo as caracteristicas a serem utilizadas, intensidade e canais de cores. A
funcao implementada é descrita na figura 21, efetuando o0 mesmo processo descrito

na implementagao em Matlab.
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void piramide_gaussiana(int nivel)

-~

for (inti = 0;i < nivel-1;i++)
{

p_I[i].LowPass5(p_lI[i]);
p_R[il.LowPass5(p_R[i]);
p_Glil.LowPass5(p_Glil);
p_Blil.LowPass5(p_BI[il);
p_Y[il.LowPass5(p_Y[il);

p_I[i+1].Scale(p_I[il,p_I[i].GetWidth()/2,p_I[i].GetHeight()/2,BILINEAR);
p_RIi+1].Scale(p_RIil,p_Rlil.GetWidth()/2,p_R[i].GetHeight()/2,BILINEAR);
p_Gli+1].Scale(p_Glil,p_Gli].GetWidth()/2,p_Glil.GetHeight()/2,BILINEAR);
p_B[i+1].Scale(p_B[i],p_Bli].GetWidth()/2,p_B[i].GetHeight()/2,BILINEAR);
p_Y[i+1].Scale(p_YI[il,p_Y[i]l.GetWidth()/2,p_YI[i]l.GetHeight()/2,BILINEAR);
}
}

Figura 21: Construcao das piramides gaussianas em C++
Fonte: Autoria proépria.

Na arquitetura CUDA, o cbdigo de programacao para a construcao das piramides
gaussianas foi implementado diretamente na estrutura do programa, sem a utilizagao
de fungdes. Foi definida uma grade de blocos com dimensdes 32 x 32 e com blocos
de threads com dimensoes 20 x 15, totalizando o resolugao definida da imagem de
entrada, 640 x 480 pixels. Porém, o cddigo nao foi otimizado para a alocagao das
threads, acionando a totalidade das threads para todas as dimensdes da piramide. O
codigo na arquitetura CUDA é mostrado na figura 22.

cudaMemcpy(gpu_I_pyramid[0],!, (640*480) *sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToDevice);

dim3 block1(20,15);
dim3 grid1(32,32);

w = 640;

h = 480;

intwl = 0;

inthl =0;

for (int i=1;i<9;i++)

wl = (int)ceil(w/2);
hl = (int)ceil(h/2);

filtroX <<< gridl, blockl >>> (gpu_l_pyramid[i-1],w,h);

filtroY <<< gridl, blockl >>> (gpu_|_pyramid[i-1],w,h);

interpola <<< gridl, blockl >>> (gpu_l_pyramid[i-1],w,h,gpu_|_pyramid[i],w1,h1);
w = wl;

h =hl;

cudaThreadSynchronize();

}

Figura 22: Construcao das piramides gaussianas em CUDA
Fonte: Autoria proépria.
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5 RESULTADOS E CONCLUSAO

5.1 ASPECTOS TECNICOS

A proposta do projeto como um estudo de uma nova tecnologia, a arquitetura
CUDA, e sua integracdo a um método de visdo computacional, o mapa de
saliéncias, foi atingida parcialmente, nao tendo sido possivel implementar o mapa de
conspicuidade de orientagao na arquitetura CUDA, por limitagcoes de tempo.

A pesquisa do modelo de mapa de saliéncias, assim como sua implementacao,
permitiu a visualizacdo da amplitude da area de visdo computacional, contribuindo
para o surgimento de ideias para trabalhos futuros. Em contraponto, foi possivel
perceber a dificuldade de implementacdo dos modelos e técnicas existentes, como
a filtragem linear e o proprio mapa de saliéncias nas arquiteturas propostas.

O algoritmo do mapa de saliéncias foi primeiramente implementado no software
Matlab, para estudo, analise e consisténcia do método. Com esse desenvolvimento,
percebeu-se que a descricao do método efetuado por liti em seu trabalho contém um
erro em uma férmula (ITTIl, 2000). Esse erro ocorre quando se calcula o mapa de
rivalidade entre cores, invertendo os canais de cores vermelho e azul no processo de
diferenga entre escalas.

Na implementagao do algoritmo em C++, novos conceitos foram estudados, como
a implementacao de matrizes de imagens utilizadas na implementagao do codigo para
a geracao dos mapas de saliéncias.

Comparando os resultados obtidos, utilizando-se de uma placa grafica Nvidia
9400M e sistema operacional Linux, com imagens estaticas, a implementacao
em Matlab e em linguagem C++ tiveram o mesmo tempo de execugao, 2,4
segundos, enquanto a implementacdo em CUDA teve tempo de execugao em
71,16 milisegundos. Considerando que o mapa de orientacdo corresponde a
aproximadamente 50% do tempo de processamento total (COSTA, 2011), temos
um tempo de processamento aproximado de 142,32 milisegundos. E importante
salientar que o algoritmo néo foi otimizado em nenhum momento e por esse motivo,

os resultados obtidos podem ser melhorados.
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5.2 APRENDIZADO

Com o desenvolvimento do projeto, novos conhecimentos foram adquiridos e os
conceitos aprendidos durante o curso foram ampliados.

O desenvolvimento do projeto também possibilitou verificar a grande importancia
da matéria de Processamento de Imagens, sendo seus conteudos aplicados na
criacao das funcgdes auxiliares para a correta implementacao do codigo e para facilitar
o entendimento do método estudado.

A arquitetura CUDA proporcionou uma quebra de paradigma na area de
programacao. A utilizacao de programacao paralela para aumentar a velocidade
de processamento demonstrou-se muito eficiente, além de ser uma tecnologia
promissora. No desenvolvimento do cddigo, porém, muitas dificuldades foram
encontradas. A arquitetura CUDA foi desenvolvida sendo uma extenséo da linguagem
de programacao C, nao possuindo todas as funcionalidades de uma linguagem
de programacgao orientada a objetos, como por exemplo a criacdo de métodos e
classes. A dificuldade de entendimento das bibliotecas disponiveis, como a FFT,
também ocasionou problemas no desenvolvimento. Porém, a maior dificuldade na
implementacao foi o entendimento da estrutura do CUDA, por nao ter sido estudado
formalmente durante o curso. Por essas dificuldades, diferentemente do proposto no
projeto, 0 mapa de saliéncias nao foi implementado por completo na arquitetura CUDA,
faltando implementar o mapa de conspicuidade de orientagao.

O desenvolvimento do projeto também proporcionou a utilizacdo de conceitos

adquiridos durante o curso, estagio e iniciagao cientifica, na area de programagcao.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Como proposta para trabalhos futuros propde-se a criagdo de uma biblioteca
de processamento de imagens utilizando-se da arquitetura CUDA e a correcao das
implementacoes em Matlab, C++ e CUDA, com a finalidade de se obter exatamente
os mesmos resultados do mapa de saliéncias em todas as plataformas.

Também € proposto, para o desenvolvimento e integragdo de modelos de atencao
visual, um novo modelo integrando o método do mapa de saliéncias com o modelo

log-polar, buscando a simulagdao do comportamento do sistema visual humano. O
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mapeamento log-polar simula a conversao das imagens capturadas pela retina para o

cortex dos seres humanos, antes de serem analisadas pelo cérebro (HEINEN, 2008).
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