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Resumen

El presente trabajo, se desarrolla en torno a la problematica sobre los procesos que se
ejecutan de manera serial en la CPU y al excesivo tiempo que toma en mostrar
resultados al usuario final; principalmente en el procesamiento de imagenes. La
propuesta de solucion para mejorar el tiempo de ejecucion es la paralelizacion de
procesos y que éstos se ejecuten en la GPU, para lo cual, se utilizé tecnologia NVIDIA
y programacion con OpenCL. Con respeto al procesamiento de imagenes se aplico el
algoritmo de Retinex, del que podemos destacar que se basa en la vision humana para
mejorar los colores en escenarios de escasa luminosidad. Para las pruebas realizadas
en la experimentacion se utiliz6 DataSet de tomografias computarizadas, las cuales

permiten mostrar un entorno 3D con la informacion de los frames que contiene.



Abstract

The present project is developed around the problem about the processes that are
executed serially in the CPU and the excessive time it takes to show results of the user
mainly in the image processing. The offer of the solution to improve the execution
time is the parallelization of processes and spoils them in the GPU, for which NVIDIA
technology is used and OpenCL programming. Regarding to image processing, the
Retinex algorithm is applied, from which it can be emphasized that it is based on the
human vision to improve the colors and scenarios of low luminosity. DataSet of
computerized tomographies was used for the tests performed, which allow to display

a 3D environment with the information of the frames that it contains.



INTRODUCCION

En 1844, Charles Wheatstone crea “el estereoscopio”, el cual consiste en obtener dos
fotografias casi idénticas pero que se diferencian ligeramente en el punto de toma de
la imagen; estas seran observadas por cada 0jo de manera separada y el cerebro las
mezclara en una sola imagen creando un efecto tridimensional, el cual corresponde a
una serie de formulas matematicas que describen una interpretacion virtual de una
realidad volumétrica. Desde una perspectiva grafica, el disefio tridimensional refiere a
una “representacion esquematica visible, a través de un conjunto de objetos, elementos
y propiedades que una vez procesados, 0 renderizados, se convertirdn en una imagen
o0 animacion tridimensional” (Molina, 2011; Rosa, 2002).

Al pasar de los afios, en los computadores secuenciales se ha observado un desarrollo
importante, sin embargo a nivel de los supercomputadores el crecimiento ha sido
minimo, ya que en 15 afios se ha mejorado Unicamente en 4 nanosegundos con relacion
a los 12 nanosegundos de periodos de reloj de la maquina CRAY1 creada en 1970, en
donde se refleja los inicios de la evolucién en la capacidad de procesamiento, con la
inclusion del concepto de computacion paralela en la arquitectura del sistema, ya con
este cambio se elimina la dependencia del hardware para enfocarse en mejorar el

disefio del software.

Hoy en dia la programacion en paralelo, son varios procesadores trabajando en
conjunto para dar solucion a una tarea en comun, lo que permite dividir el trabajo y
cada procesador realiza una porcion del problema al poder intercambiar datos por una
red de interconexion o a través de memoria compartida, es por ello que ésta
programacion fue creada porque se comprobo que trabajar en paralelo es eficiente,

debido a que el seccionamiento del hilo principal se fracciona en hilos hijos (mas
1



pequefios), ademas que permite resolver problemas que no caben en un solo
procesador y que no se resuelven en un lapso de tiempo razonable, se pueden ejecutar
problemas con mayor complejidad més rapidamente (Museum, 1996; Benoit, 1999;

Aguilar, 2005; Gordillo & Itehua, 2012).

En la decada de los 60 nace la GPU (Unidad de Procesamiento Grafico), en las
impresoras con el Unico propdsito de plasmar en papel el resultado del monitor, pero
a finales de los 80 los sistemas operativos toman un giro, al implementar la interfaz
grafica y con esto empieza la comercializacion de aceleradores graficos 2D para
computadores. En 1993 se forma uno de los principales fabricantes de tarjetas graficas
NVIDIA. En 1995 y 1997 se crean las primeras tarjetas hibridas 2D y 3D
respectivamente fabricadas por empresas como Matrox®, Creative 2, ATI 3y 3dfx*. En
1999 NVIDIA fabrica la tarjeta grafica Geforce 256, lo que daria la pauta a las
siguientes generaciones de tarjetas graficas, que implementarian la primera version del
DirectX8, que hace posible que los programadores desarrollen aplicaciones en la GPU.
En Octubre del 2010, se lleva a cabo una revolucion en el ambito tecnoldgico, la
National Supercomputing Center de China construye la Tianhe-1A, un
supercomputador que es capaz de realizar 2566 billones de operaciones de punto
flotante por segundo, la importancia de ésta creacion radica en la utilizacion de la GPU,
donde se aplica el término GPGPU (GPU de Proposito General), concepto que se

refiere, a que la GPU no solo se centra en el procesamiento de graficos sino que

! Matrox fundada en 1976 se encuentra en Dorval, Quebec, Canada.

2 Creative fundada en 1981 con sede en Singapur

3 ATI fundada en 1985 y fue absorbida por la empresa AMD en 2006
4 3dfx fundada en 1994 con sede en California, USA



también ayuda a las operaciones y procesamientos que realiza la CPU (Unidad Central

de Procesos) (Piccoli M. F., 2011; Luis, 2012; Huesca, 2012; NVIDIA, 2015).

OpenCL (Open Computing Lenguage) es un lenguaje abierto multiplataforma que es
desarrollado bajo el Grupo Khronos, grupo enfocado en desarrollos para graficos y
medios gréaficos. El desarrollo del lenguaje OpenCL posee tres ventajas: i) portabilidad
ii) procesamiento vectorial estandarizado iii) programacion paralela (Reimudndez,

2009-2010; Vance, 2010; Scarpino, 2012).

Para este estudio se aplica todos los conceptos antes mencionados, enfocados en
optimizar un algoritmo que permita paralelizar imagenes 3D sobre tecnologia NVIDIA

y OpenCL.

Alcance

En el presente trabajo se ha realizado una investigacion de algoritmos de
procesamiento paralelizado de iméagenes 3D, usando fuentes bibliograficas confiables
donde se mencione la integracion de la paralelizacion de imagenes 3D aplicadas a la
GPU, y posteriormente evaluar el rendimiento de al menos 3 algoritmos investigados
para determinar el més eficiente, una vez determinado el algoritmo se evaluard
mediante el uso de OpenCL, el cual permitird aprovechar la potencia de la
computacién masiva paralela de la GPU NVIDIA que ayuda a crear aplicaciones de
procesamiento grafico en 3D, mejorando asi el rendimiento de los procesos.

Usando la tecnologia de la GPU de NVIDIA se construira un cluster para HPC (High
Performance Computing) y posteriormente se implementara el algoritmo de
paralelizacion de imagenes 3D desarrollado en OpenCL para el procesamiento de

iméagenes 3D en el cluster construido, al finalizar el desarrollo del proyecto, y una vez



implementado el algoritmo en el clUster, se realizara pruebas de rendimiento, la cuales

permitiran evaluar la mejora en el tiempo de procesamiento de las imagenes 3D.

Justificacion

En la actualidad, con la mayor demanda de procesos que debe ejecutar un computador,
se ha hecho casi imposible que solo sean ejecutados en la CPU, por lo cual es necesaria
la aplicacién de procesos multiplataforma; es decir, que se ejecuten tanto en la CPU

como en la GPU.

Los procesos relacionados con la manipulacion de imagenes 3D, estan dentro de los
gue mayor demanda de recursos requiere, por lo cual para la gestion rapida de ésta
gran cantidad de procesos, las tarjetas graficas han evolucionado y cada vez poseen
mas procesadores, y es aqui donde se aplica la programacion mediante hilos
(paralelizacion).

A lo largo del desarrollo del proyecto, para la programacion en paralelo se utilizd
OpenCL, que es ejecutado sobre un GPU con tecnologia NVIDIA.

El objeto de trabajar con estas herramientas tecnoldgicas es aplicarlas a un sistema que
maneja imagenes 3D acoplado en un cllster, que posee una inadecuada distribucion
de procesos; con estos antecedentes el aporte serd optimizar un algoritmo para

aplicarlo en el sistema y mejorar su funcionamiento.

Objetivos
Objetivo General

Desarrollar e implementar un algoritmo optimizado que permita paralelizar procesos

de imagenes 3D del cuerpo humano con OpenCL sobre tecnologias NVIDIA y GPU.



Objetivos Especificos

1. Investigar 3 algoritmos de procesamiento de imagenes 3D y evaluar cuél es el méas
eficiente.

2. Analizar el algoritmo seleccionado y optimizarlo con GPU, paralelizando los
métodos en OpenCL y tecnologia NVIDIA para el procesamiento de las imagenes
3D.

3. Levantar un Cluster para HPC con tecnologia NVIDIA sobre imagenes 3D.

4. Implementar el algoritmo optimizado y en paralelo para imagenes 3D.

5. Realizar métricas que permitan verificar la optimizacion de tiempos del algoritmo

implementado.



Capitulo 1
Revision bibliografica
Los temas a tratar en este apartado son referentes a las imagenes digitales y los
procesamientos que se efectlian sobre las mismas. Se plantean algunos factores que
afectan el proceso de captura de las imagenes y se ejemplifican algoritmos que ayudan
amejorar y restaurar dichas imagenes, centrando la atencion en los algoritmos basados
en el procesamiento de imagenes. Se hace referencia a la programacion paralela que
nos ayuda a disefiar algoritmos de manera eficiente. A su vez, se ha definido el estado
del arte de las caracteristicas principales de las tecnologias actuales que permiten dar
solucion al problema planteado mediante el uso de computacion paralela y distribuida.
Finalmente se realiza una revision de trabajos relacionados con respecto al tema
“Desarrollo de un algoritmo que permita paralelizar imégenes 3D sobre tecnologia

NVIDIA y OpenCL”.

Digitalizacion de imagenes

La digitalizacion se encarga de la transformacion de una imagen anal6gica mediante
la utilizacién de un sistema de adquisicion apropiado como un escaner o una camara
fotogréfica, para posteriormente ser utilizada por un computador. A ésta nueva imagen

se la denomina imagen digital (Salih, 2010).

Imagen digital

Una imagen digital puede considerarse como un arreglo o un conjunto de arreglos
bidimensionales (matriz de bits) que se forman a través de un proceso de digitalizacién
de imagenes o sefiales analdgicas. Las imagenes digitales estan compuestas por un

numero finito de elementos, los cuales se conocen con el nombre de pixeles (elementos
6



de imagen). Cada pixel posee una localizacion y tienen un valor que representa la
intensidad de la luz que llega a él. Por tanto, una imagen puede ser almacenada como
una matriz de pixeles mxn, donde m y n representan las dimensiones y cada elemento

de esta matriz es un pixel (Gonzalez, 2004).

1.1.1. Tipos de imagenes digitales. Dentro de las imagenes digitales estaticas
tenemos dos clasificaciones: i) Imagenes vectoriales y ii) Mapa de bits. Las imagenes
vectoriales estan formadas por lineas, las cuales definen un gran nimero de figuras
geomeétricas y la principal caracteristica es que no pierden su forma al aumentar su
tamafio. Por otra parte en una imagen de mapa de bits al aumentar el tamario se puede
observar la division de la malla de pixeles por la que estd compuesta. En la Figura 1,
como se puede apreciar la diferencia entre imégenes vectoriales y mapa de bits,
teniendo mayor nitidez las imagenes vectoriales al aumentar el tamafio, a diferencia
de las iméagenes de mapas de bits que se distorsiona la imagen (Valdivia, 1996; Arribas,

2011).

Iméagenes digitales maximizadas

Imagen Vectorial Mapa de Bits

Figura 1. Tipo de imagenes digitales
Fuente: (Arribas, 2011)




Los tipos mas utilizados de imégenes de mapa de bits son: i) Imé&genes binarias, ii)

Iméagenes de intensidad, iii) Imagenes indexadas e iv) Im&genes en RGB.

Imagenes binarias: Son Gnicamente imagenes en blanco y negro. Representan una
matriz de datos o pixeles que toman valores légicos tales como verdadero-falso 6
0-1, donde el O representa el negro y el 1 el blanco. Como se puede apreciar en la
Figura 2, se toma una parte especifica de la imagen en blanco y negro y se le
aumenta de tamafio, notando asi la representacion binaria de 1 (blanco) y 0 (negro)

(Gonzalez, 2004).

Representacion de imagen Binaria

Hir R
oo i

ole|le|e|e

['ir_l ||" o

Figura 2. Imagen binaria
Fuente: (Gonzalez, 2004)

Imégenes de intensidad: Son imégenes en escala de gris o escala monocromatica.
Se representa como una sola matriz de mxn pixeles, cuyos valores para una
imagen de 8 bits van desde 0 hasta 255 donde: el O representa el negro, el 255 el
blanco y los valores intermedios son los distintos tonos de gris. Las fotografias en
blanco y negro son un ejemplo de este tipo de imagen (Gonzalez, 2004). Como se
puede observar en la Figura 3 tiene colores negro, blanco y varios tonos de gris,

los cuales van desde el 0 al 255.



Representacion de imagenes de intensidad

Figura éjrﬁagen en escala de gris
Fuente: (Gonzalez, 2004)

Imagenes indexadas: Este tipo de iméagenes consiste en un arreglo o matriz, que
se denota como x y y, una matriz que se llama mapa de color o paleta de colores.
El arreglo x tiene el mismo tamario de la imagen original y guarda un valor por
cada pixel. En la Figura 4 se muestra una imagen indexada, donde se puede
observar la asignacién de colores mediante los arreglos en cada columna de la
matriz, es posible notar que cada nimero de la matriz esta asociado con 3 nimeros
decimales de la paleta de colores y asi tornar el tono requerido en la imagen

(Gonzalez, 2004).

Representacion de imagenes indexadas

10 30 15
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0.2588 0.1608 Q.0827

Figura 4. Imagen indexada
Fuente: (Gonzalez, 2004)




e Iméagenes en RGB: Son imagenes a color que corresponden al modelo o espacio
de color RGB. Son similares a las imagenes en escala de gris, con la diferencia de
que tiene tres canales o componentes, que corresponden a los colores: rojo (R-red),
verde (G-green) y azul (B-blue). Este tipo de imagen no usa un mapa de color, por
lo que el valor final de cada pixel estd determinado por la combinacion de las
intensidades de rojo, verde y azul guardadas en su correspondiente componente.
En el caso de que R=G=B la imagen esta representada en escala de gris. La
Figura 5 nos muestra los tres colores representativos en las imagenes RGB, los
cuales al unir forman el color de la imagen, asi mismo se puede ver que los valores
de los tres colores combinados van del 0 al 1 segun la intensidad que se necesite

para formar el color (Gonzalez, 2004).

Representacion de imagenes RGB
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Figura 5. Imagen en RGB
Fuente: (Gonzalez, 2004)

e Imagenes DICOM: DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine)
es el estandar reconocido mundialmente para el manejo, almacenamiento,
impresion y transmision de imagenes médicas. La extension de un archivo DICOM

es *.dcm (Grupo PAS, 2004).
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Formato de un archivo DICOM

El formato genérico del archivo DICOM consiste en dos partes: Header y un DataSet
de DICOM. EIl DataSet contiene la imagen o las imagenes especificadas. EI Header
contiene sintaxis de transferencia UID (identificador unico) que especifica la

codificacion y la compresion del Data Set (Grupo PAS, 2004).

Header: El Header consta de 128 bytes de archivos de preAmbulo y 4 bytes de prefijos
“DICM”. El preambulo puede estar en blanco o contener informacion sobre la

aplicacion principal con la que debe ser ejecutado.

DataSet: este componente es reconocido mundialmente como un conjunto de
imagenes que representan un archivo DICOM, el Dataset se construye de DataElement
que es una etiqueta que contiene informacion relevante del mismo (Grupo PAS, 2004).
La Figura 6, representa un ejemplo de una imagen DICOM que describe los medios
de formato e intercambio de imagenes médicas y la informacién relacionada para

facilitar la conectividad de dispositivos y sistemas médicos DICOM.

Representacion de elementos de imagenes DICOM

| ARCHIVO DICOM I
HEADER
DATASET
[DATAELEMENT

[DATAELEMENT D]

Longitud

| Reﬁresentaclén| |Va|or|

Figura 6. Representacion jerarquica de un archivo DICOM
Fuente: (Grupo PAS, 2004)
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La Figura 7, donde se puede apreciar claramente los dos componentes de la
imagen DICOM como son el Header que viene a representar la informacion de la

imagen y el DataSet, el cual contiene la representacion de la imagen.

Representacion de imagen DICOM real

Wi 169 L: 199 46.0000000000

Figura 7 Imagen DICOM
Fuente: (Grupo PAS, 2004)

Procesamiento de imagenes
En el procesamiento de imégenes se pueden distinguir una secuencia de pasos (areas
0 tareas) que permiten extraer las caracteristicas y datos de interés de la escena

observada. Entre las areas principales se encuentran (Jahne, 2005).
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1.1.2. Preprocesamiento. Conjunto de técnicas y operaciones diferentes que
se realizan a fin de mejorar la apariencia visual, recuperar o restaurar las imagenes que
se encuentran degradadas. Como ejemplo de estas operaciones podemos citar: la
reduccion del ruido, la mejora del contraste, brillo y saturacion, el perfilado de la
Imagen, entre otras.

1.1.3. Segmentacion. Se ocupa de la subdivision de las imagenes en regiones
0 areas significativas. Estas divisiones facilitan la posterior extraccion de

caracteristicas o el proceso de clasificacion.

Técnica de deteccién de discontinuidades

La respuesta a la mascara de cualquier pixel de la imagen viene dada por la ecuacién
[1.1]:
> [1.1]
R=wz; + wyzy; + -+ wgz3 = W;Z;
i=1
Donde z; es el nivel de gris asociado al pixel de la imagen con coeficiente de la mascara
w;. La respuesta de la méscara viene referida a su posicion central. Cuando la méascara
esté centrada en un pixel de borde de la imagen, la respuesta se determina empleando

el vecindario parcial apropiado (Martin, 2002). En la Figura 8, se puede ver un caso

general de mascara de 3 x 3.

13



Matriz de 3 por 3

iy Wy Wy

Wy W Ty

Figura 8 Méascara 3 x 3
Fuente: (Martin, 2002)

Existen varios tipos de discontinuidades, descritas a continuacion:

Deteccion de puntos

Se basa en medir la diferencia entre el pixel central y sus vecinos, puesto que un pixel
sera un punto aislado siempre que sea suficientemente distinto de sus vecinos.
Solamente se consideraran puntos aislados a aquellos cuya diferencia con respecto a
sus vecinos sea significativa. Es decir, un punto se detecta en la posicion en la que esta

centrada la mascara si:
IRl = T [1.2]
Donde:

T es un umbral no negativo

R es la suma de productos de los coeficientes con los niveles de gris contenidos
en la regién en la que se superpone la mascara, como lo indica Martinez (2002).
Deteccion de lineas
Se basa en la unién de los puntos que cumplen con un patrén de orientacion, cortando
una linea por cada punto. Si en un punto de la imagen se cumple, |Ri| > |R]|j # i. El
punto i es el que tendrd mayor probabilidad de estar asociado con una linea a

continuacién de la mascara (Martin, 2002).
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Deteccion de bordes

Es el procedimiento méas habitual para la deteccion de discontinuidades. Un borde se
define como la frontera entre dos regiones con un tono relativamente diferente (Martin,
2002).

Técnica orientada a regiones:

Un tipo de segmentacion es la que se enfoca en los pixeles, donde se detectan regiones
segun el conjunto de pixeles vecinos que poseen caracteristicas similares (Palomino,

2009).

Sea R la region correspondiente a la imagen a segmentar. Se analiza el proceso de
segmentacion como un proceso en el cual se divide la region R en n subregiones

Ri,R; ... Ry, tal que:

Ri:R

n
i=1
R; Es una region conectada, i = 1,2, ...,n
R;NR; = @Paratodoiyjconj #i
P(R;) = CIERTO Parai =1,2,..,n

P(Rl- U Rj) = FALSO Paratodo i y j adyacentesconj i

La Figura 9 es un claro ejemplo, donde se muestra que una imagen contiene varias
regiones y cada region es distinta (segmentacidn por regiones), tanto en intensidad de

su color como su tamafio (Martin, 2002).
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Representacion de segmentacion por regiones

1

‘ =
< <

.

Figura 9. Segmentacion usando regiones
Fuente: (Martin, 2002)

En la siguiente seccion se abordara la revision de varios algoritmos que fueron

analizados y estudiados para la implementacion del presente proyecto.

1.1.3.1. Algoritmos. Algoritmo Hounsfield: En 1970 Godfrey
Hounsfield y Alan Cormack, presentaron la primera demostracion de la tomografia
axial computada, fue la primera técnica de representacion tridimensional utilizada. Es
una condicion "todo o nada" (se ve o0 no se ve), y lo que se ve se clasifica como el
mismo tipo de tejido, la capacidad de poder ver en mejor forma, con mas precisiéon y

menor invasion el interior del cuerpo humano.

Modelo matematico: La nueva escala tomd como referencia el agua. Por ello la nueva
unidad habria que aplicar la ecuacion.

UH = (uobijeto—uagua) [1.3]
(uaguax1000)

Algoritmo crecimiento de regiones: El crecimiento de regiones es un procedimiento
donde agrupan pixeles o subregiones en regiones mayores. La region a segmentar se
la hace a partir de una semilla (de la imagen completa) esto se denomina agregacion
de pixeles de forma que a partir de una semilla crecen regiones afiadiendo pixeles a

dicha semilla de entre aquellos pixeles vecinos que tienen propiedades similares.
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Modelo matemético: El algoritmo de segmentacion por crecimiento es O (w x h),
donde w es el ancho y h el alto de la imagen respectivamente (Pereira, 2008).
Algoritmo Retinex: El algoritmo Retinex mejora la representacion visual de una
imagen capturada en condiciones de baja iluminacion. El método es conocido en la
literatura cientifica como algoritmo MSRCR (MultiScale Retinex with Color
Restoration - Retinex multiescala con restauracion de color) y constituye la base del
filtro Retinex que esta inspirado en el mecanismo bioldgico del ojo humano el cual
permite su adaptacion relativamente rapida a condiciones de baja iluminacion a partir
de la contraccion de retina y el cortex (Kreiner, 2008).

Modelo matematico: ElI modelo Retinex fue propuesto por el Dr. Edwin H. Land,
gue demostré como el HVS (Sistema de Vision Humano) es capaz de detectar la
cantidad de energia que impacta a un objeto desde una fuente luminosa desconocida,
lo que motivé el desarrollo de la teoria de la “Constancia del Color" (FAUNE, 2008;
Mario Dehesa, 2015).

El modelo Retinex basado en el HVS recibe de cada pixel de la imagen los datos en
tres canales: rojo, verde y azul, para que en el proceso del algoritmo defina la reflexion
de luz en cada pixel y luego obtener el dato estimado de la fuente de iluminacion como
se detalla en la ecuacion [1.4]:

fitx,y) = G(x, y)Ri (x, y)]; [1.4]
Donde:

I; — Fuente de Iluminacién estimada

fi(x,y) = Intensidad de cada pixel de una imagen en la posicion (x,y)
G(x,y) —» Factor que depende de las caracteristicas de la escena

R;(x,y) » Reflectancia de un punto del objeto en la misma posiciéon
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i —Corresponde al canal de color en la imagen (rojo, verde, azul)

1.1.3.2.  Analisis rendimiento algoritmos. La tabla 1 presentada a
continuacién muestra una breve descripcion de las caracteristicas de los algoritmos

seleccionados, con el fin de obtener un andlisis comparativo entre ellos.

Tabla 1. Andlisis de algoritmos de procesamiento de imagenes

Caracteristicas Hounsfield | Crecimiento Retinex
Regiones

Iméagenes en escala de grises Si Si Si
Imégenes RGB No No Si
Agrupacién de pixeles No Si Si
Gestidn de componentes de No No Si
cromaticidad en objetos
Uso del sistema de vision humana No No Si
(HVS)
Implementado en condiciones de baja No No Si
iluminacion
Procesamiento en serie (CPU) No Si Si
Procesamiento en paralelo (GPU) Si No No
Reduce las variaciones de luz No No Si
Optimiza el contraste de im&genes No No Si
Uso de constancia de color No No Si

Nota; Esta tabla contiene algunas de las caracteristicas mas destacadas de los algoritmos

Como se puede observar, en la Tabla 1 se detallan algunas de las caracteristicas mas
importantes de los algoritmos seleccionados, las cuales sirven para determinar cuél es
el mas optimo, siendo Retinex el que se analizara en el presente trabajo ya que tiene
caracteristicas que posee también los otros dos algoritmos, Hounsfield y Crecimiento
de Regiones y el enfoque sera realizar el proceso del algoritmo Retinex en paralelo el

cual no se encuentra desarrollado actualmente.
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Computacion paralela

La computacion paralela se ha convertido en una poderosa herramienta empleada para
obtener soluciones que requieren computacion intensiva, permitiendo reducir el
tiempo de calculo en problemas que necesitan alto costo computacional. El objetivo
fundamental es ejecutar muchas instrucciones simultdneamente mediante el uso
concurrente de varios procesadores los cuales resuelven problemas mas rapido que con
un solo procesador. Existen varios niveles de paralelismo que se diferencian unos de

otros por la forma de ejecucion simultanea (Rodriguez, 2011).

e Paralelismo de bit: realiza un aumento del tamafio de la palabra del procesador.
Con este aumento del tamafio de la palabra se reduce el nimero de procesos que
se deben ejecutar para realizar una operacion determinada.

e Paralelismo de instrucciones: es la ejecucion simultanea de varias instrucciones
donde se debe cumplir la condicién de que no exista dependencia entre los datos.

e Paralelismo de datos: en este nivel se divide el conjunto de datos de entrada del
algoritmo o problema a resolver, de forma que a cada procesador le corresponda
un subgrupo como resultado de la divisién. Cada procesador realiza las mismas
operaciones sobre el subgrupo que le fue asignado.

e Paralelismo de tareas: asigna tareas diferentes a cada uno de los procesadores del
sistema, por lo que cada procesador realiza operaciones diferentes entre si.

La Figura 10 muestra como un algoritmo se encuentra dividido en pasos o

instrucciones y estos se ejecutan de forma secuencial.

El desarrollo tecnoldgico ha permitido a los programadores encontrar una forma para

utilizar lo mejor posible las capacidades disponibles, apareciendo la Computacion

Paralela y Distribuida (CPD), que consiste en el empleo simultaneo de varios
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elementos con capacidad de multiprocesamiento con la finalidad de resolver una
problemética.

Los sistemas de computos paralelos son aquellos sistemas capaces de ejecutar muchas
instrucciones simultdneamente para resolver un problema como se observa en la

Figura 10.

Comparativo de Memoria compartida y distribuida
A) B) B Iy
Algoritmo / = - CPU 1
N B
- = . '
IIIIIIIIIIII . CPU :
A B
Algoritmo J
Instrucciones g o
L cooveereonveeseemsmmesseseosst e s sessnsessns I, & - - CPU ...
e - CPUm
cPU
\_ -
Instrucciones
Figura 10 A. Ejecucion secuencial de un algoritmo, B. Ejecucion simultanea de instrucciones
Fuente: (Rodriguez, 2011)

1.1.4. Procesamiento en paralelo

Memoria distribuida: Es la arquitectura de sistema que posee una coleccion de
computadores, estaciones de trabajos o servidores de forma que se comporte como un
unico sistema de computo. En este tipo de sistema distribuido los usuarios pueden
acceder a recursos remotos, ejecutar procesos Yy luego recibir los resultados
procedentes de estos recursos. La Computacion Distribuida permite que recursos
separados cooperen para resolver tareas que en un Unico computador no se podrian

resolver debido a las limitaciones de recursos de computos (Scarpino, 2012).
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Memoria compartida o multinucleos: Es la arquitectura en la cual un conjunto de
procesadores comparte la misma memoria, cada procesador puede ejecutar una
instruccion diferente. Un procesador multinicleo es un procesador que incluye
maltiples unidades de ejecucion (nucleos) en un mismo chip, un ndcleo contiene varios
hilos de ejecucion, los hilos se ejecutan en un Unico espacio de direcciones, lo que
significa que el hardware de direccionamiento de la computadora estd configurado
para permitir que los hilos lean y escriban en las mismas posiciones de memoria.

1.1.5. Modelo de arquitectura paralelas

1.1.5.1. Taxonomia de Flynn. La taxonomia propuesta por Flynn
(2005), es uno de los modelos mas destacados y utilizados para clasificar la
arquitectura de los computadores. Esta clasificacion se basa en la relacién que se
establece entre los distintos flujos de informacion en un computador: las instrucciones
y los datos. Un flujo de instrucciones es una secuencia de instrucciones ejecutadas en
el computador por un unico procesador.
Como se puede observar en la Tabla 2. Clasificacién de la taxonomia de Flynn se
observa un flujo de datos es una secuencia de datos sobre los cuales trabajan las
instrucciones y las posibles clasificaciones en que se puede encontrar en marcado un

computador.
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Tabla 2. Clasificacion de la taxonomia de Flynn
Datos simples | Datos multiples

Instrucciones simples SISD SIMD

Instrucciones multiples MISD MIMD

Nota: Esta tabla contiene las instrucciones vs los datos
Fuente: (Bricefio, 2014)

SISD (Single Instruction, Single Data): Un flujo de instrucciones Unico (simple)
trabaja sobre un flujo de datos Gnicos. Solo se realiza una operacion a la vez en un
solo elemento de datos, por ello no hay paralelismo. Corresponde a la arquitectura
clasica (modelo Von Neumann): computadores secuenciales (Bricefio, 2014).
SIMD (Single Instruction, Multiple Data): Un flujo de instrucciones unico
trabaja sobre un flujo de datos mdltiples. Corresponde a maquinas que soportan
procesamiento vectorial, asignando cada elemento del vector a una unidad
funcional diferente para procesarlos concurrentemente. En las maquinas SIMD hay
diferentes unidades de procesamiento supervisadas por una Unica unidad de
control. La misma instruccion se ejecuta en varios procesadores sobre datos
distintos simultdneamente (Bricefio, 2014).

MISD (Multiple Instruction, Single Data): Un flujo de instrucciones multiple
trabaja sobre un flujo de datos Unico. En esta arquitectura se plantean dos enfoques:
1) Las unidades de procesamiento reciben distintas instrucciones para operar sobre
el mismo flujo de datos, ii) Un mismo flujo de datos fluye a través de varias

unidades de procesamiento.

El primer enfoque se considera imposible por varios arquitectos de computadores.
El segundo enfoque es mas viable y como ejemplo, las arquitecturas altamente

segmentadas (procesadores vectoriales) suelen considerarse de este tipo. En ambos
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casos, los resultados (salida) de un procesador se convierten en los operados

(entrada) del siguiente (Bricefio, 2014).

e MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data): Un flujo de instrucciones
multiple trabaja sobre un flujo de datos multiple. La mayoria de los sistemas
multiprocesadores (arquitecturas con memoria compartida) y multicomputadores
(arquitecturas con memoria distribuida) se encuentran ubicados dentro de este
grupo. Los computadores MIMD tienen varias unidades de procesamiento que
pueden ejecutar maltiples instrucciones sobre diferentes datos simultaneamente.
Cada unidad de procesamiento tiene su propia unidad de control. Segun la
distribucion de la memoria se pueden categorizar en: memoria compartida o
memoria distribuida. Este tipo de maquinas son complejas, pero ofrecen la

posibilidad de lograr un alto grado de paralelismo (Bricefio, 2014).

1.1.5.2. GPU (Graphics Processing Unit). Es un procesador dedicado
al procesamiento gréafico y/u operaciones de coma flotante para liberar la carga del
procesador cuando se requiere una gran cantidad de procesamiento grafico como por
ejemplo en aplicaciones o videojuegos que hacen uso del renderizado 3D. Con el
aumento de la capacidad de procesamiento de las GPU comparada con las CPU y la
reduccion del costo, se abre la posibilidad de aprovechar la gran capacidad de
procesamiento que tienen las GPU, esto unido a que el procesamiento en GPU utiliza

paralelismo (Vance, 2010).

La arquitectura de una GPU esta basada en many-cores (muchos nucleos) lo cual
permite ejecutar varios procesos en paralelo optimizando el desempefio de
aplicaciones que requieren un alto rendimiento. Una GPU utiliza y libera varios hilos

de ejecucion de forma dinamica, donde cada proceso puede ser ejecutado médiate un

23



hilo, permitiendo usar los que se encuentren libres si se requiere invocar mas procesos,
y liberando los demés cuando terminen su ejecucion. Como se puede observar en la
Figura 11, a diferencia de un CPU, en la arquitectura de una GPU, por cada proceso
en paralelo se usa una memoria dedicada (cache) para almacenar informacion
temporal, una unidad de control para manejar e interpretar todas las rutinas que
interactian en cada procesamiento y una unidad aritmética l6gica para realizar todas
la operaciones aritméticas (suma, resta, multiplicacién y division) requeridas para cada
proceso ejecutado. En cambio en un CPU, los procesos se establecen sobre un mismo

esquema, donde cada uno de ellos es encolado para su respectiva ejecucion. (Piccoli

M. 2011).
Comparativo CPU vs GPU
A) B)
== I I
==}
=
==
md [ [ [ [ T T T T T T T TTTT]
b [ [ [ [ [ [T T T T[T TTT]
CPU GPU
Figura 11 A. Arquitectura CPU, B. Arquitectura GPU
Fuente: (Piccoli, 2011)

1.1.5.3. OpenCL (Open Computing Lenguaje). Es un estandar abierto
para la programacion de proposito general multiplataforma, de una coleccién
heterogénea de CPU, GPU y otros dispositivos informéaticos organizado en una unica
plataforma. El objetivo de OpenCL es permitir escribir codigo portable y eficiente. Por
lo tanto OpenCL proporciona una abstraccion de hardware de bajo nivel, ademas de

un framework de apoyo a la programacion.
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Como se puede apreciar en la Figura No. 12, la arquitectura de OpenCL esta compuesta
por un dispositivo que esta conformado por unidades de cdmputo, las cuales estan
formadas por varias memorias privadas y una local y una memoria de computo que se
distribuye en memoria global y constante, donde por cada unidad de computo se le
asigna parte de las mismas, conformando la memoria cache para todas las unidades de
cémputo. Cabe mencionar que los elementos que conforman la arquitectura de

OpenCL se explican en los siguientes apartados (Munshi, 2012).

Programacién paralela OpenCL

Compute Device
Compute unit 7 Compute unit v
Private | Frivate ‘ Private | Private |
ety R Ehary M Femery 1 Friefory M
| i | P -
[ PE1 | [ PEm | [ pEr | [ PEM
Lecal Local
mamary 1 memany i

GlobalfCenstant Memaory Data Cache

A

b

| Global Memery |

| Constant Memory |

Compute Device Memory

Figura No. 12 Arquitectura de OpenCL
Fuente: (Munshi, 2012)

OpenCL utiliza una jerarquia de modelos:

Modelo de plataforma: ElI modelo consiste en un host conectado a uno 0 méas
dispositivos de computacion de OpenCL, cada uno de estos dispositivos estan
divididos en una o mas unidades de computacion (UC), que se dividen en uno o varios
elementos de procesamiento (PE) (Munshi, 2012).

La Figura 13 muestra el proceso de una aplicacion OpenCL donde se envia comandos

desde el host (procesador principal del sistema que ejecuta el programa principal) para
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ejecutar calculos en los elementos de procesamiento dentro de un dispositivo. Los
elementos de procesamiento dentro de una unidad de procesamiento ejecutan un Unico
flujo de instrucciones como unidades SIMD (ejecutar a la par de una Unica secuencia
de instrucciones) o como unidades SPMD (cada elemento de procesamiento mantiene

su propio contador de programa).

Plataforma en Open CL

i

i

i

)
=

Processin non o H
ElrementI g l Host
e
Compute Unit Comp‘ate Device

Figura 13. Modelo de plataforma en OpenCL
Fuente: (Munshi, 2012)

Modelo de ejecucion: En la Figura 14 muestra el proceso de OpenCL que se ejecuta
por medio de un programa principal y por los kernels propios de dispositivos. Es
importante recalcar que el programa principal es el encargado de gestionar las
ejecuciones de los kernels y los espacios de indices denominados NDRange. En el
espacio de indices se ejecutan instancias de kernel las cuales son llamadas wotk-item.
Los work-items son recorridos por medio del espacio de nombres como una matriz a
partir de un identificador global y otro local. Ademas los work-items ejecutan un
mismo codigo, con la diferencia de que recorren caminos de ejecucion especificos.
Existe otro término denominado work-group el cual consiste en definir un conjunto de

varios work-items.



Kernel modelo ejecucion

i |
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Figura 14 Explicacion del NDRange
Fuente: (Munshi, 2012)
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Modelo de memoria: A continuacion se muestran las cuatro regiones de memoria

distintas a los cuales tiene acceso un kernel:

e Memoria Global: En caché se puede almacenar las lecturas y escrituras de la

memoria global en funcién de las capacidades del dispositivo.

e Memoria constante: Durante la ejecucion de un kernel una region de memoria

global se mantiene constante. Los objetos de la memoria colocada son asignados e

inicializados por el host.

e Memoria local: Asigna variables que son compartidas por todos los work-item del

work-group que corresponden. Los sectores de memoria global pueden contener

regiones de memoria local.

e Memoria Privada: Las variables definidas en memoria privada de un work-item

no son visibles a otros work- items (Munshi, 2012).
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Modelo de programacion: Dentro de OpenCL existen 2 modelos de programacion

los cuales son explicados a continuacion.

e Programacion paralela en datos: Se define como la secuencia de instrucciones
ejecutadas a elementos propios de un objeto que se encuentra en memoria. Un
kernel puede ser ejecutado en paralelo enlazando uno a uno a los work-items y a
los elementos de un objeto en memoria (Munshi, 2012).

e Programacion paralela en tareas: Esta seccion define como se ejecuta una
instancia de un kernel sin importar el espacio de indices. En otras palabras, es
similar a un proceso de un nucleo que se encuentra en una unidad del CPU con un

workgroup que posea un work-item (Munshi, 2012).

Grupos de investigacion relacionados con el area de procesamiento de imagenes
El procesamiento digital de imagenes, en sus inicios estaba limitado a unas pocas
esferas de investigacion: ciencias de la computacion, matematicas y astronomia. Pero,
con el avance de las tecnologias y el paso del tiempo, el margen de estudio de esta

técnica ha crecido considerablemente.
A continuacion se evidencian algunas aplicaciones (Medvis, 2016) (Jahne, 2005):

e Austria - Grupo de informatica grafica universidad técnica de viena. El grupo lleva
a cabo una amplia investigacion basica y aplicada en graficos por ordenador
(Purgathofer, 2016).

e Alemania — Grupo de anélisis y visualizacién de iméagenes médicas, Universidad
de Bonn. EIl grupo sigue un enfoque interdisciplinario que integra los fundamentos
tedricos y aplicaciones practicas de visualizacion y andlisis de imagenes
médicas. Trabajos recientes han abordado diversas aplicaciones dentro de la

biologia, la quimica y la ingenieria (Schultz , 2013).
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Reino Unido — Grupo de visualizacion de gréficas médicas (VMG). Es el grupo de
investigacion més grande dentro de la Facultad de Ciencias de la Computacion de
la Universidad de Bangor, teniendo las siguientes areas de investigacion: Entornos
virtuales, visualizacion de informacion, visual analytics, el uso de las interfaces
apticas, segmentacion, vida artificial, alto artificial, alto rango dindmico de

imagen, realidad aumentada (Bangor, 2016).

Trabajos relacionados

1. La Integracion de las curvas DER (Densidad Electronica Relativa) al proceso de

verificaciones dosimétricas de un planificador de tratamiento 3D conformadas para
radioterapia. Partiendo de la verificacion de rangos de desviacion entre la dosis
planificada en radioterapia 3D Conformacional considerando la incerteza causada
por la determinacion de Hounsfield (HU). Es posible llevarlo a cabo utilizando el
Control de Calidad Dosimétrico de Sistemas de Planificacion de Tratamientos
(RTPS). Seria necesaria una conversion exacta de Hounsfield (HU) a DER de
acuerdo al escaner, para minimizar las incertezas de la dosis a causa de las
Hounsfield (HU) especialmente para densidades altas (Mufioz, 2009).

El Analisis digital de imagenes tomogréaficas sin contraste para la busqueda de
tumores cerebrales. El diagnéstico de tumores cerebrales con base en imagenes
tomograficas sin el uso de medios de contraste, es una tarea dificil de realizar
debido a la atencion que debe de prestar el especialista a las imagenes y a la
necesidad de detenerse con detalle a analizar regiones que a simple vista parecen
normales. Con la transformacion de imagenes mediante la escala de Hounsfield y
la distribucion de imagenes médicas (DICOM), es posible realizar la busqueda de
los tumores. Teniendo en cuenta que el tratar con los archivos DICOM permite
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poder operar con cualquier tipo de imagen médica sin importar los dispositivos que
las generan, pero crea la necesidad de construir un decodificador y visualizador de
las imé&genes médicas que opere bajo la norma de las imagenes DICOM (Franco,
2011).

Algoritmo de segmentacion 3D basado en crecimiento de regiones por tolerancia
adaptativa y optimizacion de contraste. El tratamiento de iméagenes médicas es
critico cuando se trata de segmentacion debido a que se deben obtener patologias
y criterios de analisis de manera eficiente. Para resolver este tema se pueden
implementar varios métodos de segmentacion tridimensional donde intervienen
algoritmos de crecimiento de regiones y Hounsfield los cuales se basan en
multitolerancia y procesamiento de iméagenes TC (Serrano, 2008).

Algoritmo de crecimiento de regiones con caracteristicas de texturas: se trata de
una aplicacion en biopsias de médula 6sea. Se debe desarrollar una herramienta
que a traves de técnicas de procesamiento digital de imagenes, contribuya a la
cuantificacion de las estructuras presentes para realizar célculos posteriores.
Utilizando para ello el crecimiento de regiones por comparacion de texturas para
el desarrollo de la aplicacion. Se presentd un algoritmo que permite mejorar
considerablemente la eficiencia en el reconocimiento de trabéculas que presenta
una imagen microscopica de una biopsia, respecto a la segmentacion lograda
mediante la técnica de crecimiento de regiones por similitud de niveles de gris
(Meschino, 2002).

La segmentacion de imagenes digitales 3D basado en regiones y contornos activos
para la generacion de mallas de superficie. Uno de los problemas criticos dentro
del campo del procesamiento de imagenes y la visualizacion computacional es la

segmentacion de iméagenes tridimensionales (3D) y la generacién de
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representaciones geomeétricas asociadas a las componentes detectadas, como en el
caso de estructuras anatbmicas en imagenes médicas. Para solventar el problema
se utiliza la segmentacion por crecimiento de regiones las cuales constituyen un
enfoque flexible y poderoso para la segmentacion de iméagenes, orientado a la
busqueda de regiones homogéneas. El resultado de la segmentacion es utilizado
para inicializar un contorno deformable, que sera adaptado a la estructura buscada
dentro de la imagen durante una segunda etapa de segmentacion, usando un
modelo basado en T-snakes para 2D o T-surfaces en el caso de 3D (Cardona,
2006).

Desarrollo de un método de fusion de regiones para segmentacion de imagenes. La
segmentacion de imagenes es uno de los aspectos mas importantes de la percepcion
visual humana y posiblemente la mas compleja debido a que las personas usan el
sentido visual para dividir el entorno en diferentes objetos y asi reconocerlos.
Desafortunadamente, no es facil crear algoritmos artificiales cuya actuacion sea
comparable a la del sistema visual humano. Sin embargo, el algoritmo de post-
procesamiento trata de asemejarse al sentido de la vista. Es por ello, que la
implementacion de algoritmos de post-procesamiento servira como desarrollo para
futuros trabajos, puede ser la mejora de los algoritmos realizados para el
procesamiento de imagenes 2D o 3D, y con la continuacion dentro del proceso de
tratamiento digital de imagenes (Fajardo, 2009).

Implementacion del modelo Retinex aplicado al procesamiento de imagenes
subacuaticas para mejorar su contenido cromatico. Un problema que se observa en
los medios electronicos para la captura de imagenes es que son muy sensibles a las
diferentes fuentes de luz y los fendmenos naturales, las imagenes capturadas con

camaras de video en presencia de estos fendmenos muestran dificultades y
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deficiencias en el reconocimiento de regiones y reas de interés para determinadas
aplicaciones. Utilizando el modelo Retinex es posible minimizar este problema, ya
que Retinex puede ser aplicado a imégenes subacuéticas como una herramienta
que realiza la correccion del color. Debido a que el contenido de longitudes de
onda que iluminan la escena depende de la profundidad a la que se captura la
imagen ocasionando que los colores no correspondan a los colores que se obtienen
bajo una iluminacion tipo D65 (Dehesa, 2015).

Implementacion y aplicacion de algoritmos Retinex al preprocesamiento de
imagenes de retinografia a color. La percepcién humana presenta dos capacidades
que aun los sistemas de imagenes mas sofisticados no han podido imitar: amplitud
de rango dinamico (DR) y constancia de color (CC). De aqui, la diferencia que
existe entre la calidad que un observador ve en persona de una escena y su
correspondiente imagen capturada por un sensor (una camara fotografica, por
ejemplo) y visualizada en papel o un monitor TRC o LCD. Para minimizar las
diferencia se implementa los algoritmos de la teoria Retinex, los cuales tienen
como fundamento de desarrollo aspectos relacionados con el sistema visual
humano (SVH), el cual percibe de una escena el producto de su reflectancia y la
distribucion espectral de la iluminacion (Durango, 2009).

Implementacion del modelo Retinex con correccion de color para mejorar la
iluminacién y el color de imagenes capturadas en condiciones de contaminacion
ambiental. Para poder capturar imagenes nitidas los diferentes sistemas
electronicos como los encargados del procesamiento de imagenes en donde se
realiza el reconocimiento de placas de automadviles, reconocimiento de rostros y
otros, es importante tener un grado de visibilidad aceptable, en donde se observen

los diferentes elementos de los que estd compuesta la imagen. Para ello se usa el
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10.

modelo Retinex. Los resultados obtenidos muestran como el algoritmo MSRCR
mejora la cromaticidad y la iluminacion de imagenes capturadas en ambientes
desfavorables como la neblina o la lluvia que filtran la luz y no permite capturar el
color de los diferentes objetos que se encuentran presentes en la escena (Rosales
& Silva, 2015).

Sistema experto para la seleccién de algoritmos de constancia de color. El sistema
visual humano es limitado, ya que depende de las condiciones de luz para poder
distinguir claramente los colores. Afortunadamente, la mayoria de la veces, los
colores de una superficie en particular, parecen ser los mismos, en interiores o
exteriores, en la mafiana o en la tarde, a este fendmeno se le conoce como
constancia de color. La teoria Retinex nos ayuda a disminuir la diferencia de
colores ante la vista humana. Se ha disefiado el sistema experto utilizando
conjuntos difusos de tipo triangular y de tipo Gaussiano. Siendo estos ultimos los

que proporcionan mucho mayor desempefio al sistema (Cepeda, 2012).
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CAPITULO II

Metodologia

En el capitulo 2 se detallan todos los elementos necesarios para la ejecucion del
algoritmo, como son el hardware, software, data set utilizado y las variables con las

que se realizara el andlisis de los resultados.

2.1. Paso 1: Prerrequisitos

Hardware

Para este trabajo se utiliz6 memoria RAM DIMM Kingston de 16GB DDR3 1333
Mhz, un CPU con procesador Intel Core 17-3517u de 2 nucleos con 4 MB de cache y
velocidad en bus de 5 GT/s para Asus S46c¢ de sexta generacion, y una Tarjeta NVIDIA

QUADRO 4000 con 256 nucleos CUDA con memoria de 2 GB de tipo GDDRS.
Software

Centos 7: Se ha instalado el sistema operativo Centos 7 junto con las actualizaciones
propias del hardware y posteriormente se ha configurado los componentes previos para
el desarrollo. Los drivers utilizados para la configuracion en Centos 7 fueron NVIDIA
Kernel Module 367.27, CUDA 7.5 y gcc 4.8.5. Cabe mencionar que toda la
informacion requerida para la instalacion y configuracién en Linux, puede ser

apreciada en los anexos del presente trabajo (Ver anexo 2).

Windows: De igual forma que en el apartado anterior, se ha instalado el sistema
operativo Windows 8 junto con las actualizaciones propias del hardware y

posteriormente se ha configurado los componentes previos para el desarrollo.
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Los drivers utilizados para la configuracion en Windows 8 fueron OpenCV 12 y Cuda
ToolKit 8. Cabe mencionar que toda la informacion requerida para la instalacion y
configuracién en Windows, puede ser apreciada en los anexos del presente trabajo

(Ver anexo 3).

2.2. Paso 2: Cluster

Herramientas para infraestructura

ESXI es un hypervisor de VMWare, conocido también como vSphere en el ambito
comercial. Esta herramienta establece una capa robusta de virtualizacion permitiendo
montar varias maquinas virtuales en un host fisico, sin la necesidad de que el mismo
cuente con un sistema operativo. Cabe mencionar que ESXI brinda una arquitectura
que facilita el control y mantenimiento sobre infraestructuras virtuales, tomando en
cuenta la simplificacion de actualizaciones, donde la gestion de los procesos se los
maneja mediante lineas de comando de forma remota (Afiazco, 2016).

Como se muestra en la Figura 15, la arquitectura de ESXI establece el uso inmediato
de los componentes del hardware de un servidor fisico, como es el caso del CPU
(Unidad Central de Procesos), la memoria RAM, tarjetas de red, discos duros, entre
otros. Los drivers de instalacion de ESXI son montados directamente en el hardware,
donde se aprovecha el uso y se controla de mejor manera los recursos, ya que no es
necesario la instalacién de sistemas operativos. Al momento de virtualizar, cada
maquina acoplada sobre ESXI contard con los drivers respectivos de forma
independiente, donde los componentes del hardware se distribuyen conforme se

aumente o disminuya la cantidad de maquinas virtuales instaladas.
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Gréafica ESXI

Virtual Virtual Virtual
Machine Machine Machine

oy Iy

vSphere II

CPU Memory NIC Disk

Figura 15. Arquitectura ESXI
Fuente: (VMWARE, 2016)

Para solucionar esta fase del trabajo se ha instalado la plataforma de virtualizacion
VMWare ESXI 6.0 donde se realiz6 la configuracion de un claster virtual con varios
clientes, los cuales tendréan instalado Centos 7. Asi con dicha virtualizacion los clientes
configurados podran consumir los recursos de hardware del propio servidor. El
servidor tiene una tarjeta NVIDIA QUADRO 4000 y es necesario instalar el driver
propio de la tarjeta, pero dicho driver no existe para la version de ESXI 6.0 tomando
en cuenta que el proceso fue debidamente probado como se puede visualizar en el
anexo (Ver Anexo 1), pero sin embargo no fue posible realizar las configuraciones
con éxito por la incompatibilidad existente entre el ESXI 6.0 y el driver de la tarjeta
NVIDIA QUADRO 4000 es por ello que se deja como referencia un documento que

sustenta la incompatibilidad (VMWare, 2016).
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2.3. Paso 3: DataSet

Para realizar las pruebas del algoritmo Retinex se toma dos DataSet que poseen los
siguientes datos: i) nombre: Toutatix, modalidad: CT, tamafio del archivo: 195 MB,
descripcion: Anomalia de la arteria coronaria, i) nombre: Volumerge, modalidad: MR,
tamafio del archivo: 21 MB, descripcion: Espina dorsal. En la Figura 16 se pude

identificar la previsualizacion de los DataSet (Osirix, 2017).

Imégenes DataSet

Figura 16. A. Toutatix, B. VVolumerge
Fuente: (Osirix, 2017)

De Toutatix y Volumerge se toma la secuencia de imagenes desde IM-0001-0001 hasta
IM-0001-00011 de las carpetas: CorCTA 0.75 B25f Diastole 65% y MobiView — 305
respectivamente, dichas imagenes se renombran para nuestra experimentacion con la
nomenclatura: primera letra del nombre del DataSet, seguido por el texto “ img” y por
ultimo el nimero que le corresponde a la secuencia ejemplo: t_imgl para el caso de
Toutatix y v_img1 para Volumerge.

Adicional se selecciona otro grupo de imagenes subacuaticas con poca luminosidad
gue son las mismas imagenes del estudio realizado en el articulo titulado
Implementacién del modelo Retinex aplicado al procesamiento de imagenes

subacuaticas para mejorar su contenido cromatico. Datos de las imégenes: i) nombre:
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image8-1, dimensiones: 500x416, ii) nombre: imagel6-1, dimensiones: 500x454, iii)

nombre: image2-1, dimensiones: 500x418 (Dehesa, 2015).

2.4. Paso 4: Algoritmo
A continuacidn se describe paso a paso la implementacion del algoritmo Retinex, sobre
la plataforma OpenCL y los dispositivos GPU instalados en el sistema, siendo el

principal la tarjeta NVIDIA QUADRO 4000 para el procesamiento de imagenes.

Lo descrito a continuacion es la formula tomado del trabajo (Petro, 2014) el cual lo ha
llamado MSRCR (Retinex multiescala con restauracion de color). La forma basica de

Retinex esta dado por:

Ri(x1,x2) = Xfoy Wie(log I; (i, x2) — log(Fie (i, x2) @ (%1, %)) [2.1]

La ecuacidn [2.1] nos representa un algoritmo que es capaz de reducir los cambios
bruscos de brillo, color y saturacion. En donde i nos representa el canal actual, ®
expresa la convolucién, log es la funcion logaritmo natural, (x;, x,) es la coordenada
espacial del pixel, [; es la imagen actual, R; es la salida del proceso W, es el peso
asociado con F,, K es el nimero de funcion envolvente, en donde la funcion

envolvente F;, esta definida por la ecuacion (2) (Rahman, Jobson, & Woodell, 2004).

Fye(x;,x2) = K exp[—(xf + x3)/0%] [2.2]

Donde, g, es la desviacion estandar tipica de las envolventes Gaussianos, y su
magnitud controla la extension de la envolvente, y toda la funcidon es normalizada
segun K. Para medir la eficiencia de mejoramiento del color para el método Retinex
propuesto, se utilizaré un criterio de evaluacion de cromaticidad que nos permita medir
la magnitud del vector de cromaticidad en el espacio de color CIELab.

38



Retinex se encuentra basado en los conceptos de convolucién gaussiana para lo cual
se describe a continuacion su proceso. La convolucion gaussiana es una operacion

matematica formada de tres funciones.

La primera funcidon Gaussiana tiene la forma:

—b)?
f@=are— 2 +d [2.3]

Donde:

a — Altura de la curva.

b — Posicion del centro.

¢ — Desviacion estandar, controla el ancho de la curva.

La segunda funcion se define por:

2

gx) = \/2;7* e 202 [2.4]

Donde:

x — Posicion en el eje X.

o — Desviacion estandar.

La tercera ecuacion es la combinacion de la primera y la segunda funcion

F(x) =f(x) ® g(x) [2.5]
Donde, en el procesamiento de imagenes:

f — Funcién que se puede tomar como una imagen de entrada.

g — Matriz de convolucion.

& — Operador de convolucion.

Si la segunda funcion (el filtro gaussiano) se aprecia como Error, su definicion es:

L x2-y2
* e (5o2) [2.6]

gx)= N
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Donde: y es la posicion en el eje Y.

En la Figura 17 se detalla una matriz 5x5 con los pixeles de una imagen y un matriz
3x3 llamado mascara para tener una matriz resultante de 5x5, el contorno verde en este
caso es la mascara escogida para realizar el proceso y obtener como resultado un valor
que sera reemplazado por el pixel del centro también Illamado pixel inicial, el calculo
se realiza multiplicando cada pixel por el valor correspondiente de la mascara y se
suman los resultados para reemplazar el pixel inicial.

Ejemplo: (40*0) + (42*1) + (46*0) + (46*0) + (50*0) + (55*0) + (52*0) + (56*0) +

(58*0) = 42

Calculo del valor de cada pixel.

Matriz original Matriz resultante
Mascara 35] 40 | 4145 30

350140 | 41 [ 45| 50

40| 40 | 42 | 46 | 52

40 40|42 [ 46] 52 o T To

42| 46 47 35|35

XDUCI TL| S
o o o 48[ 52| 56 | 58 | 60

420 46§ 50 55

LA
]

480 32 | 36 | 38§ 60

56| 60| 65| 7O

Figura 17. Convolucién gaussiano
Elaborado por: Jessica Parraga y Luis Casa

Finalmente se ejecuta el algoritmo de Retinex para lo cual se procede a colocar el
pseudocodigo que se muestra a continuacion. Los resultados de la ejecucion de Retinex
se pueden observar en la Figura 18. Donde se puede apreciar que las condiciones de la
neblina no permiten observar la imagen claramente, y al ser procesada por el algoritmo
Retinex se observa la mejora en la Figura 18. Para evidenciar las mejoras de la imagen

aplicando el algoritmo se utiliza histogramas en escala de grises.
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Datos: I, Imagen de color de entrada; o1, 62, 63 las escalas; sl, s2 el porcentaje de
pixeles de recorte en cada lado.

Resultado: Salida de imagen a color

Empezar
para cada c € {R, G, B} hacer //Para cada canal de color
para cada ci hacer //Para cada escala
Diffic = log(l,) —log(, * Gs;) /IRetinex escala Unica
fin
MSR, = ZléDiffi,c /IRetinex Multi escala

MSRCR, = MSR, * (log(1251.) —log(Ig + I; + Ig))
Out, = SimplestColorBalance(MSRCR,, s,s, //Restauracion de color
fin

fin

Ejemplo del proceso del algoritmo Retinex

HISTOSGRAMA

HISTOGRAMA

50 100 150 200 pi]

Figura 18 A. Original con neblina. B. Resultado Retinex neblina
Elaborado por: Jessica Parraga y Luis Casa
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1)

2)

3)

Configuracion paralela

La linea MSRCR. = MSR_ * (log(1251,.) —log(Ig + I; + Iz)) del algoritmo es
donde se realiza el filtrado en varias escalas y se ha mantenido la idea original del
funcionamiento del MSRCR, pero antes de Ilamar a la funcion se hace el uso del
contexto OpenCL para crear el kernel de tareas paralelas y después de llamar a la
funcion MSRCR se liberan los kernels que han sido creados, como se evidencia en
fragmentos de codigo que se presentan a continuacién y asi ver los procesos que se

han paralelizado.

Dentro del metodo main se escribe el codigo para inicializar las estructuras del datos
OpencCL.

int devType = CL_DEVICE_TYPE_GPU;

A continuacion se presenta la estructura de datos del Programa o declaracion de
variables OpenCL.

cl_platform_id cpPlatform; // Plataforma OpenCL

cl_device_id device_id; // identificador de dispositivo de cémputo

cl_context context; // contexto de cémputo

cl_command_queue command_queue = NULL; // cola de comandos de cémputo

//cl_program

// Usar la variable status para chequear la salida para cada llamada del API

cl_int status;

cl _int err; // cbédigo de retorno desde las llamadas a las apis OpenCL

//Reserva Kernels y ubica datos
cl kernel kernel[5] = { NULL, NULL, NULL, NULL };
cl inti=9, j=20;
Luego buscar e inicializar todos los dispositivos y drivers disponibles
//Acceder a los drivers instalados y conectar con dispositivos de cémputo
err = clGetPlatformIDs(1, &cpPlatform, NULL);
if (err != CL_SUCCESS) {
cerr << "Error: Fallo buscando plataformas!" << endl;
return EXIT_FAILURE;
}
//0btener un dispositivo de cémputo del tipo apropiado
err = clGetDeviceIDs(cpPlatform, devType, 1, &device_id, NULL);
if (err != CL_SUCCESS) {
cerr << "Error: Fallo creando el grupo de dispositivos!" << endl;
return EXIT_FAILURE;
}
cout << "--------- Datos del dispositivo GPU y OpenCL--------- " << endl;
//Imprimir los datos del dispositivo
printDeviceInfo(device_id);
cout << endl;
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4) Despues se crea el contexto OpenCL asociado al dispositivo
//Crear el contexto OpenCL
context = clCreateContext(0, 1, &device_id, NULL, NULL, &err);
if (!context) {
cerr << "Error: Fallo creando el contexto para el dispositivo!" << endl;
return EXIT_FAILURE;
}
5) Crear cola de comandos que sera enviados al dispositivo
// Creacién de una cola de comandos
command_queue = clCreateCommandQueue(context, device id, o, &err);
if (!command_queue) {
cerr << "Error: Fallo creando la cola de comandos!" << endl;
return EXIT_FAILURE;
}
6) Crear el programay compilar el ejecutable
//Estructura de datos Program/kernel

//Lectura del fichero del programa mscrc_kernel.cl que contiene los kernel en el
buffer

cl_program program;
//Leer el fichero del programa y ubicarlo dentro del buffer
// Crear el kernel a partir de los fuentes

program = clCreateProgramWithSource(context, 1, (const char **)&KernelSource, NULL,
&err);

if (!program) {
cerr << "Error: Fallo al crear el programa!" << endl;
return EXIT_FAILURE;
}
// Construir el programa ejecutable
err = clBuildProgram(program, ©, NULL, NULL, NULL, NULL);
if (err = CL_SUCCESS) {
size_t len;
char buffer[2048];
cerr << "Error: Fallo al construir el programa ejecutable!" << endl;

clGetProgramBuildInfo(program, device_id,
CL_PROGRAM_BUILD_LOG,sizeof(buffer), buffer, &len);

cerr << buffer << endl;
exit(1);
}
7) Crear Kernel OpenCL
kernel[@] = clCreateKernel(program, "operationsmath", &err);
if (!kernel || err != CL_SUCCESS) {
cerr << "Error: Fallo creando el kernel!" << endl;
exit(1);
}
kernel[1] = clCreateKernel(program, "imageoperationsinit", &err);
if (!kernel || err != CL_SUCCESS) {
cerr << "Error: Fallo creando el kernel!" << endl;
exit(1);
}
kernel[2] = clCreateKernel(program, "imageoperationsfinal", &err);
if (!kernel || err != CL_SUCCESS) {
cerr << "Error: Fallo creando el kernel!" << endl;
exit(1);
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8)

9)

}

kernel[3] = clCreateKernel(program, "compute_mean_var", &err);

if (!kernel || err != CL_SUCCESS) {
cerr << "Error: Fallo creando el kernel!" << endl;
exit(1);

}

kernel[4] = clCreateKernel(program, "gausssmooth", &err);

if (!kernel || err != CL_SUCCESS) {
cerr << "Error: Fallo creando el kernel!" << endl;
exit(1);

}

Inicializar los argumentos de los kernel

// Crear datos para la ejecucidén del primer kernel

// Llenar el vector con los valores que se emplearan en el calculo

// equivalente a la dimensién original de la imagen original

// Ejecucidn del kernel dentro del dispositivo y lectura

err = clSetKernelArg(kernel[1], 0, sizeof(cl_mem), &ksrc);

err |= clSetKernelArg(kernel[1], 1, sizeof(cl_mem), &kdst);

err |= clSetKernelArg(kernel[1l], 2, sizeof(cl_int), &knChannels);

err |= clSetKernelArg(kernel[1], 3, sizeof(cl_int), &kstep);

err |= clSetKernelArg(kernel[1l], 4, sizeof(cl_int), &knHeight);

err |= clSetKernelArg(kernel[1], 5, sizeof(cl_int), &knWidth);

if (err != CL_SUCCESS) {

cerr << "Error: Fallo en inicializando los argumentos del kernel!

<< err << endl;

exit(1);
}
Ejecutar el proceso Retinex La linea MSRCR,. = MSR, * (log(1251,) —log(I +
Ig + Ig))

status = retinex_process(sFilename,dFilename);
if (status == @) cout << "\nproceso retinex exitoso\n";
// Mostrar la imagen procesada empleando el método retinex
cvShowImage("Imagen procesada (Retinex)", dst);
if (rFilename != NULL)
cvSaveImage(rFilename, dst);

10) Finalmente liberar todos los recurso OpenCL reservados

// Liberar las reservaciones del entorno OpenCL
// Esperar por el completamiento de todos los comandos
clFinish(command_queue);
clReleaseProgram(program);
for (i =0; 1 <= 4; i++) {
clReleaseKernel(kernel[i]);

}
clReleaseCommandQueue(command_queue);
clReleaseContext(context);

time(&end_timer);
seconds = difftime(end_timer, init_timer);

cout << endl << "La imagen original es de:" << endl;
cout << endl <<("El proceso ha durado %.f segundo(s)", seconds) << endl;
cout << "Presionar cualquier tecla para finalizar" << endl;

cviWaitKey(0);
return 0;
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Cabe mencionar que el aporte realizado fue el uso de tecnologia OpenCL vy tarjeta
NVIDIA QUADRO 4000 para mejorar el tiempo de respuesta del procesamiento de

imagenes médicas.

2.5. Paso 5: Definicion de variables

Tabla 3. Estudio de variables

Etiqueta | Nombre variable Tlp_o de Referencia/tema tesis o articulos
variable
Andlisis del rendimiento de
Tiempo de algoritmos paralelos de propdsito
Ejecucion con Tiempo | general en GPGPU. Aplicacién a
TEPM .
relacion a los un problema de mallado de
puntos de mallado elementos finitos (Gaudiani,
2012).
Anélisis del rendimiento de
Tiempo de algoritmos paralelos de propdsito
TETD | &lecuciony Tiempo general en GPGPU. Aplicacion a
transferencias de un problema de mallado de
datos elementos finitos (Gaudiani,
2012).
Anélisis del rendimiento de
algoritmos paralelos de proposito
ETP Ejecucion total del Tiempo general en GPGPU. Aplicacion a
proceso un problema de mallado de
elementos finitos (Gaudiani,
2012).
. Andlisis del rendimiento de
Iteraciones del . L .
; algoritmos paralelos de propdsito
método que N
general en GPGPU. Aplicacion a
IM contenga el Numero de
: un problema de mallado de
algoritmo - .
seleccionado elementos finitos (Gaudiani,
2012).
Hilos por bloque Estudio de rendimiento en GPU
NHB durante el proceso Procesador (Juega, 2010).
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Numero de Bloques

Estudio de rendimiento en GPU

NBA activos durante el Procesador

proceso (Juega, 2010).

Namero i e ey
NHDP | utilizados durante GPU P

el proceso

tomografia 3D basada en C++ e
Intel TBB (Calvo, 2012).

Nota: Esta tabla contiene las variables que se usaran para las métricas
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CAPITULO Il

Resultados

En el capitulo 3 se documentan los datos obtenidos en las ejecuciones de las
imagenes de pruebas seleccionadas, para posteriormente realizar el respectivo

analisis del rendimiento del algoritmo.

3.1 Pruebas imagenes

En la ejecucidn de las siguientes pruebas se toma los archivos detallados en la seccion
DataSet donde se realiz los siguientes pasos: i) Procesamiento de la imagen original
con el algoritmo Retinex, ii) Con la ayuda de MatLab R2015B, se genera la imagen en
escala de gris de la imagen original y la procesada por el algoritmo Retinex, iii) Por
ultimo se crea los histogramas de las imagenes obtenidas en el paso ii. Como
experimento inicial procedemos con el grupo de iméagenes del trabajo Implementacién
del modelo Retinex aplicado al procesamiento de imégenes subacuticas para
mejorar su contenido cromatico que se evidencia en las figuras: Procesamiento de

imagen de estudio previo con algoritmo Retinex 1

Figura 19, Figura 20 y Figura 21.
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Procesamiento de imagen de estudio previo con algoritmo Retinex 1

ORIGINAL

Fuente: (Dehesa, 2015)
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Figura 19. Imagen subacuética tortugas con proceso Retinex e histograma (image8-1)
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Fuente: (Dehesa, 2015)
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Procesamiento de imagen de estudio previo con algoritmo Retinex 2
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Figura 20. Imagen subacuatica pez con proceso Retinex e histograma (imagel16-1)
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Fuente: (Dehesa, 2015)
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Procesamiento de imagen de estudio previo con algoritmo Retinex 3
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Figura 21. Imagen subacuatica tortuga con proceso Retinex e histograma (image2-1)
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En una primera fase se obtiene los datos del experimento realizado por Dehesa et al.
en el afio 2015 con el tema: Implementacion del modelo Retinex aplicado al
procesamiento de imagenes subacuéticas para mejorar su contenido cromatico, que
son el resultado de la ejecucion de Retinex en secuencial en CPU. Con el fin de realizar
una comparacion se utilizaron las imégenes: image8-1, imagel6-1 y image2-1 del
experimento realizado en la primera fase. En una segunda fase se procedi6 a reproducir
el experimento de Retinex en secuencial con CPUs utilizando la tecnologia descrita
previamente en la seccidén de prerrequisitos. Finalmente se procedi6 a ejecutar el
experimento de Retinex en paralelo y con GPUs. Los datos descritos anteriormente se
expresan en la Tabla 4, en la cual se puede observar el tiempo de ejecucién de cada

uno de los experimentos.

Tabla 4. Tiempos de ejecucion algoritmo Retinex secuencial y paralelo

Tiempo Tiempo Tiempo

ejecucion ejecucion ejecucion

. Retinex Retinex Retinex

Nombre imagen T%ri?(iro secuencial secuencial paralelo

paper experimento experimento

segundos segundos segundos
image8-1 500 x 416 6,4 2,8 1,0
imagel6-1 500 x 454 6,2 3,1 1,0
image2-1 500 x 418 6,5 2,7 1,0

Nota: La tabla muestra los tiempos de ejeucion de las pruebas realizadas

Una vez realizadas las pruebas comparativas del algoritmo Retinex en paralelo, se
procede a la experimentacion utilizando tomografias computacionales (TAC),
representadas por los DataSet denominados VVolumerge y Toutatix, la razon por la cual
trabajamos con estos archivos es debido a su estructura, formada por un conjunto de

frames e informacién suficiente para visualizar un entorno 3D.
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Para visualizar el entorno 3D formado por el DataSet utilizamos la aplicacion RadiAnt
DICOM Viewer v3.4.2.13370 en la que podemos visualizar el ejemplo de Toutatix en

3D en la Figura 22.

Entorno 3D con RadiAnt DICOM Viewer
Fd 3D VR - TOUTATIX (51y) - 29/03/2005 143840 - Heartw/o 15 B25t 55% - O BB

Figura 22. Entorno 3D del DataSet Toutatix
Fuente: Elaborado por: Luis Casa y Jéssica Parraga

En la Figura 23 y Figura 23 se genera la imagen en escala de gris y el histograma tanto
para el frame original como también para el frame procesado por Retinex, los frames
antes mencionadas corresponden al primero y Gltimo de la secuencia del DataSet de la
tomografia computacional denominada Volumerge, la seccién completa de once
frames procesados por el algoritmo Retinex se encuentran en el presente trabajo (Ver

anexo 4).
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Por otra parte utilizando la secuencia de la DataSet de VVolumerge se realizo la

experimentacion para ingresar los datos en la

Tabla 5 donde tenemos el tamafio en pixeles de cada frame y la sumatorio del tamafio
en KB, ademas de los correspondientes tiempos de ejecucion del algoritmo Retinex en

secuencial CPUs y paralelo GPUs, se generd como resultado la Figura 25.

Pruebas DataSet Volumerge:

Procesamiento de imagen con algoritmo Retinex espina dorsal 1
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Figura 23. Espina dorsal con proceso Retinex e histograma (v_img1)
Fuente: Elaborado por: Luis Casa y Jéssica Parraga
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Procesamiento de imagen con algoritmo Retinex espina dorsal 2
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Figura 24. Espina dorsal con proceso Retinex e histograma (v_img11)
Fuente: Elaborado por: Luis Casa y Jéssica Parraga
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Tabla 5. Datos proceso Retinex secuencial y paralelo en tomografia computacional
Tiempo Tiempo
_ Tamafio Total datos ejecgcién ejecgci()n
Tamafo | Nombre imagen pixel procesados | Retinex Retinex
kb secuencial | paralelo
segundos | segundos
v_imgl 560 x
- 1558
. 560 x
v_img2 1558
v_img3 960 x
- 1558
v_img4 560 x
- 1558
: 560 x
vV_Iimgs 1558
Grande 2.996 24,84 12
v_imgé 560 x
- 1558
v_img7 560 x
- 1558
v_img8 260 x
- 1558
v_img9 560 x
- 1558
: 560 x
v_img10 1558
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: 560 x
v_imgll 1558
v_imgl_mediano 350

- - 974

: i 350 x
v_img2_mediano 974

. . 350 x
v_img3_mediano 974

. i 350 x
v_img4_mediano 974

. . 350 x
v_img5_mediano 974

Median . . 350 x
o v_img6_mediano 974 838 13,7

. . 350 x
v_img7_mediano 974

: i 350 x
v_img8_mediano 974

. i 350 x
v_img9_mediano 974
v_imgl0_median | 350 X
0 974
v_imgll median | 350 x
0 974
v_imgl pequefio 320 x

_Imgl_peq 890
v_img2_pequefio 320
_1Img<_peq 890

. ~ 320 x
v_img3_pequefio 890
v_img4_pequefio 320

_1Img4_peq 890
v_img5_pequefio 320
_1Imgo_peq 890

Pequefio | v_img6_pequefio gggx 729 9,10
v_img7_pequefio 320
_1Img/_peq 890
v_img8_pequefio 320 x
_IMgo_peq 890
v_img9_pequefio 320 x
_1Img9_peq 890
v_imgl10_pequefio 320
_ImglU_peq 890
v_imgll pequefio 320
_Imgll_peq 890

Nota: Esta tabla contiene los diferentes tamafios de las imagenes procesadas, asi como también los
tiempos de ejecucion en forma paralela y secuencial de la tomografia computacional
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lempo de ejecucion de datos procesador
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TAMARNO IMAGEN
m TOTAL DATOS PROCESADOS @ TIEMPO EJECUCION RETINEX PARALELO
KB segundos
——TIEMPO EJECUCION RETINEX SECUENCIAL
segundos
Figura 25. Tiempo de ejecucidon tomografia computacional grupol
Elaborado por: Luis Casa y Jéssica Parraga

En la Figura 25, tenemos la gréfica del tiempo de ejecucion de nuestro experimento
con el algoritmo Retinex en secuencial CPUs y paralelo GPUs con la DataSet de
Volumerge y con los diferentes tamafios que se ejecutd para realizar una mayor carga

en los GPUs.
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Pruebas DataSet Toutatix:

Procesamiento de imagen con algoritmo Retinex arteria coronaria 1

ORIGINAL ESCALA GRISES HISTOGRAMA

°
8
8
g <
8
8
5
8

RETINEX ESCALA GRISES RETINEX HISTOGRAMA

Figura 26. Arteria coronaria con proceso Retinex e histograma (t_img1)
Elaborado por: Luis Casa y Jéssica Parraga

Procesamiento de imagen con algoritmo Retinex arteria coronaria 2

ORIGINAL ESCALA GRISES HISTOGRAMA

RETINEX ESCALA GRISES RETINEX HISTOGRAMA

Figura 27. Arteria coronaria con proceso Retinex e histograma (t_img11)
Elaborado por: Luis Casa y Jéssica Parraga

Para la secuencia del DataSet de Toutatix, se realizaron los mismos pasos de pruebas

utilizados en Volumerge, y se obtiene la Figura 26 y
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Figura 27, de igual manera la seccion completa de frames procesados con Retinex se
encuentran en el presente trabajo (Ver anexo 5), y por Gltimo tenemos la Tabla 6

basada en el mismo formato de la tabla No. 5 cuyos datos sirven para la generacion de

la Figura 28.
Tabla 6. Datos proceso Retinex secuencia y paralelo en Toutatix
Total Tlempp Tlempp
_ Tamafio datos ejecucion | ejecucion
Tamafno | Nombre imagen . Retinex Retinex
pixel procesados :
secuencial | paralelo
kb
segundos | segundos
t imgl 512 x
LY 512
. 512 x
t_img2 512
) 512 x
t_img3 512
) 512 x
t img4 512
] 512 x
t_img5 512
Grande |t img6 S12x 813 11,53 5
512
. 512 x
t_img7 512
) 512 x
t_img8 512
) 512 x
t_img9 512
. 512 x
t_imgl0 512
) 512 x
t imgll 512
) . 320 x
t imgl_mediano 320
) . 320 x
t_img2_mediano 320
t img3_mediano 338 X
Mediano 242 7,2 3
t img4 mediano 320 x
_Imga_ 320
) ) 320 x
t_img5_mediano 320
. . 320 x
t img6_mediano 320
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. i 320 x
t _img7_mediano 320

. i 320 x
t img8_mediano 320

i i 320 x
t_img9_mediano 320

. . 320 x
t imgl0_mediano 320

. . 320 x
t imgll _mediano 320
t imgl_pequefio 180 x
_IMgl_peq 180
t img2_pequefio 180
_IMgZ_peq 180
t_img3_pequefio 180
_1Imgs_peq 180
t img4_pequefio 180
_IMmg4_peq 180
t_img5_pequefio 180
_1Imgo_peq 180

Pequefio | t_img6_pequefio iggx 110 5,00 2

t img7_pequefio 180 x
_IMg/_peq 180
t img8_pequefio 180 x
_Imgo_peq 180
t img9_pequefio 180 x
_1IMg9_peq 180

. ~ | 180 x
t _imgl0_pequeiio 180

. ~ | 180x
t_Imgll_pequeno 180

Nota: Esta tabla contiene los diferentes tamafios de las imagenes procesadas, asi como también los
tiempos de ejecucion en forma paralela y secuencial en toutatix.
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Figura 28. Tiempo de ejecucion Volumerge
EElaborado por: Luis Casa y Jéssica Parraga

Ejecucion de nuestro experimento con el algoritmo Retinex en secuencial CPUs y
paralelo GPUs con la DataSet de Toutatix y con los diferentes tamafios que se ejecutd

para realizar una mayor carga en los GPUSs.
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CONCLUSIONES

El algoritmo Retinex utilizado en el presente trabajo fue implementado en conjunto
con OpenCL, con el fin de procesar varias imagenes con diferentes ejecuciones en
paralelo, las cuales se integran al momento de finalizar cada una de ellas, brindando
resultados notorios en cuanto al tiempo de respuesta, como la calidad de la imagen
resultante.

En cuanto al Hardware, el uso de la tarjeta grafica NVIDIA QUADRO 4000 fue crucial
en los resultados obtenidos por el algoritmo Retinex, donde el tiempo de ejecucion fue
reducido, y también los procesos en paralelo se acoplaron a la GPU de la tarjeta
brindando un alto rendimiento en el procesamiento de imagenes.

Después de realizar las pruebas con el Algoritmo Retinex secuencial, sobre iméagenes
subacuaticas y tomogréficas, el efecto de iluminacion mejora considerablemente, lo
cual se puede evidenciar mediante los histogramas de los archivos originales y
procesados, donde los pixeles se presentan de manera ordenada en los resultados

obtenidos.
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RECOMENDACIONES

Cabe mencionar que los recursos hardware deben estar alineados a las aplicaciones
informaéticas, como es el caso del procesamiento en paralelo, ya que si difiere la
ejecucion de estos procesos sobre un CPU, por lo cual, se recomienda el uso de un
GPU dedicado que se acople al paralelismo que pueden realizan este tipo de
programas.

Es recomendable el uso del algoritmo Retinex en contextos donde se requiera
imagenes con gran contraste las cuales brinden informacidn relevante, como es el caso
de fotografias tomadas bajo lluvia, neblina o poca luz, las cuales serian ideales para
ser procesadas bajo Retinex con el fin de mejorar la calidad de las mismas.

OpenCL como tal, mas alla del ambito investigativo, puede ser implementado en el
mundo laboral donde el manejo de informacion es indispensable y voluminoso, como
es el caso de la banca y el comercio ya que se realizan millones de transacciones en
cortos tiempos, y la infraestructura tecnolédgica se vuelve critica. Es en este punto
donde se puede pensar en el procesamiento en paralelo de OpenCL ya que varios
procesos se podrian dividir en diferentes hilos de ejecucion lo cual mejoraria el tiempo

de respuesta y el rendimiento de aplicaciones.
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GLOSARIO DE TERMINOS
CIELab.- El espacio de color L*a*b*, también referido como CIELAB, es actualmente
uno de los espacios de color mas populares y uniformes usado para evaluar el color de
un objeto (Ideas, 2014).
Kernel.- Proceso ejecutado por multiples hilos dentro de una GPGPU.

Centos.- Community Enterprise Operating System. Es una bifurcacion a nivel binario

de la distribucion Linux Red Hat Enterprise Linux RHEL.
VMWare.- VM de Virtual Machine.

ESXI.- Es una plataforma de virtualizacion a nivel de centro de datos producido por

VMWare.

NVIDIA.- Tecnologia de visualizacion computacional de NVIDIA, inventora de la

GPU. Tarjetas graficas para juego en el PC.

Claster.- Un conjunto de computadores interconectados con dispositivos de alta
velocidad que acttan en conjunto usando el poder de computo de varias CPUs en

combinacion para resolver ciertos problemas dados.

Estereoscopio.- Consiste en obtener dos fotografias casi idénticas pero que se
diferencian ligeramente en el punto de toma de la imagen; estas seran observadas por
cada ojo de manera separada y el cerebro las mezclara en una sola imagen creando un
efecto tridimensional, el cual corresponde a una serie de férmulas matematicas que

describen una interpretacion virtual de una realidad volumeétrica.

Renderizacién.- Proceso de generar una imagen (imagen en 3D o0 una animacion en

3D) a partir de un modelo, usando una aplicacion de computadora.
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CRAY1.- Es uno de los supercomputadores mas conocidos y exitosos de la historia, y
de los més potentes en su época.

Pixel.- Es la unidad basica de una imagen digitalizada en pantalla a base de puntos de

color o en escala de grises.

Pixel shader.- Es un programa de sombreado, normalmente ejecutado en la unidad de

procesamiento grafico.

Vertex shader.- Es una herramienta capaz de trabajar con la estructura de vértices de

figuras modeladas en 3D, y realizar operaciones matematicas sobre ella para definir

colores, texturas e incidencia de la luz.

Unidades SIMD.- Single Instruction, Multiple Data, en espafiol: "una instruccion,

multiples datos™ es una técnica empleada para conseguir paralelismo a nivel de datos.

Estequiometria.- Es la ciencia que mide las proporciones cuantitativas o relaciones de

masa de los elementos quimicos que estan implicados (en una reaccién quimica).

Escaner CT.- Es una maquina compleja que consta de una camilla, en la que se coloca

el paciente y un "x", donde esta un tubo de rayos X especial, que gira a gran velocidad.

Esto permite adquirir informacion de todo el volumen del paciente.

DER .- Densidad Electrénica Relativa.

T —snakes.- Pueden ser utilizados para segmentar algunas de las estructuras bioldgicas
mas complejas en forma de imé&genes médicas de una manera eficiente y altamente
automatizados.

T-surfaces.- Es un método para representar las superficies isovalor, que se definen en

una cuadricula regular de 3D, por un conjunto de facetas triangulares.
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OpenCV .- Es una biblioteca open source para C/C++ para procesamiento de imagenes
y vision computarizada, desarrollada inicialmente por Intel. Su primera version estable
fue liberada en 2006.

Retinografia.- La retinografia es una técnica que se utiliza en medicina para obtener

fotos en color de la retina.
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