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Resumen

En el procesamiento digital de imdgenes se aplica un conjunto de técnicas que tienen co-
mo objetivo mejorar la calidad de la imagen o extraer algin tipo de informacion. Entre las
técnicas utilizadas se encuentran la segmentacion, correccion de imagen, andlisis de la ima-
gen, reconstruccion de partes perdidas, entre otras. En la reconstruccion de imagenes una de
las técnicas empleadas se denomina Inpainting, la cual modifica una imagen para reconstruir
areas deterioradas o eliminadas de ésta. En la actualidad, las técnicas de Inpainting ocupan
un amplio campo de investigacion y desarrollo en el area de la Computaciéon Gréafica. En
este trabajo se plantea la implementacién de un novedoso algoritmo de Inpainting. Nuestro
algoritmo se denomina k-Inpainting, el cual estd basado en iteraciones para lograr la recons-
truccién total de la imagen. El algoritmo k-Inpainting se presenta como una nueva técnica
hibrida ya que une dos enfoques distintos de investigacion. Adicionalmente se desarrolla una
version secuencial (CPU) y dos variantes en la GPU para su versién en un ambiente de alto
desempefio paralelo. Se realizaron diversas pruebas variando todos los pardmetros de entrada
del algoritmo, con el fin de obtener los valores 6ptimos. En los experimentos realizados, se
obtuvieron resultados satisfactorios.

Palabras Claves: Inpainting, reconstrucciéon de imagenes, sintesis de textura, coherencia,
difusion, CUDA.
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Introduccion

La restauracion de imédgenes consiste en restituir zonas “perdidas” de una imagen de una
forma que no sea detectada a simple vista. Como ejemplo de ello, se encuentra restaurar
una fotografia antigua que ha sido digitalizada, remover artefactos notables, remover objetos,
reconstruir dreas de un objeto especifico dentro de una imagen, entre otros. Aparte de una
técnica, es un arte y una practica tan vieja como la creacién artistica en si misma.

Actualmente, los restauradores profesionales de fotografias estdn reemplazando los mé-
todos manuales por los digitales, y la técnica de Inpainting es una de ellas. Sin embargo, esta
conlleva un problema muy costoso computacionalmente desde el punto de vista de proce-
samiento. El proceso consiste en aplicar diversos procedimientos matematicos de alto nivel
que sean estables respecto a las técnicas numéricas empleadas, que permitan reconstruir la
zona de interés de forma que no sea facilmente detectable por un observador. Debido a su
complejidad se ha convertido en un campo amplio de investigacion.

En este documento se presenta un novedoso enfoque hibrido que une 2 trabajos recientes
con perspectivas distintas: A comprehensive framework for image inpainting [15] y The ge-
neralized patchmatch correspondence algorithm [9]. Nuestra propuesta se basa en 6 etapas
bien definidas, que serdn explicadas en detalle. En ella, se busca experimentar y proponer
un algoritmo con enfoques diferentes a los existentes, que logre el objetivo de la técnica.
Todo ello, tomando en cuenta que la calidad visual del resultado es primordial para nuestra
propuesta. La intervencidn del usuario es minima, siendo casi automadtica en su proceso.

El Capitulo 1 describe el algoritmo y las técnicas aplicadas en cada etapa. Al mismo
tiempo, se contemplan conceptos bdsicos y se describen aspectos importantes de trabajos
realizados bajo este paradigma. Luego, en el Capitulo 2 se especifica la propuesta de la va-
riante de algoritmo Inpainting llamada k-Inpainting. El algoritmo propuesto es costoso a nivel
computacional; por ello en el Capitulo 3 se proponen dos variantes paralelas del algoritmo
para agilizar el tiempo de respuesta del proceso de restauracion. Finalmente, en el Capitulo 4
se muestran y analizan los resultados obtenidos a partir del enfoque planteado.

XIII



Capitulo 1

Inpainting

El proceso Inpainting se refiere a la restauracion de imagenes mediante la aplicacion de
una o mds técnicas numéricas, que permiten recuperar informacién en una imagen. En este
capitulo se dard a conocer en qué consiste dicho proceso se realizard una revision del estado-
del-arte de los métodos empleados para su aplicacion.

1.1. Definicion

Es el arte de modificar una imagen o video de una forma que no sea facilmente detec-
table por un observador ordinario, y ha sido un drea fundamental de la investigacion en el
procesamiento digital de imdgenes [15]. La palabra Inpainting ha sido un término genérico
empleado para el proceso de restauracion de partes dafiadas o perdidas de una imagen. El
problema puede ser descrito como sigue: Dada una region () a ser restaurada, se emplea la
informacién conocida que rodea dicha region, para regenerar de la manera més aceptable los
datos en €2 [16]. Grosso modo, el algoritmo de Inpainting debe buscar el mejor pixel ¢ en §2¢
que sustituya el valor desconocido de un pixel p en €2, tal como se muestra en la Figura 1.1.

9

QF

Figura 1.1: Objetivo del algoritmo Inpainting [1].
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Un aspecto importante a resaltar es que los cldsicos algoritmos de eliminacién de ruido
no se aplican a la técnica de Inpainting. Las diferentes aplicaciones de procesamiento digi-
tal de imagenes que se encargan de mejorar una imagen, tienen en comun que los pixeles
contienen informacidn acerca de los datos reales y el ruido, mientras que en Inpainting, no
hay informacién significativa en la region a ser reconstruida. La informacién se encuentra
principalmente alrededor de las dreas a ser tratadas [17]. En consecuencia, han desarrollado
técnicas especificas para estudiar este problema, las cuales serdn detalladas en este capitulo.
Antes de detallar las diferentes técnicas de inpainting es necesario definir algunos el término
de sistema de vecindad, ya que en muchos trabajos de investigacion relacionados, asi como
el planteado en este documento, se utiliza dicho sistema.

1.2. Sistema de vecindad

Los sistemas de vecindad permiten extraer la informacién que se encuentra alrededor de
los pixeles a ser tratados. Dentro de este sistema se emplea un término denominado localidad
S. Un conjunto de localidades pueden ser categorizadas en relacion a su regularidad. Todas
las localidades en una matriz se consideran de forma regular [2]. Una matriz regular para una
imagen 2D de dimensiones n x n puede ser denotada como:

S=@,)0<ij<n (1.1)

La relacién entre las localidades es mantenida mediante un sistema de vecindad [2]. Un
sistema de vecindad para S es definido como:

N = {N;|V; € S} (1.2)

Donde N; es el conjunto de localidades vecinas a <. La relacion de vecinos tiene las siguientes
propiedades:

= Una localidad no es un vecino de si mismo: i ¢ N;
= Larelacion de vecindad es mutua: i € Ny < i/ € N;

Para una matriz regular, el conjunto de vecinos de 7 es definido como el conjunto de
posiciones dentro de un radio /7 desde i, tal como se observa en la ecuacién 1.3

N; = {i’ € S|ldist(pizely, pizel;)]* < i # i} (1.3)

Donde dist(pixel;, pixel;) se refiere a la distancia Euclidiana entre pixel; y pizel;, y r
toma un valor entero. Note que las posiciones sobre o cerca de las fronteras tienen menos
vecinos. En el sistema de vecindad de primer orden, también llamado sistema de 4 vecinos
(Figura 1.2(a)), x es la localidad a tratar y los ceros sus vecinos. En el sistema de vecindad
de segundo orden, también llamado sistema de vecindad de 8 vecinos, hay 8 vecinos como
lo muestra la Figura 1.2(b). Los niimeros n = 1, ..., 5 mostrados en la Figura 1.2(c) indican
vecindades de posiciones periféricas en el sistema de vecindad del n-ésimo orden. La forma



CAPITULO 1. INPAINTING 3

de un conjunto de vecinos puede ser descrita como una region cerrada que encierra a todas
las posiciones o sitios en dicho conjunto [2].

51413415
0 01010 41211124
0 X|0 0 X0 31X |1 ]3
0 01010 41211124
51413415

(a) (b) ()

Figura 1.2: Vecindades sobre matrices regulares [2].

Los sistemas de vecindad empleados comtinmente por las técnicas de Inpainting emplean
sistemas de vecindades de segundo o n-ésimo orden.

1.3. Técnicas de Inpainting

El proceso de Inpainting surge a partir de la importancia de restaurar y modificar image-
nes y videos, pero también su uso es empleado para entender la validez de diferentes modelos
de imagen (por ejemplo modelos de imagen estocdsticos o deterministicos). Segutn [15], con-
siderando estos modelos de imdagenes, la técnica de Inpainting puede ser dividida en tres
grupos bdsicos: auto-similitud y sintesis de textura; difusién y propagacion (basada en em-
plear ecuaciones diferenciales parciales de orden superior); y coherencia. Ademds, se puede
incluir un nuevo grupo segun el trabajo mostrado en [18], donde se contemplan métodos ba-
sados en la continuacion de bordes. Adicionalmente, existen diversos trabajos que combinan
técnicas y crean nuevos algoritmos para Inpainting. En esta seccidon se presentan diversas
investigaciones que estudian los métodos antes mencionados.

1.3.1. Auto-similitud y Sintesis de textura

Una textura en computacion gréfica es definida como un mapa de bits que contiene un
ndmero finito y discreto de muestras de alguna imagen original [19]. También puede definir-
se como un conjunto de pixeles que se encuentran sobre un espacio 2D finito que muestran
caracteristicas de superficies tales como terrenos, plantas, minerales, pelaje, piel, etc [20].
Estas texturas pueden ser obtenidas de diferentes fuentes, sin embargo, algunas pueden resul-
tar inadecuadas en el mapeo de textura. La sintesis de textura es otro mecanismo para crear
texturas, el cual es conveniente debido a que se pueden originar texturas sintéticas de cual-
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quier tamafio, evitando repeticiones visuales. Ademads la sintesis de textura puede producir
imégenes de alta definicién por el manejo adecuado de los bordes.

El problema de sintesis de textura puede ser definido como sigue: Dada una muestra de
textura, se sintetiza una nueva textura que cuando sea percibida por un observador, parezca
ser generada por el mismo proceso estocdstico subyacente (ver Figura 1.3).

_y

Muestra de entrada

Resultado de la sintesis

Figura 1.3: Resultado visual luego de sintetizar una muestra de textura de entrada [3].

La sintesis de textura ha sido un tdépico activo de investigaciéon empleado como meca-
nismo para verificar el método de andlisis de textura. Contribuye exitosamente en una serie
de aplicaciones como la restauracion de partes perdidas de imédgenes y video, remocion de
foreground, entre otros. Hay dos formas bésicas: Una textura puede ser sintetizada basada en
pixeles o basada en parches. Ambas serdn resumidas a continuacion.

Sintesis de textura basada en pixeles

Diversos métodos sintetizan una textura haciéndola crecer de adentro hacia afuera pixel
por pixel, a partir de una semilla inicial [21] o replicando un pixel a la vez [18]. Esta forma
de sintetizar la textura fue introducida por Efros y Leung en su trabajo Texture Synthesis
by Non-Parametric Sampling [21]. Para este tipo de sintesis, la textura es modelada como
un Campo Aleatorio de Markov, asumiendo que la probabilidad de distribucion del valor
del brillo para un pixel, proporcionado por los valores de brillo de su vecindad espacial,
es independiente del resto de la imagen. El método ayuda a preservar la estructura local y
produce buenos resultados para una amplia variedad de texturas sintéticas y del mundo real.
Segtn lo expuesto en [18], a pesar de ser un método extremadamente versatil reproduciendo
texturas estocdsticas y deterministicas, puede ser lento creando grandes texturas.

Aunque cada trabajo realizado bajo este concepto [21, 20, 22, 7] tiene diferentes aportes
(que seran descritos posteriormente), todas las investigaciones poseen en comun las siguien-
tes caracteristicas:

= Adoptan un campo aleatorio de Markov, es decir usan un proceso local y estacionario.
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= Realizan muestreos sobre la imagen.

= A partir de una semilla inicial, seleccionan una textura de entrada, pixeles que tengan
vecindades similares.

En ciertas ocasiones, se generan artefactos visuales, tal como lo reportan Efros y Leung
[21]. En [23] se argumenta que estos artefactos se crean por dos razones: por el artefacto
anterior (existente en la imagen o formado en una iteracion previa), ya que un muestreo no
paramétrico con vecindades parciales de un pixel puede no ser suficiente para capturar estruc-
turas a gran escala de una muestra de textura. Por otro lado, si se usa un tamafio de ventana
adecuado, éstas estructuras pueden ser captadas. Sin embargo, para texturas que contienen
grandes estructuras se necesitan usar grandes sistemas de vecindad que pueden requerir ma-
yor demanda computacional. Ademds, el tamaio de la ventana, probablemente sea demasiado
grande para introducir la aleatoriedad suficiente.

Wei y Levoy [20] establecen que este problema puede ser solucionado utilizando un es-
quema de multiresolucién con una pirdmide de imagenes, que también exhibe el efecto de
ampliar el tamafio de la ventana; ya que se buscan explotar sistemas de vecindad comple-
tos y amplios en los niveles mas gruesos. Para acelerar la biisqueda de pixeles, adoptan una
heuristica llamada tree-structured vector quantization (TSV(Q). Esta heuristica efectivamente
acelera el proceso de biisqueda, pero también trae un efecto borroso que oculta la calidad
obtenida a partir del esquema de multiresolucion.

Ashikhmin [7] explota la coherencia espacial para remediar el artefacto borroso (blurring)
que se observa en [20]. La propuesta de Ashikhmin serd explicada con mayor detalle en
la seccidn de la técnica de coherencia. Posteriormente, Hertzmann et al. [22] en su trabajo
Image Analogies describe un framework para procesamiento de imégenes, el cual es aplicable
para una amplia variedad de problemas de textura, incluyendo filtrado de imédgenes, sintesis
de textura, super resolucion, transferencia de textura, entre otros. En el caso de sintesis de
textura [22] combinan las ventajas de los dos métodos descritos anteriormente [20] y [7] para
obtener mejores resultados. En la Figura 1.4 se comparan los métodos antes mencionados en
cuanto a los resultados visuales obtenidos.

Demanet et al. [1], basado en el trabajo de Wei y Levoy [20], formaliza una solucién glo-
bal deterministica que define un mapa de correspondencia para el método Inpainting, donde
cada pixel perdido tiene un enlace o conexion con un pixel conocido de la imagen. Dada una
imagen con una funcién de intensidad conocida I(p) definida en los pixeles p € I'\2, para
una cierta regién desconocida ) se busca recuperar las intensidades faltantes para I(p) por
cada p € (). Para ello se define un mapa de correspondencia ¢ : 2 — I\() que sustituya
los valores de los pixeles desconocidos con el resto de la imagen I (p) = I(y(p)) (ver Figura
1.1). El mapa ¢ debe ser escogido de tal forma que la region sintetizada se parezca lo més
posible a las partes conocidas de la imagen. Este mapa se puede definir mateméticamente
como sigue:

sip € Q°
o(p) = { b b

argmingeqedist(p,q) sip € Q 1.4
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Muestra Wei and Levoy Ashikhmin Hertzmann et al.

Figura 1.4: Comparacion de algunos métodos de sintesis de textura basada en pixeles [4].

Demanet et al. [1] realizan diferentes experimentos y concluyen que la calidad del re-
sultado no se degrada con sistemas de vecindades grandes (ventanas de gran tamafo). Este
hecho soporta que el modelo detrds de su algoritmo sea deterministico y no probabilistico.

Sintesis de textura basada en parches

Se comienza a introducir la idea de sintetizar textura con parches mediante el trabajo
titulado Chaos Mosaic: Fast and Memory Efficient Texture Synthesis presentado por Xu et al.
[24]. En este trabajo se busca construir texturas procedurales, sintetizando grandes texturas
a partir de una muestra inicial. Para ello, utilizan como base el algoritmo chaos mosaic, el
cual permite sintetizar texturas con una distribucién equilibrada y estocdstica visual de las
caracteristicas locales de la muestra de entrada.

Efros y Freeman [5] presentan un método basado en parches llamado image quilting.
Este método, permite sintetizar imagenes mediante la superposicion de bloques cuadrados
(obtenidos de la muestra de textura), de tal manera que cada bloque encaje con los vecinos
semejantes en las regiones que se superponen. La Figura 1.5 detalla el proceso antes mencio-
nado.

Liang et al. [26] propusieron un método similar. Su método aplica un algoritmo de feat-
hering' para combinar un par de bloques. Aunque estos métodos estaban pensados para dis-
minuir el ruido observado en los métodos que sintetizan textura basdndose en pixeles, los
métodos basados en parches algunas veces producen artefactos visuales tales como disconti-
nuidades en las texturas y la copia fiel de un parche. Por otro lado, Cohen et al. [28] presentan
en su trabajo Wang tiles for image and texture generation un método estocastico para cubrir
el plano no periddico con un pequefio conjunto de restricciones sobre los bordes de los blo-

! Algoritmo empleado para reducir la discontinuidades de intensidad y color entre dos imdgenes a ser com-
puestas. Para ello en vez de utilizar el algoritmo de quilting, se pesan los pixeles de cada imagen de manera
proporcional a su distancia al borde [27]
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Colocacién aleatoria La vecindad de los bloques esta Error mihimo en el
de bloques limitada por la superposicién corte del limite

Textura
de
entrada

Figura 1.5: Técnica Quilting texture para sintesis de textura basada en parches [5]: Bloques cuadrados
de la muestra entrante son parcheados juntos para sintetizar una nueva textura: (a) Los bloques son
seleccionados aleatoriamente (como en [25, 20]), (b) Los bloques se solapan y cada nuevo bloque se
selecciona de acuerdo a los vecinos en la regién a ser solapada, (c) Entre los limites de los bloques
se calcula una ruta de menor costo a través de la superficie que manifiesta errores producto de la
superposicion.

ques llamado Wang tiles [23]. En este trabajo sus autores extienden la definicién de Wang
tiles para incluir una codificacion para las esquinas de los bloques a solaparse que permite
sobreponer mds de una arista [28].

En el trabajo denominado Grapcut Textures: Image and Video Synthesis Using Graph
Cuts [29], se propone un nuevo método basado en parches para solucionar los problemas
de los métodos [5, 26]. Este método de forma iterativa refina la calidad de las texturas sin
necesidad de un conocimiento a priori del tamafio del parche. Igualmente, se demuestra un
rendimiento excelente en cuanto a calidad y eficiencia. Sin embargo, es dificil encontrar los
criterios adecuados para la sintesis automadtica de textura [23]. En la Figura 1.6 se comparan
algunos de los métodos antes mencionados en cuanto a los resultados visuales.

La mayoria de los métodos basados en parches han utilizado sélo la informacién del color
cuando se busca una ubicacion adecuada de un parche [28, 5, 29, 26, 24]. Sin embargo [30]
introducen un método hibrido que considera las caracteristicas geométricas y de color simul-
tdneamente para minimizar la discontinuidad visual entre parches adyacentes [30]. En los
casos donde las discontinuidades generen artefactos inevitables, se remueve explicitamente
la deformacién del parche.
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Muestra Image Quilting Graphcut Texture

Figura 1.6: Comparacion de algunos métodos de sintesis de textura basada en parches [4].

1.3.2. Difusion y propagacion

Existen un grupo de algoritmos Inpainting basados en la difusién con ecuaciones parcia-
les diferenciales (PDEs, por sus siglas en inglés: partial differential equations) y variaciones
sobre las formulaciones de las mismas, las cuales han sido exitosamente usadas, particular-
mente para suavizar imagenes o cuando {2 es mezclado con los objetos que lo rodean en la
imagen. Esta técnica de Inpainting surge de la necesidad de realizar disocclusion [31] en re-
conocimiento de objetos, visidn robdtica y restauracion de imdgenes y peliculas. Se llama
disocclusion a la recuperacion de dreas ocultas en imagenes digitales por la interpolacion de
su vecindad.

Sea (2 un drea pequefia a ser reconstruida y sea 6¢2 su borde, el proceso de Inpainting
puede ser aproximado a un proceso de difusién isotrépica que propaga la informacién desde
el 0€) hacia €). La difusion isotrépica es una técnica que apunta a la eliminacién del ruido
en una imagen sin afectar los bordes, con la introduccién de las ecuaciones de calor para el
tratamiento de las imdgenes. Suponiendo que se tiene una habitacién con una fuente de calor
en el medio, con el correr del tiempo, este calor va propagéndose por la habitacién en circulos
concéntricos, los cuales van perdiendo intensidad a medida que se propagan. Es decir, el calor
avanza alejandose de su fuente y va perdiéndose, debido a que la temperatura de la habitacién
tiende a homogeneizarse y equipararse a la de la fuente de calor.

Ahora, si se considera la habitaciéon como una imagen y la fuente de calor como un punto
originado por ruido aditivo, se puede imaginar como el ruido se propaga y se atentia a través
de la imagen [32]. Es decir, con esta técnica se tiene la intencion de difuminar los colores en
las dreas faltantes. Mateméticamente, los colores de cada pixel se promedian con una pequeifia
porcidén de su color a cada uno de sus vecinos, como se muestra en la Figura 1.7.

En el afio 2000, Inpainting se introduce como una técnica por Bertalmio et al. [33] me-
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Figura 1.7: Efecto de difusién entre dos colores [6].

diante su trabajo Image Inpainting. En dicho trabajo, se restaura una imagen autométicamente
mediante el uso de ecuaciones diferenciales parciales (PDEs) [33, 17]. El algoritmo es capaz
de llenar simultdneamente pequefios agujeros, necesitando solamente la informacién que se
encuentra alrededor de dichos hoyos. La idea bdsica consiste en propagar suavemente la in-
formacion de las zonas circundantes al agujero en direcciones isophotas®. En su mayoria, se
obtienen imdgenes nitidas y sin artefactos de color, 6 imdgenes que pueden ser un punto de
inicio para una restauracién manual que requiera menos tiempo del usuario editor. Sin embar-
go, una de sus principales desventajas es que no puede reproducir largas regiones de texturas
[33] ni reconstruir bordes agudos en el drea ocluida de la imagen [18].

Luego en el trabajo mostrado en [34], se trata de mejorar las deficiencias del método
Inpainting presentado en [33], disefiando un rdpido método de Inpainting basado en un mo-
delo de difusion isotrépica extendido con la nocién de barreras de difusién proporcionadas
por el usuario. Con el método de difusion de barreras el proceso de difusién se detiene so-
bre cierta posicion predefinida. Este método es extremadamente rapido, pero no reconstruye
adecuadamente grandes dreas y requiere una intervencion previa del usuario.

Por otro lado, Chan y Shen [35, 36] presentan dos métodos diferentes de Inpainting. El
primero basado en una aproximacién variacional que hace uso de una ecuacién diferencial
de segundo orden. El segundo toma como referencia al anterior para crear un modelo basado
en una ecuacion parcial diferencial de tercer orden [35]. Tal modelo es llamado curvature-
driven diffusions, donde la cantidad de difusion aplicada estd basada en la cantidad de curvas
isophotas en ese punto. Este trabajo mejora el algoritmo presentado en [33], ya que evita
que el suavizado de las dreas se vea borroso. El problema mads significativo de este método
es que tampoco es capaz de reconstruir textura en la imagen. Otro trabajo similar, pero que
usa ecuaciones parciales diferenciales de orden superior es el presentado por Tschumperlé y
Deriche [37], el cual presenta el mismo problema en la reconstruccion de texturas, pero es
muy bueno para llenar agujeros pequefios y estrechos.

Aproximaciones variacionales

Existen otros trabajos que tienen diferentes aproximaciones que tratan de mejorar las pro-
puestas de [33] y [34] con nuevos algoritmos. Por ejemplo en [36], se introduce una variacion

2Isophota: Un contorno de igual luminancia en una imagen.
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total del modelo Rudin-Osher Fatemi, la cual elimina el ruido preservando los bordes, pero
que elimina también la textura y detalles de escala fina. Este modelo fue desarrollado para
aplicar la técnica de Inpainting en orificios pequefios. Una de sus principales fallas, es que
es incapaz de reconectar un objeto que haya sido dividido por la oclusidn, si la separacion de
las partes es muy grande.

Otra aproximacion fue la realizada por Masnou [31], la cual es compatible con la teoria
Amodal completion de Kanizsa [38]. Este método se aplica alrededor de T-junctions que im-
pactan el drea ocluida a través de curvas geodésicas [18]. En primer lugar detectan los pixeles
que forman el limite de la oclusién, luego calculan las 7-junctions que después serdn conec-
tadas segun reglas de interpolacion (descritas en el trabajo) y segtin una funcién de energia.
Seguidamente, se calcula un camino geodésico para dos 7-junctions compatibles. Finalmen-
te, se aplica programacion dindmica para minimizar la energia y asi encontrar el conjunto de
conexiones Optimas [31]. Los experimentos realizados arrojaron resultados aceptables a pe-
sar del cardcter puramente geométrico de esta aproximacion. El uso de pardmetros dentro su
funcion de energia coaccionan las lineas para hacerlas mas fuertes (o poligonales). Se pueden
recuperar los bordes marcados en comparacién a otros trabajos. Sin embargo, su trabajo de
investigacion también falla en la recuperacion de texturas, debido a su naturaleza geométrica.

Para una revision mds profunda de varios métodos variacionales asi como una buena
introduccion a la matemadtica detrds de éstos, se puede acudir al trabajo propuesto por Chan
y Shein [36] donde se intenta fijar los fundamentos del campo variacional de Inpainting
[18]. Existen ademds trabajos mds recientes e innovadores que tratan de dar respuesta al
problema sefialado por la técnica de Inpainting con PDEs, ver [39], donde usan las ecuaciones
de fluidos, especificamente las ecuaciones de Navier-Stokes, como una PDE base para el
procesamiento de imédgenes.

1.3.3. Coherencia

Una serie de autores han propuesto afiadir una coherencia espacial (y temporal en video)
al proceso de sintesis de textura. A partir de esta iniciativa de agregar tales caracteristicas
a dicho proceso, surge un nuevo tipo de técnica que ha sido denominado coherencia. El
primero en introducir este concepto fue Ashikhmin [7], argumentando que el sistema visual
humano es muy sensible a los bordes y esquinas y la medida utilizada en el proceso de
sintesis y textura tiende a suavizar los bordes en algunos casos, por lo que no siempre se
obtienen resultados suficientemente buenos. En [7] se genera una textura de mayor tamafio
a partir de un patrén de menor dimensién. Con ello, es posible explicar una idea inicial para
este método de coherencia. La idea consiste en solucionar el problema observado, buscando
una mejor correspondencia para el pixel p en el conjunto de candidatos desplazados hacia la
vecindad de p, luego de aplicar el método de sintesis de textura, ver Figura 1.8.

En otras palabras, el candidato ¢(p) es seleccionado de tal manera que la intensidad de su
vecindad sea cercana a la intensidad de los candidatos desplazados a la vecindad de p [15].
Este término de coherencia, también ha sido empleado por otros autores que buscan hacer
Inpainting en video, tal como es el caso de Space-Time Completion of Video (8], en donde se
presenta un nuevo framework para realizar Inpainting sobre video, como se puede observar
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Imagen de Entrada

-
=2

™

Area Completada

Imagen de Salida

Figura 1.8: Coherencia entre pixeles: Cada pixel en el vecindario actual en forma de L genera un pixel
candidato desplazado (pixel negro) de acuerdo a su posicién original en la textura de entrada. El mejor
candidato es escogido sobre solo éstos candidatos. Diferentes pixeles en el vecindario actual pueden
generar el mismo candidato [7].

en la Figura 1.9. Un aspecto importante en su trabajo es la consistencia del espacio-tiempo
en un nivel local y global, por ello cuentan con una funcién de coherencia que emplea un
término .S que consiste en la coherencia visual global, la cual puede estar asociada a alguna
otra secuencia D en caso que .S pudiera encontrarse en algin lugar dentro de la secuencia D
[8]. Aqui se puede observar como la coherencia entra en un contexto espacial y temporal.

Existen otras propuestas que surgen a partir de [7] en cuanto al sistema visual humano,
las cuales estdn basadas en deteccion de aristas, para reconstruir cada estructura o textura en
el area ocluida [40, 41]. En el afio 2008, [42] presenta un algoritmo basado en este concepto.
En dicho trabajo, se extiende el modelo basado en Inpainting incorporando curvas de Bézier
para reconstruir bordes perdidos. Para esto, se aplica un procedimiento para hacer Inpainting
en el drea dafiada y la segmentacion es usada para extraer contornos de cada region. Después
que la estructura de una imagen es determinada, los contornos destruidos seran conectados
en el proceso de ajustes de curvas y, las regiones perdidas serdn reconstruidas empleando el
modelo basado en Inpainting. Este enfoque basado en la deteccion de aristas es denominado
en [18] como algoritmos basados en aristas.

1.4. Consideraciones finales

Como se mencioné anteriormente, hay muchos trabajos que abordan el problema de In-
painting, sin embargo los mds exitosos son aquellos que se basan en la combinacién de dos
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Frame 8 n ﬁ -

Frame 22 n ﬂ -

Frame 29 ﬂ ﬁ -
n ﬁ

Frame 43

Frame 57 3=

Secuencia de Borrando la persona Terminacion temporal y
entrada ocluida espacial

Figura 1.9: Ejemplo del algoritmo Inpainting sobre video, considerando la coherencia espacial y tem-
poral [8].

o de las tres técnicas antes discutidas. En el trabajo presentado por Bugeau et al. [15], se
combinan las tres técnicas descritas en este capitulo, obteniéndose muy buenos resultados.
La técnica de Inpainting es un campo de investigacion que continda abierto a nuevas ideas,
que busquen dar solucion al problema que ataca el algoritmo de manera rdpida y eficaz (en
este caso que se consiga calidad visual en los resultados). Los capitulos siguientes describen
nuestra propuesta para esta técnica.



Capitulo 2
Inpainting CPU

En este capfulo se va a describir nuestra propuesta de algoritmo inpainting en su versién
secuencial. El algoritmo tiene como entrada dos imdgenes y una serie de pardmetros que seran
detallados en el transcurso de este capitulo. La primera imagen / de entrada es la destinada a
ser procesada, la cual tiene una regién desconocida {2 a ser reconstruida y la segunda imagen
es una mascara M que permite diferenciar en coordenadas cartesianas los pixeles que deben
ser procesados. En este capitulo en primer lugar se habla del enfoque global del algoritmo
que resume las caracteristicas del proceso, para luego detallar los datos de entrada y la forma
en que éstos son procesados hasta lograr el objetivo.

2.1. Enfoque global del algoritmo

La region €2 es reconstruida de afuera hacia adentro, siguiendo un esquema de capas
(Figura 2.1). El color de cada pixel p en (2 es reemplazado por el color de algin pixel ¢
en ()°. Este pixel ¢ es escogido aplicando la técnica de mapa de correspondencia explicada
previamente en el Capitulo 1, en la Seccién 1.3.1. Adicionalmente, se utilizan diferentes
métricas que en conjunto logran un mejor acabado en el resultado. La técnica de mapa de
correspondencia es aplicada junto a otros algoritmos iterativos que permiten llevar a cabo el
algoritmo planteado en este documento.

El algoritmo k-Inpainting surge de la combinacién de dos trabajos de investigacién: A
Comprehensive Framework for Image Inpainting [15] y The Generalized PatchMatch Co-
rrespondence Algorithm [9], ambos publicados en el afio 2010. Los aportes resultantes de la
composicion de estos trabajos, asi como la forma en que fueron combinados, serd explicado
en el transcurso de este capitulo.

Cabe destacar que las métricas presentadas en este trabajo estdn aplicadas sobre el espacio
L*a*b. Al igual que el espacio L*u*v, este espacio es mds uniforme perceptualmente con
respecto al espacio RGB, y por ello provee una buena estimacion de la diferencia (distancia)
entre dos vectores de color. Los sistemas L*a*b y L*u*v estdn basados en la percepcion de
la luz y un conjunto de ejes de colores opuestos, aproximadamente rojo-verde vs. amarillo-
azul [43]. Los componentes u* y v* en L*u*v, asi como a* y b* en L*a*b representan la

13
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Q Q=0

Figura 2.1: Proceso de reconstruccion: La region € es reconstruida de afuera hacia adentro siguiendo
un sistema de capas.

crominancia del color!.

La Figura 2.2 diagrama la estructura general del algoritmo y sirve de guia para ubicar y
comprender la funcionalidad de los pasos que serdn descritos en el resto del capitulo.

El primer paso en la Figura 2.2 es obtener los datos mediante la participacion del usuario,
quien selecciona la region a ser reconstruida. A partir de la seleccidn, se llena el drea con
un algoritmo de busqueda llamado DFS (Depth-first search), y se construye una pirdmide de
Gauss de dos niveles conformada por las imagenes [ e I’. Seguidamente sobre la imagen mas
pequeiia I’ se aplica la etapa de inicializacién que proporciona valores preliminares a (2 a
partir del procesamiento de los pixeles recolectados mediante un muestreo. Luego sobre I’ se
aplica el procesamiento de textura para refinar la zona a tratar y la prepara para la siguiente
etapa, en la cual se aplica una funcién de energia que considera las tres técnicas de Inpainting
descritas en el capitulo anterior. Después, se realiza una proyeccion de los pixeles procesados
en I’ alaimagen original /. Finalmente, se aplica la funcién de energia sobre [ y se obtienen
los resultados después de aplicar el algoritmo.

Las sub-etapas K-Propagacion y Biisqueda Aleatoria son utilizadas en diferentes etapas
del algoritmo. Tales sub-etapas son algoritmos que trabajan en conjunto y tienen como obje-
tivo encontrar los mejores candidatos para cada pixel que constituye la parte desconocida de
la imagen. Se denomina candidato a cualquier pixel ¢ € €2° que pueda reemplazar el valor
incégnita de algiin pixel p € €. Otro aspecto importante, es que dichos algoritmos utilizan
métricas diferentes dependiendo de la etapa en la que se estén ejecutando. Debido a esto,
ambos son explicados posteriormente de forma genérica en la Seccién 2.3.2.

A continuacidn se explicardn detalladamente cada etapa junto con otros aspectos impor-
tantes que serdn discutidos en el apartado que describe el algoritmo propuesto.

2.2. Obtencion de datos

El usuario selecciona la imagen a ser manipulada y luego con una herramienta de selec-
cioén (por ejemplo, seleccion a mano alzada) sefiala el area que desea tratar. Cuando la zona
es seleccionada a mano alzada, se busca un punto dentro del area a reconstruir y se aplica

'Es el componente que contiene la informacién del color o croma de una sefial de video y viene definido por
los pardmetros de tono y saturacién [43].
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Seleccion del Piramide
Imagen | usuario del [SEVE]
l areaa tratar 2 niveles

o Obtencidn
De Datos

L im agen I - Imagen | Imagen I

@[p.x][p.y]: Matriz
Realizar K- Busqueda de n mejores

Muestreo Propagacion Aleatoria candidatos para

cadape(

Actualizar

datos

v

Imagen I’

K- Busqueda Actualizar

con valores

Propagacion Aleatoria datos iniciales en Q

i T riteraciones, r=5

Calcular Calcularlos 3 Calcular las Calcular

Energia Imdagenes términos de constantes funcion de
] v&w energia o,By Energia
v

o n iteraciones, n= 10
Proyeccion

l Imagen | Calcularel LS Basqueda Actualizar
%8 mejorq en | Propagacion Aleatoria datos
o Aplicar

Funcién de
Energia

Actualizar
datos

Resultado

Figura 2.2: Estructura general del algoritmo propuesto.

un algoritmo conocido como DFS para llenar dicha regién, tal como se puede observar en la
Figura 2.3. La mdscara generada para dicha imagen es la que se muestra en la Figura 2.4.

Figura 2.3: Seleccidn del drea a reconstruir en la imagen.

El algoritmo k-Inpainting utiliza un esquema de multiresolucién empleado en varias in-
vestigaciones [20, 44, 45]. La estrategia de multiresoluciéon? es lograda mediante la construc-

’Esquema frecuentemente usado para mejorar la velocidad, la exactitud y robustez. La idea bdsica consiste
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Figura 2.4: Mascara de la imagen que permite diferenciar el drea a ser tratada (£2).

cion de una piramide gaussiana [46] de 2 niveles, es decir se obtiene una nueva imagen [,
que es dos veces mds pequefia que la imagen / (ver Figura 2.5).

NIVEL 0 (imagen I) NIVEL 1 (imagen I
Figura 2.5: Pirdmide Gaussiana de 2 niveles.

Para cada imagen se recopila la siguiente informacion:

= Mascara.
= Puntos maximos y minimos del drea a reconstruir.

= Mddulo de los puntos mdximos y minimos con respecto a la imagen anterior: Para
el paso de proyeccion es importante ubicar correctamente la correspondencia de los
puntos entre las imagenes, especialmente para las coordenadas ubicadas dentro de §2.
En algunos casos las dimensiones de la imagen no son multiplo de 2, por ello deben
almacenarse el resto de la division. La forma de corresponder un punto de la imagen /
a la imagen [’ se tratard en la Seccion 2.3.6 (proyeccion).

en aplicar un proceso especifico sobre una escala de informacién burda y la transformacién estimada se utiliza
para inicializar el mismo proceso sobre la préxima escala de informacién mds fina o con mayor detalle [45].
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2.3. Algoritmo k-Inpainting

En la Seccidn 2.1 se explica grosso modo la Figura 3.4 que resume el algoritmo mediante
una secuencia de etapas, las cuales serdn explicadas en este apartado. La comprension de
éstas requiere entender previamente ciertos aspectos importantes que seran especificados en
el siguiente punto a tratar. Luego en la Seccion 2.3.2, se detallardn 2 sub-etapas comunes para
varias etapas o fases de la Figura 3.4, que permiten seleccionar candidatos ¢ € (2° bajo ciertos
criterios contemplados en dicho apartado. Después de lo anterior, se hablard con respecto a
cada una de las fases del algoritmo.

2.3.1. Consideraciones previas

Para aplicar k-Inpainting, se requiere realizar un muestreo sobre la parte conocida de la
imagen para seleccionar pixeles candidatos que pueden sustituir los valores desconocidos de
los pixeles que constituyen a €2; asi como emplear un monticulo (tambiin conocido como
heap) con algunas variaciones que permita almacenar los mejores candidatos para cada pixel
p € Q.

En las diferentes etapas que conforman el algoritmo k-Inpainting se emplean diferentes
métricas, algunas de ellas denominadas términos de energia, mientras que en otra sub-etapa
se emplea una ecuacion que acopla dichos términos. Por ello, previamente se deben conocer
tales métricas, antes de explicar con detalle cada etapa que conforma el algoritmo. A conti-
nuacion, se describird la forma en que se efectiia el muestreo, asi como las caracteristicas de
la estructura de datos (monticulo) antes mencionada. También se hablard con respecto a los
términos de energia y de la combinacion de los mismos en una funcion de energia.

Implementacion del Heap

La formulacién de esta estructura estd basada en [9], donde implementan un max-heap®
que almacena la distancia D entre dos vectores de color, teniéndose la mayor distancia en el
tope de la estructura. Cuando la estructura esta llena y existe un candidato a insertar con una
distancia menor que el valor en la raiz, ésta Ultima es eliminada. Cuando se examinan los
candidatos, se construye una tabla hash que verifica rdpidamente si el candidato ya ha sido
almacenado en la lista [9].

En base a lo anterior, se ha implementado un max-heap empleando arreglos con algunas
variaciones. La estructura almacena dos datos, un tipo de dato punto que identifica cual pixel
q € €2° es candidato a reemplazar algin p € ) y un tipo de dato float que indica la diferencia
entre las vecindades de p y ¢ para alguna métrica. La estructura no admite repeticiones en
el dato punto para evitar repetir candidatos para un p determinado. Por ello se dispone de
una tabla hash al igual que en [9] para guardar los puntos que ya han sido escogidos. Antes
de insertar un nuevo elemento se comprueba en la tabla si ya existe tal punto; en caso que
ya exista se descarta y en caso contrario se inserta en el max-heap y en la tabla hash para

3Un max-heap es un 4rbol binario completo en el cual el valor en cada nodo es mayor o igual a sus hijos (en
caso de existir alguno) [47].
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evitar repeticiones futuras. El ordenamiento de los puntos viene dado por la distancia entre
los colores de la vecindad de p y ¢ (ver Figura 2.6).

Insertar {(91,62) 80.25}

L (25,6) (9,62)
110.0 )

(9,62)

100.8 | _125.)

110.0
(91,62)

/ \ 202 ‘ (91,62) .“‘

100.8 80.2 (98,62) |
4722 2529 |

/ \ / | (36,89)

50.2

(98,62)
47.2 50.2 50.2 ‘

(57,63) [57.83)

50.2
Valor minimo

Maxheap
Maxheap TablaHash

Figura 2.6: Funcionamiento del max-heap: El heap se ordena en funcion del valor distancia, teniéndose
la mayor distancia en el tope del mismo. Si se inserta un valor con distancia menor a la que estd en el
raiz del heap, se inserta. En caso de que la estructura esté llena, si el valor de la distancia del nodo que
se va a insertar es menor que la de la raiz, entonces el nodo de la raiz se elimina y se inserta el nuevo
nodo. Si en el heap ya se encuentra un nodo con la misma posicién del nodo que se desea insertar,
el mismo no es insertado. Por ejemplo, en esta Figura se desea insertar el nodo con distancia 80.2 y
posicién 91,62. Sin embargo, antes de insertar se compara con la tabla Hash, como la posicién 91,62
ya existe entonces esta insercion no es ejecutada.

Antes de actualizar los datos en la imagen en cada paso del algoritmo, se debe conocer
cudl de los N candidatos es mds conveniente para cada pixel p. El mejor candidato es el que
tiene menor valor en la variable flotante dentro de la estructura, es decir es el pixel que tiene
menor diferencia entre su vecindad y la vecindad del pixel para el cual es candidato. Debido
a la importancia de este valor, la clase que implementa el max-heap tiene un atributo que
almacena las caracteristicas del mejor candidato. Este valor puede cambiar o actualizarse en
cada operacion de insercion.

Se estim6 que si el pardmetro N corresponde al 0.05 % de los pixeles totales de la ima-
gen (p en 2.1), se obtienen resultados satisfactorios. Como se resefiard mas adelante, en el
algoritmo se maneja un atributo 16 < K < 32 para dos algoritmos que aqui hemos llamado
K-Propagacion y Busqueda Aleatoria. Si el valor de N es menor que el mdximo valor que
toma K, entonces /N toma el maximo valor de K. Dicho esto, NV es definido como lo indica
la ecuacion 2.1, dénde p = (I.Width = I.Height = 0,05)/100.

p sip>2x K

N = {2 * K de otro modo 2.1
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La definicion de N es formulada de esta manera para que la dimensién del heap no sea
muy pequefia con respecto a una seleccion previa de K candidatos.

Muestreo

El paso de inicializacion que serd explicado en la proxima seccidn, realiza un muestreo
uniforme sobre la imagen a procesar, para escoger aleatoriamente los posibles candidatos de
cada pixel p € 2. Para llevar a cabo tal muestreo se requiere de un generador de nimeros
pseudo-aleatorios con distribucién uniforme, en los que cada valor tiene la misma probabili-
dad. Para ello se implementaron 2 métodos que serdn descritos brevemente a continuacion:

= Método de congruencia lineal: Es el método mds conocido para generar nimeros
aleatorios, utilizado casi exclusivamente desde que fue introducido por D. Lehmer en
1951, donde para obtener un nuevo nimero aleatorio, se toma el anterior, se multiplica
por una constante b, se le suma 1 y se toma el resto de la divisién por una segunda
constante m. El resultado es siempre un entero entre 0 y m-1. Este método ha sido
objeto de volimenes enteros de estudio detallado y complicados anélisis matematicos.
En [48] se muestran formas adecuadas para elegir las constantes antes mencionadas.

= Ranl: Método que retorna un valor aleatorio de una desviacién uniforme entre 0.0 y
1.0. Inicializa una constante con algin valor negativo para inicializar o reinicializar la
secuencia [49].

Estos generadores fueron utilizados dentro de un algoritmo probabilista denominado Al-
goritmo de Las Vegas. Los algoritmos probabilistas estdn basados en probabilidades para
tomar decisiones, ya que suele ocurrir que cuando un algoritmo debe tomar una decision,
si el costo asociado es muy grande, es preferible tomar la decisién aleatoriamente. Existen
tres tipos de algoritmos probabilistas: Algoritmos Numéricos, Algoritmo de Monte Carlo y
el Algoritmo de Las Vegas. El Algoritmo de Las Vegas es capaz de reconocer cuando una
respuesta es incorrecta, por lo que ignora este tipo de respuestas ejecutdndose nuevamente
[50].

Es importante realizar un muestreo sobre la parte conocida de la imagen, ya que realizar
el algoritmo a fuerza bruta (cada pixel desconocido por cada pixel de la parte conocida de la
imagen) tiene un alto costo computacional que, para ciertas imagenes podria tomar muchas
horas de procesamiento con PCs convencionales. En la proxima seccion, se explicard como
se inicializa la parte desconocida de la imagen con ayuda del muestreo, el cual solamente se
emplea en la etapa de inicializacion del algoritmo propuesto.

Combinacion de los términos de energia

En el Capitulo 1, se ha descrito en qué consisten las técnicas de auto-similitud y sintesis
de textura; difusion y propagacidn; y coherencia. La investigacion realizada en [15] une éstas
tres técnicas en una funcién que permite seleccionar un candidato no solo por la similitud
de sus vecindades en cuanto a los colores que la constituyen, sino también en cuanto a la
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forma en que estdn organizados dichos colores (coherencia espacial) y el cambio del tono del
color de un vecino a otro (difusion). Cada uno de estos métodos fueron planteados como un
término de energia, los cuales serdn descritos a continuacion:

Auto-similitud y sintesis de textura

Los trabajos [1, 16, 15] presentan una formulacion variacional del método de sintesis y
textura propuesto por Efros y Leung [21]. Esta variacion consiste en calcular el mapa de
correspondencia ¢ que minimiza la funcién de energia expresada en [1], para un pixel p €
Q) C 1, tal como sigue:

= llelp+7)) = lg+7)I (2.2)

T€Ny

La sintesis de textura suele ser un proceso de refinamiento iterativo, por lo que la ecuacion
2.2 debe ser expresada en funcion a las r iteraciones aplicadas para procesar la textura (ver
Ecuacién 2.3).

= > e+ 7)) = g+ )| (2.3)

TEN

En [15] proponen una variacién de este término de energia en funcién del histograma
RGB de cada vecindad p y ¢, sin embargo como en el algoritmo k-Inpainting se trabaja sobre
el espacio L*a*b, tal modificacién no fue considerada.

Difusion y propagacion

Al igual que en [15], se toma la difusién Laplaciana como segundo término de energia.
Dado un pixel p € 2, la difusién Laplaciana de p es definida como:

0(p.9) = 7 [el™) + e + ")) + u(olp”))] .4)

A partir de 2.4, el segundo término de energia es formulado como:

=> v@+re ) =g+’ (2.5)

TENy

Coherencia

El tercer y tltimo termino de energia es definido en [15] como sigue:

= > e =g+ )|’ (2.6)

T€Ny

Siendo w el célculo que favorece la similitud de los parches correspondiente a los pixeles
vecinos. Para hacer esta estimacion menos sensible a valores que no se encuentran en la
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imagen (valores aberrantes), en [15] proponen emplear la mediana de los valores generados,
tal como sigue:

w(p, T, cpr_l) = mediancn, {L(goT_l(p +1) -1+ T)} 2.7

Para calcular la mediana es necesario hacer una ordenacion de los elementos involucra-
dos, por ello los colores en el espacio L*a*b fueron ordenados comparando primero el com-
ponente de luz, en caso que para dos colores estos valores sean iguales, se ordena con respecto
al componente *a, y por ultimo por el componente *b. Se ordenaron de esta forma, debido a
la sensibilidad del ojo humano a la luz.

Todos los términos de energia se basan en la suma de diferencias cuadradas. Es posible
que para algunos pixeles ¢, parte de sus vecindades estén fuera de la imagen. Cuando esto
ocurre, se le suma una constante de alto valor en las posiciones de la ventana que no se
encuentran dentro de la imagen.

Combinacion de los tres términos de energia

En la Seccién 2.3.2 se describe como se escogen los N mejores candidatos para cada
p € €, los cuales son almacenados en un conjunto ®(p). Para cada conjunto ®(p) se aplican
los tres términos de energia combinados con respecto a cada pixel p en cada iteracion r, tal
combinacién es mostrada en la Ecuacién 2.8.

gpr’l(p) = argmingeap)(aEr + SE; + vE3) (2.8)

Las constantes «, (3 y « definen la influencia de cada uno de los tres términos en el
resultado final. En [15] estos pesos han sido definidos dependiendo de las propiedades de cada
pixel en la imagen segun las métricas determinadas. El cdlculo de dichos pesos viene dado en
primer lugar por el valor minimo de cada uno de los términos de energia (ver Ecuacion 2.9)

m;(p) = Mingea ) Ei (2.9)

Estos minimos son considerados en la estimacion de las constantes, ya que se asume que
los valores de sus pesos podrian depender de la validez del mejor parche candidato (pixel ¢
con su vecindad definida segtin el pardmetro L). Esto es porque si el parche candidato para un
determinado pixel en un tiempo ¢ no es suficientemente bueno, el valor del correspondiente
peso podria ser pequefio, es decir, se decrementard en funcién del valor m;(p). En relacién a
lo antes descrito, o, 3y 7y se determinan numéricamente como sigue:

,(p) = ¢ dénde o = m ﬂ; + Ms (2.10)

La ecuacioén laplaciana aplicada sobre cada pixel p € {2 C ¢ genera una imagen deno-
minada imagen de difusién v y el célculo de w sobre el mismo conjunto de pixeles produce
una imagen de coherencia w. Por ello es conveniente construir en primer lugar la imagen
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coherencia y difusién con las ecuaciones 2.7 y 2.4 respectivamente, y luego realizar todos los
célculos pertinentes para cada término de energia.

Como se menciond en la Seccidén 2.1, en varias etapas del algoritmo se aplican los al-
goritmos de K-Propagacion y Biisqueda aleatoria para obtener los candidatos de cada pixel
desconocido de la imagen, por ello antes de detallar cada etapa se describird el funcionamien-
to de estos dos algoritmos en conjunto a continuacion.

2.3.2. Obtener candidatos

Dependiendo de la etapa del algoritmo que se esté aplicando, se puede tener una estructura
T (lista de muestras) o ® (matriz de heaps) con candidatos. Dichas estructuras son datos de
entrada a dos algoritmos que encuentran los mejores [V pixeles candidatos a sustituir el valor
desconocido de cada pixel p.

Estos dos algoritmos reciben el nombre de K-Propagacion y Biisqueda Aleatoria, el pri-
mero toma cada muestra y la compara con K vecinos en una direccion z y en una direccion y.
El segundo algoritmo hace una biisqueda aleatoria en varias direcciones a diferentes radios de
distancia del pixel escogido y lo compara con sus vecinos. Cabe destacar que estas funciones
forman parte del algoritmo NNF (Nearest Neighbors Field) y K-NNF (K-Nearest Neighbors
Field) presentados en [51] y [9] respectivamente, los cuales estdn enfocados en la sintesis de
textura basada en parches. Aqui se han adaptado estos algoritmos para sintetizar la textura
basada en pixeles.

Las métricas que permiten conocer cual pixel es mejor candidato que otro estdn basa-
das en la suma de las diferencias cuadradas de las vecindades del pixel incdgnita y el pixel
seleccionado. Suponiendo la utilizacién de alguna métrica que calcula una distancia D, a
continuacion se explicard el funcionamiento de los algoritmos antes mencionados.

K-Propagacion

En este trabajo, hemos llamado a este algoritmo K-Propagacién por ser una variacién del
algoritmo de propagacion propuesto en [9] y su funcionamiento se describe a continuacion:

Dado un pixel desconocido p € €2, K-Propagacion es aplicado a todos los pixeles ¢ € T
(¢ € ® dependiendo de la etapa que esté ejecutando k-Inpainting). Sin embargo, antes se
deben escoger las direcciones en el eje z y y. En el algoritmo de Propagation propuesto en
[51] se establece que los candidatos f(z, y) tratan de ser mejorados haciendo desplazamientos
f(x—=1,y)y f(x,y — 1) y en algunas iteraciones los examinan de forma inversa f(x — 1, y)
y f(x,y — 1). En esta propuesta, las direcciones son escogidas aleatoriamente, tal como se lo
indican las ecuaciones 2.11y 2.12,dénde 0 < k < K.

ke = (x £ k,y) (2.11)

Qry = (v, y T k) (2.12)
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La aleatoriedad de las direcciones viene dada por la eleccion del signo. Debido a esto, en
esta propuesta, se escogen dos nimeros aleatorios, uno para el eje x y otro para el eje y. En
cada caso, si el niimero aleatoriamente seleccionado es par, el signo es negativo y es positivo
en caso que el numero sea impar. Para y se sigue la misma politica, pero con el nimero
seleccionado aleatoriamente para el eje y.

Se debe acotar que K (valor limite superior de la constante k en las ecuaciones 2.11 y
2.12) es un parametro global del algoritmo. La Figura 2.7 muestra diferentes resultados de
estudios realizados en [9] sobre las variantes del algoritmo k-PatchMatch. Los resultados de
la Figura 2.7, indican que el valor ideal para K es el valor constante 16. Por lo que se tomara
un rango de valores [8,32) para esta variable global en el algoritmo k-Inpainting.

En [9] se puede observar que NNF es mds rapido, pero menos preciso, tal como se planted
en la idea general descrita anteriormente en este documento. Por otro lado, correr el algoritmo
NNF K veces arroja resultados mds precisos, pero con mayor tiempo de ejecucion. Segun la
Figura 2.7, al procesar los candidatos con la estructura heap se logran resultados ain mas
precisos. De aqui se puede deducir que entre mds grande sea el K, los resultados van a ser
mads exactos, pero con un alto costo computacional.
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Figura 2.7: Convergencia de algoritmos NNF [9].

Una vez comprendido como se escogen las direcciones x y y y la influencia de la variable
K, se puede describir el funcionamiento completo de la subetapa K-Propagacion, que se
resume en el Algoritmo 1.

Gréficamente se estdn examinando los puntos que se muestran en la Figura 2.8 para un
pixel ¢ y un pixel p. Para guardar los mejores K candidatos de los 2/ candidatos generados,
se utiliza una estructura max-heap auxiliar H que retorna los K valores en una lista \.
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Algoritmo 1 K-Propagacion
1: procedure KPROPAGACION(Point p € €2, Point ¢ € T, Int K) > Siendo T C Q¢
2: MaxHeap H(K) > H maximo almacena K candidatos
3 Escoger una direccion aleatoria en el eje de las x (derecha o izquierda + 6 -)
4 Escoger una direccion aleatoria en el eje de las y (arriba o abajo + 6 -)
5 Evaluar y obtener D para K candidatos electos con 2.11 y almacenarlos en
6: Evaluar y obtener D para K candidatos electos con 2.12 y almacenarlos en H
7
8
9

List A = H.List()
: return \
: end procedure

Figura 2.8: Se generan K pixeles hacia arriba y hacia la derecha para este caso. Como la eleccién de
la direccidn es aleatoria se pueden generar otras 3 combinaciones.

Busqueda aleatoria

En K-Propagacion se obtuvo la lista A con los K mejores candidatos. Para evitar un
minimo local, se aplica el algoritmo de Busqueda Aleatoria propuesto en [51], en donde para
cada g € A, se aplica lo siguiente:

Dado vy = ¢(p), se intenta mejorar tal valor probando una secuencia de desplazamientos
de candidatos en un decremento de distancia exponencial desde vy, tal como se visualiza
en la Figura 2.9. Esta descripcion se traduce mateméaticamente mediante la Ecuacion 2.13
propuesta en [S1].

u; = vo + wa'R; (2.13)

La variable R; es una variable aleatoria uniforme sobre la ventana [—1, 1] x [—1, 1], w es
el maximo radio de buisqueda y « es un valor fijo que varia la distancia del radio de bisqueda
en alguna direccion. Se examinan las vecindades de los nuevos puntos generados para ¢ =
0,1,2, ..., hasta que wa! < 1. Al igual que en [51], w es la mdxima dimension de la imagen
y a@ = 1/2. Sin embargo cuando un nuevo punto generado esta fuera de la imagen, este se
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Figura 2.9: Biisqueda aleatoria de puntos a partir de una posicion q.

descarta y se realiza la siguiente iteracion, en vez de limitarlo al borde de la imagen en esa
direccién (como ocurre en [51]). Esto es porque hay menos vecindades en los bordes de la
imagen (ver Figura 2.10).

Figura 2.10: Pixeles fuera de las dimensiones de la imagen: Los puntos que se generan fuera de la
imagen o dentro de (2 son descartados.

Una vez comprendido el funcionamiento de estos algoritmos es posible dar paso a la
descripcion de las etapas del diagrama 2.2.

2.3.3. Inicializacion

El principal objetivo de este paso es encontrar desde un punto de vista espacial los me-
jores candidatos para los valores incognitas de /. Por ello, este paso es llamado paso de
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inicializacion.

En primer lugar se busca ¢(p) definido en la ecuacién 1.4 para cada pixel p € 2. Una
forma de encontrar este argumento empleado por diferentes trabajos [1, 44, 20, 23] es uti-
lizando Campos Aleatorios de Markov (Markov Random Fields - MRF). Sin embargo, este
mecanismo puede ser costoso en el tiempo para nuestro propdsito, por ello en [44] se agiliza
el tiempo de respuesta usando esta técnica con el algoritmo de Label Pruning. Esta técnica
ha sido empleada por otros trabajos de investigacion, tal como el caso de Bugeau et al. [15]
que utiliza dicho procedimiento para acelerar el tiempo de respuesta del algoritmo resultante
de su investigacion.

Recientemente ha sido propuesto en [51] un algoritmo que busca rdpidamente ¢ (p) que
recibe el nombre de Nearest Neighbors Field (NNF). Sobre este fue realizado una optimiza-
cién en [9] que permite obtener resultados mds precisos, dicha optimizacién recibe el nombre
de K-Nearest Neighbors Field (K-NNF). En cualquier caso, Connelly Barnes et al. [5S1] en sus
trabajos emplea en sus algoritmos de PatchMatch un paso de inicializacion, en el cual rea-
liza unas pocas iteraciones iniciales del algoritmo NNF o K-NNF usando una inicializacién
aleatoria.

Se toma esta idea como base y sobre 2° € [’ se realiza un muestreo uniforme, a partir del
cual se aplicard el algoritmo NNF, pero con algunas variantes de las funciones Propagation
y Random Search, que han sido explicadas previamente en la Secciones 2.3.2 'y 2.3.2.

En k-Inpainting el muestreo se efectiia aplicando el algoritmo probabilistico de las Vegas
junto a un generador pseudo-aleatorio tal como se especifica en las consideraciones previas.
La funcién que aplica el Algoritmo de Las Vegas recibe dos pardmetros importantes, el por-
centaje de pixeles que seran tomados por fila o columna y un valor § que indica cada cuantas
filas o columnas va a ser realizado el muestreo. Si el ancho de la imagen es mayor que el
alto de la misma, el porcentaje va dirigido a las filas y el valor ¢ indica cada cuantas filas se
toma el muestreo de las mismas. En caso que el alto de la imagen sea mayor que el ancho, se
realiza lo mismo descrito anteriormente pero hacia las columnas.

El porcentaje de pixeles tomados por cada fila o columna es del 25 %, mientras que el
0 toma el valor constante 2. Estos valores fueron estimados de forma empirica, realizando
diferentes pruebas. El algoritmo probabilistico aplicado devuelve una lista T con pixeles
seleccionados, en dicha lista todos los pixeles son diferentes entre si en cuanto a ubicacién
espacial en la imagen.

El muestreo es realizado cada vez que se detecta un borde €2, por lo que los pixeles en
T, son los candidatos a sustituir a los pixeles p; € 0€2; por cada 62; C €2, la Figura 2.11
gréifica el muestreo realizado para cada capa sobre la méscara de la imagen a procesar y la
Figura 2.12 muestra los valores que toma Y'; para 0€2;.

Para cada pixel p; se buscan los N mejores pixeles que son candidatos a reemplazar el
valor desconocido de cada p;. Los N mejores candidatos para cada pixel p € () son alma-
cenados en un max-heap (Seccién 2.3.1), por ello se construye una matriz de tipo max-heap
de las dimensiones de la zona a reconstruir. Como la forma de la zona, puede ser irregular,
dentro de la matriz pueden existir estructuras vacias para los pixeles que no pertenecen a ).

Una vez hallados los mejores /N candidatos para cada pixel desconocido del agujero, se
asigna el mejor candidato al pixel p; de la zona a tratar de la imagen. En este caso, por ser
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Figura 2.11: Por cada capa se realiza un muestreo.

Figura 2.12: Muestreo para una capa: En este caso para la primera capa mds externa de ).

el paso de inicializacién se estd reconstruyendo el drea €2 de I’, y se indica en una mdscara
auxiliar cuales pixeles fueron sustituidos. Debido a que el proceso de reemplazar los valores
de los pixeles es iterativo, siempre se usa una mascara auxiliar para no perder la localidad
espacial del drea de la imagen que se estd procesando. El fragmento del Algoritmo 2 resume
lo indicado en este parrafo.

Luego de obtener las muestras en T, se aplica el proceso descrito en la Seccién 2.3.2
para hallar los N mejores candidatos y almacenarlos en ®. En otras palabras, los algoritmos
de K-Propagacion y Biisqueda Aleatoria son aplicados sobre cada una de las muestras con
respecto a cada pixel p; y encuentran los mejores N pixeles a sustituir el valor desconocido
de cada p.

Una vez realizados los dos algoritmos anteriores en el paso de inicializacion, se ha cal-
culado ¢(p) Vp € Q C I'. Para calcular ¢(p) en este paso, se utiliza una variacion sobre la
suma de diferencias cuadradas (abreviado como ssd), de manera similar a como la plantean
en [44], donde la diferencia de los vecinos en posiciones desconocidas, no son calculadas.
La definicién de esta métrica para este trabajo se muestra en la ecuacién 2.14, dénde p € (2,
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Algoritmo 2 Algoritmo para inicializar §2
1: Array T
MaxHeap ®[widthHole]lheight Hole]
Image M = mask > Se asigna la mdscara (mask) de I’ a una maéscara auxiliar
mientras ) # () hacer
Seleccionar 02,
Realizar Muestreo(Y;, Mask, ...)
para cada pixel p € 6(2; hacer
Hallar los n mejores candidatos a partir de Y'; y almacenarlos en ®[p.X|[p.Y]
I(p) = ¢(p)
M(p) =0
end para
: end mientras

R A

—_— = =
Moo

qgeNer=0UQNQ%

ssd(Np, N) = ) M(p+7)* |ulp+7) = (g + 1)’ (2.14)

TENg

2.3.4. Procesamiento de textura

Este paso tiene como entrada el conjunto ®, por lo que ya se tendrian candidatos electos
para cada pixel p. Estos pixeles han sido escogidos mediante la ecuacion 2.14, siendo estos
los primeros valores que toma 2 en el paso de inicializacién, por elloen dicho paso se llama
¢©"(p) al mejor candidato ¢ que sustituyen a cada pixel p. Esto debido a que el algoritmo
k-Inpainting es iterativo y a partir de ¢°(p) es que los términos de energia antes explicados
son estimados.

Para procesar una textura hay que sintetizarla. Para esto, se utiliza nuestra implementacion
de K-NNF (Obtener candidatos) con r iteraciones y empleando la ecuacion 2.2 en vez de 2.14.
Esto es para refinar el procesamiento de la textura y obtener un mejor acabado.

Los candidatos a ser evaluados provienen del conjunto ®(p) para cada p, como se men-
ciond anteriormente y estos son actualizados en cada iteracion. En sintesis, se realizan las
operaciones mostradas en el Algoritmo 3.

Asi como en [51], cuando r toma como valor maximo 5, se obtienen resultados satis-
factorios, sin embargo en el capitulo 4 se notard que este valor puede variar. Los puntos p
pertenecientes a () siempre se toman de afuera hacia dentro.

2.3.5. Aplicar funcion de energia

En la Seccidn 2.3.1 se mostraron las diferentes ecuaciones que componen los términos de
energia y la forma como los mismo son combinados. Ahora se procedera a detallar como son
utilizados dichos términos y como es aplicada la funcion de energia formulada en 2.8.
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Algoritmo 3 Algoritmo para procesar textura

1:r=0 > Sea valor el nimero de iteraciones

2: mientras r < valor hacer > Aplicar el algoritmo para Obtener candidatos usando

como candidatos a los ¢ € ®(p) y las ecuaciones 2.2 'y 2.3

3 mientras () # () hacer

4 Seleccionarofl,

5 para cada pixel p € 6€); hacer
6: A = Kpropagacion(®(p))
7
8
9

BusquedaAleatoria(A, ®(p)) > ®(p) se actualiza en la Bisqueda Aleatoria
L= ¢(p)
end para
10: end mientras
11: r=r+1
12: end mientras

Primero se generan las imédgenes de difusién v y coherencia w. Para este momento debe
existir una matriz o conjunto de max-heaps ¢ como lo expresa la ecuacién 2.15.

O|P[p.X][p.Y]V ®(p) = Mejores N candidatos para un p € € (2.15)

Estos candidatos han sido escogidos utilizando pasos que emplean solo el primer término
de energia para mejorar los candidatos mediante un refinamiento de la textura, tal como el
paso 3 (Procesar textura) y 5 (Proyeccién) de la Figura 2.2.

Luego se intenta mejorar estos candidatos aplicando la funcién de energia antes mencio-
nada. Para ello, se calculan las magnitudes 2.3, 2.5 y 2.6 para todos los pixeles ¢ € ®(p), asi
como las constantes «, (3 y . Partiendo de estas estimaciones, se formula la suma resefiada
en 2.8. Una vez calculada la ecuacion 2.8, se actualiza la lista de ®(p), tomandose como valor
de distancia el dato calculado por la funcién de energia.

Seguidamente se toma el mejor valor de cada ®(p) para cada pixel p € €, es decir
©(p), y se actualiza la imagen a tratar. Una vez actualizada la imagen, se vuelve a calcular
las imagenes de difusién (v) y coherencia (w) y se repite el proceso antes descrito, y asi
sucesivamente hasta que se hayan cumplido un nimero de n iteraciones. Para diferenciar las
iteraciones del procesamiento de textura de éstas iteraciones, aqui se habla de n iteraciones
en vez de r iteraciones.

La forma en que los pixeles p son seleccionados, es de la misma forma planteada anterior-
mente, de afuera hacia adentro, siguiendo un esquema de capas y contando con una mascara
auxiliar que permita distinguir los pixeles que faltan por procesar de los que no. Una vez
procesados todos los pixeles, a la méscara auxiliar le es asignada la mascara original para
repetir el proceso de aplicar la funcidn de energia en la siguiente iteracion.

El niimero de iteraciones n para esta parte del algoritmo es un pardmetro fijo que puede
ser manipulado por el usuario, sin embargo para n = 10 se obtienen buenos resultados segin
[15], pero en k-Inpainting esta variable puede tomar otros valores que serdn discutidos en el
capitulo 4. Es importante destacar, que para la primera iteracion del algoritmo la ecuacion 2.3
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no es calculada, si no que se toma el valor que se obtuvo del paso anterior, el cual ha buscado
los mejores candidatos mediante este primer término de energia.

2.3.6. Proyeccion

En una proyeccion, es natural pensar que se proyectan cuatro puntos a una imagen grande
a partir de un punto de la imagen de menor tamafio. Sin embargo, ese tipo de proyeccion
puede provocar que se procesen puntos de €2 en un orden inadecuado, lo que conllevaria a
que se presenten problemas en el algoritmo k-Inpainting.

Debido a lo anterior, la proyeccion se hace a partir de la imagen de mayor tamafo a la de
menor tamaio, es decir, se toma un punto p € {2 C [ y se busca el punto correspondiente
en I'. Una vez encontrado ese punto en [’, se proyectan ahora de la forma I’ = [ los
candidatos ¢’ € ®(p'),p’ € Q C I', donde cada ¢’ proyecta cuatro puntos g € Q¢ C 1.

Como no es deseable aumentar la cantidad de candidatos mediante la féormula 2.14, se
calcula cual de los cuatro puntos proyectados es el nuevo candidato para p. El mejor ¢ para
cada p, viene a ser (p)° para esta imagen y reemplazan en una iteracion inicial a los valores
incognitas p € Q C I, esdecira I(p) = ¢(p)°.

Posteriormente, como indica la Figura 2.13, se aplica una sintesis de textura con el algo-
ritmo para Obtener candidatos con el primer término de energia. Sin embargo, como ya se
tiene una buena estimacion espacial, el algoritmo es realizado una unica vez, es decir no se
itera r veces. Para entender mejor este concepto, véase la Figura 2.13

* Calcular el mejor g en |
» Sintetizar la textura con K-NNF

) Pi
*r -« I
/
‘L / Proyeccion gi € ®i

®i-= Q1 Q2 Q@ | | an

Figura 2.13: Pasos que llevan a cabo la etapa de proyeccion.

Enla Seccién de Obtencion de datos, se menciona que para cada imagen son almacenados
los puntos mdximos y minimos con respecto a la imagen anterior, asi como sus modulos. Esto
es, para hacer una buena correspondencia de puntos en el momento de proyectar. Sea p un
punto dentro de {2 C [ y sea pmin, pmaz, pminmod y pmaxmod los puntos maximos y
minimos de €2 con sus correspondientes médulos, para buscar el punto p’ correspondiente
dentro de €2 de I, se realiza el cdlculo de la ecuacién 2.16, donde m es un punto dentro de la
ventana [0, 0] x [1,1].

/

P = (p — m — pminmod) /2 (2.16)
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Luego de aplicar la proyeccion, ¢ ha sido redimensionado y actualizado con los mejores
candidatos para 2 C I, los cuales han sido escogidos en primer lugar con la ecuacién 2.14 y
luego mejorados con la ecuacién 2.2. Buscando mejorar los candidatos, se aplica nuevamente
la funcidn de energia, tal como se ilustra en el paso 6 y finalmente se obtienen los resultados
de la imagen.

2.4. Consideraciones finales

El algoritmo de Inpainting aqui planteado se considera hibrido, debido a que se basa en
dos trabajos que estdn concebidos de manera distinta, ademds de incluir modificaciones a
dichos trabajos para que éstos se pudieran acoplar en un mismo algoritmo, que incluye entre
otras cosas un proceso de proyeccion semi-invertido. Nétese que en el Capitulo 1 se hablan
de dos tipos de sintesis de textura: basada en pixeles y basada en parches. Los trabajos de
Connelly Barnes et al. [51, 9] tratan la sintesis de textura basada en parches, mientras que el
trabajo de Bugeau et al.[15] emplea la sintesis de textura basada en pixeles, adoptando para el
proceso de inicializacién un campo aleatorio de Markov, la cual es una caracteristica comuin
en los algoritmos de sintesis de textura basada en pixeles. Basicamente, en la propuesta plan-
teada, se sustituye la inicializacién mediante un campo aleatorio de Markov, por un algoritmo
de sintesis de textura para procesar la misma mediante parches, pero adaptdndo este tltimo a
su vez a pixeles.

Otro aspecto importante es que el computo mds fuerte se realiza sobre la imagen pequefia,
lo que ayuda a mejorar el tiempo de respuesta, asi como a minimizar los cambios bruscos de
color entre pixeles vecinos en la imagen original sobre la cual se realiza la proyeccion. El uso
de la pirdmide de dos niveles y la etapa de proyeccion evitan realizar un post-procesamiento
de suavizado sobre el area a tratar, empleado por algunos trabajos de investigacion en este
campo, tal como [15].

Finalmente, cabe acotar que en cada etapa se procesa un pixel a la vez de la parte desco-
nocida de la imagen, y para ciertas imigenes con dreas importantes a tratar, el algoritmo sera
lento. Por ello, se ha considerado implementar una versién que agilice el proceso con ayuda
de hardware de alto rendimiento. En el siguiente capitulo se describird una versién mas agil
de este algoritmo, basdndose en las ideas aqui establecidas.



Capitulo 3

Inpainting GPU

En el Capitulo 2 se describe como se implementa el algoritmo propuesto de k-Inpainting.
Aunque este arroja buenos resultados, es necesario acelerar el tiempo de ejecucion del al-
goritmo. Por ello se recurre al uso de la tarjeta grafica, la cual ha sido empleada desde el
afio 2006 aproximadamente para resolver problemas de prop6sito general. Por ende, antes de
describir como se llevo el algoritmo de CPU a GPU, se hablara acerca de algunos aspectos
basicos de la GPU.

3.1. Unidad de Procesamiento Grafico

La CPU (Unidad Central de Procesamiento) es el componente mas importante del compu-
tador debido a que realiza casi todos los calculos, tareas y procesos necesarios para tratar y
desplegar informacidn, siendo unos de estos procesos el despliegue de graficos. Sin embargo,
la incorporacion de un potente procesador de construccion especializada y alto nivel de para-
lelismo denominado GPU (Unidad de Procesamiento Gréfico), permite separar el despliegue
gréfico de los demads procesos, liberando a la CPU de esta carga.

La GPU es un chip o procesador SIMD (Single Instruction Multiple Data) disefiado para
calcular operaciones relacionadas al despliegue de gréficos en 3D. Este chip integrado con
transformaciones, iluminacién, configuracion y recorte de tridngulos, y motores de renderi-
zacion [52], es capaz de procesar millones de poligonos por segundo, realizar operaciones
arbitrarias y programables sobre la data que le es enviada [53], ademds de procesar en para-
lelo masivas cantidades de niimeros punto flotante [54].

La arquitectura GPU/CPU se encuentra situada dentro de la clasificacién de arquitecturas
paralelas'. Una arquitectura paralela posee sistemas de memoria distribuida (o compartida)
[55] o sistemas de memoria por pase de mensaje [56]. En el caso de la GPU, ésta posee una
arquitectura paralela con sistema de memoria distribuida que es capaz de comunicarse a otros
sistemas como la CPU. La CPU en un sistema computacional moderno se logra comunicar
con la GPU por medio de conectores gréficos, tales como un puerto PCI Express o una ra-

'Es una ampliacién bdsica de la arquitectura del computador para soportar comunicacién y cooperacién
entre los procesadores.

32
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nura AGP en la tarjeta madre. Esta tecnologia junto con la GPU también ha evolucionado a
través de los afos, debido a que dichos conectores graficos son los responsables de transferir
todos los comandos, texturas y datos de la CPU a la GPU. Para conocer mds acerca de la
arquitectura de la GPU, ver anexos 5.3.

La programacion en la GPU se ha divido en la actualidad en dos vertientes: programacion
en shaders y programacion de propdsito general. Un shader es un programa que se ejecuta
dentro de la GPU y define cémo los datos son recibidos desde el programa que estd siendo
procesado por las etapas programables del rendering pipeline [57]. La programacion sobre
shaders permite a los desarrolladores crear diferentes efectos gréaficos y el efecto de los scripts
se perciben directamente en el despliegue, ya que estdn asociados puramente a modificar
vértices, geometrias y pixeles.

En la actualidad, existen principalmente dos (2) APIs empleados para la renderizacion
3D en tiempo real: DirectX propiedad de la corporacion Microsoft y OpenGL soportado por
la arquitectura ARB (Architecture Review Board), los cuales proporcionan los lenguajes para
shading (Shading Language) HLSL y GLSL respectivamente. NVIDIA también incorpord
un lenguaje para shaders llamado Cg que puede ser usado en cualquiera de los dos APIs
mencionados [58]. Estos lenguajes estan disefiados sobre una sintaxis parecida al lenguaje de
programacion C y permiten realizar scripts (cominmente llamados shaders) sobre las etapas
programables de vertex shader, geometry shader y pixel shader del pipeline gréfico.

Recientemente, por las caracteristicas del GPU aparece el concepto de GPGPU (General-
Purpose Computing on Graphics Processing Units). Este es un concepto asociado al empleo
de la GPU para desarrollar aplicaciones de propdsito general fuera del render de graficos por
computador, buscando aprovechar su potencia en el cdlculo, su gran paralelismo y optimiza-
cién en cdlculos de punto flotante. En la actualidad existen dos APIs que permiten programar
bajo este concepto en la GPU: CUDA de NVIDIA y OpenCL. Para la implementacion del
algoritmo k-inpainting, se ha decidido usar CUDA, por lo que se realizard una breve descrip-
cién de esta herramienta.

CUDA fue creado por NVIDIA en noviembre de 2006, como una arquitectura de computo
paralelo de propodsito general que permite incrementar el rendimiento de la GPU. Con las
herramientas y arquitectura de CUDA los desarrolladores estdn logrando grandes avances
en diversos campos como imdgenes médicas, exploracién de recursos naturales, creacion de
aplicaciones como reconocimiento de imdgenes en tiempo real, asi como la reproduccién de
video en alta definicion. Estos avances se logran a través de lenguajes y APIs estdndares tales
como, OpenCL, DirectX Compute, C/C++, Fortran, Java, Phyton y .NET de Microsoft, ver
la Figura 3.1.

Como se ha mencionado, la GPU es una arquitectura altamente paralela que contiene
cientos de nucleos (cores) en los cuales se pueden ejecutar colectivamente miles de hilos
concurrentes, por lo que es ideal aprovechar al maximo este nivel de computo simultineo
[11].

NVIDIA busca de aprovechar el paralelismo de la GPU mediante un modelo y un am-
biente de programacion paralelo que explote el poder de la unidad de procesamiento gréfico
para programaciones no graficas, de manera de obtener el mdximo rendimiento de este chip
con el minimo esfuerzo. Por ello es creada la arquitectura CUDA que permite a los progra-
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Aplicaciones usando el Usando C,C+4+,
Aplicaciones usando Aplicaciones usando controlador del API de Fortran, Java, Phyton,
DirectX OpenCL CUDA entre otros lenguajes
HLSL OpenCLC Cpara CUDA Cpara CUDA
Computa Shaders ComputaKernels ComputaKernels Computa funciones
Controladorde Tiempode ejecucién
. OpenCL de C para CUDA
DirectX P P
calcula
Controlador de CUDA PTX(ISA) (4 3

Soporte de CUDA en el Kernel del Sistema Operativo 2

Motor de calculo paralelo de CUDA dentrodel GPU de NVIDIA :

Figura 3.1: CUDA e interacciones con aplicaciones [10].

madores enfocarse en el desarrollo de algoritmos paralelos y no en la implementacion de
los mecanismos de paralelismo. Este modelo es esencialmente una extension del lenguaje de
programacion C, por lo que la implementacion de los algoritmos paralelos en CUDA es bas-
tante directa, y requiere de una baja curva de aprendizaje respecto a la sintaxis y semdantica
del lenguaje por parte de los desarrolladores.

CUDA también estd desarrollado para permitir programacion heterogénea, en donde las
aplicaciones usan el tanto la GPU como la CPU, siendo estos tultimos tratados como dis-
positivos distintos con espacios de memorias privados o propios. Las porciones seriales del
programa desarrollado en esta arquitectura se ejecutan en la CPU, a la que se ha denomina-
do host, mientras que las porciones paralelas del programa se ejecutan la GPU, que ha sido
llamado dispositivo (device), como nicleos (kernels) computacionales. En otras palabras, un
kernel es una funcion que es llamada por un host y es ejecutada por un device [11]. So6lo
un kernel puede ser ejecutado en un device a la vez, y cuando un kernel es ejecutado son
lanzados varios hilos concurrentes (hilos de CUDA) encargados de ejecutar el mismo cédigo
presentado en dicho kernel en paralelo, pero en diferentes regiones de memoria.

Hay algunas distinciones que deben hacerse entre los hilos de CUDA y los hilos de CPU.
Los hilos de CUDA son extremadamente ligeros en términos de creacion y cambio de ejecu-
cién de un hilo a otro. Miles de hilos de CUDA pueden ser creados en solo algunos ciclos de
reloj y como resultado no hay sobrecarga (overhead) que tenga que ser amortizada durante
la ejecucion del kernel. Dado que en CUDA el intercambio de hilos es de bajo costo, las pe-
nalizaciones de tiempo asociadas a un intercambio de hilo cuando se encuentra en el estado
suspendido o bloqueado son minimas.

Cuando un kernel de CUDA es lanzado, se ejecuta como un arreglo de hilos paralelos,
donde cada hilo corre el mismo c6digo, pero en regiones distintas de memoria que son asig-
nadas a cada hilo y sobre las cuales se ejecuta alguna operacién (Figura 3.2). Supdngase que
se desea sumar dos arreglos A y B de 100 posiciones cada uno, en este caso, cada hilo i
suma la posicién A; + B; y arroja el resultado en un arreglo C;. En el caso que se acaba de
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describir, cada hilo se ejecuta independientemente, pero esto no siempre es asi, por lo tanto
CUDA también permite realizar operaciones de computo dependientes. La pieza faltante en
el ejemplo anterior son los medios de cooperacion entre los hilos [11]. La cooperacion de los
hilos es valiosa por varias razones:

1. Los hilos pueden compartir resultado para evitar computaciones redundantes, de forma
similar que sucede en la memorizacién que emplea la programacién dindmica.

2. Los hilos pueden compartir el acceso a memoria, lo cual puede reducir los requeri-
mientos de ancho de banda.

threadiD [:|:z|s]s]s[s]7]|
;loat x = input[threadID];

float y = func(x);
output[threadID] =

200007

Figura 3.2: Hilos de un kernel [11].

Aun cuando la cooperacion es deseable, la colaboracion sin limites entre todos los hilos
de un kernel puede influenciar de forma negativa el rendimiento, siendo a su vez no escala-
ble. Sin embargo, reduciendo la cooperacion de los hilos en pequefios grupos, la arquitectura
alcanza cooperacion y escalabilidad al mismo tiempo. Cuando un kernel es lanzado, los hilos
son arreglados en una rejilla (grid) de bloques de hilos. Los hilos en el mismo bloque coope-
ran mediante memoria compartida y sincronizacion mediante barreras, mientras que hilos en
bloques distintos no pueden cooperar. Esta ordenacion permite a los programas escalar de
forma transparente entre distintos modelos de GPU, de tal forma que CUDA distribuye los
bloques de un kernel de forma apropiada a los multiprocesadores de la GPU, sin importar el
numero de bloques o multiprocesadores.

Por otro lado, OpenCL es un API de cédigo abierto desarrollado en el 2008 que permite
el desarrollo de aplicaciones en distintas tarjetas graficas, sin importar su su marca comercial.

Teniendo estas bases, se procederd a describir como fue paralelizado el algoritmo k-
Inpainting.

3.2. Algoritmo k-Inpainting
Como se describi6 en la seccidn anterior, el GPU tiene un alto nivel de paralelismo, por

ello ahora se debe pensar en una implementacion paralela en vez de secuencial. La progra-
macion concurrente o paralela se basa en la capacidad de disefar y programar tareas que
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puedan ser ejecutadas al mismo tiempo. Con ello, el programador busca algoritmos basados
en la descomposicion de tareas simultdneas, para problemas que tradicionalmente se han ata-
cado de forma secuencial [59]. Disefiar algoritmos paralelos no es tarea facil y es un proceso
altamente creativo [12]. El disefio involucra cuatro etapas, las cuales se presentan como se-
cuenciales, pero que en la practica no lo son (ver Figura 3.3). Tales etapas se describen a
continuacion:

1. Particion: El computo y los datos sobre los cuales se opera se descomponen en ta-
reas. Se ignoran aspectos como el nimero de procesadores de la maquina a usar y se
concentra la atencion en explotar oportunidades de paralelismo.

2. Comunicacion: Se determina la comunicacién requerida para coordinar las tareas. Se
definen estructuras y algoritmos de comunicacion.

3. Agrupacién: El resultado de las dos etapas anteriores es evaluado en términos de efi-
ciencia y costos de implementacion. De ser necesario, se agrupan tareas pequefias en
tareas mas grandes.

4. Asignacion: Cada tarea es asignada a un procesador tratando de maximizar la utiliza-
cién de los procesadores y de reducir el costo de comunicacion. La asignacion puede
ser estdtica (se establece antes de la ejecucidn del programa) o en tiempo de ejecucion
mediante algoritmos de balanceo de carga.

Particion OOO Oo
O O

> 00

P

Agrupacién

Asignacién

Figura 3.3: Etapas en el disefio de algoritmos paralelos [12].

En la siguiente seccion se habla de forma general sobre la paralelizacion del algoritmo,
contemplando las etapas antes discutidas.
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3.2.1. Enfoque global del algoritmo

Para este caso, la etapa de comunicacién es casi transparente para el programador, de-
bido a que CUDA se encarga de manejar la sincronizacién y comunicacién de los hilos. El
programador solo debe indicar cuantos hilos se van a ejecutar, seguir ciertos parametros que
indica el API y estar consciente de algunos conceptos importantes para el desarrollo de la
aplicacion bajo CUDA, los cuales puede encontrar en [10] y en el anexo 5.3 presentes en este
documento.

El diseno del algoritmo es totalmente transparente en relacion a la etapa de asignacion,
ya que el programador no utiliza ningtn tipo de instruccién que ayude con esta tarea, es
responsabilidad neta del API la asignacion de los cores de la GPU para diferentes tareas. Sin
embargo, si el lector desea conocer el funcionamiento del API a nivel de hardware puede
recurrir a [10]. Dicho esto, solo se van a considerar las etapas de particién y agrupacion en
nuestro enfoque.

En la etapa de particiéon de datos se trata de subdividir el problema lo més finamente
posible, es decir, que la granularidad del problema sea fina. Una buena particion divide tanto
los célculos como los datos. Existen dos formas de particionar la tarea a ser paralelizada:

1. Particion del dominio: EI centro de atencion son los datos. Se determina la particion
apropiada de los datos y luego se trabaja en los cémputos asociados con los datos.

2. Particion funcional: Es el enfoque alternativo a la descomposicién anterior. Primero
se descomponen los calculos y luego se ocupa de los datos.

Estas técnicas son complementarias y pueden ser aplicadas a diferentes componentes de
un problema e inclusive al mismo problema para obtener algoritmos paralelos alternativos
[59]. En la version paralela de k-Inpainting, se utiliza la particion de dominio, ya que los
pixeles de una misma capa 02 del drea a reconstruir son independientes entre si y se pueden
procesar al mismo tiempo. No se pueden procesar todos los pixeles de la zona a reconstruir
sobre la imagen, ya que una capa siempre depende de la capa adyacente mds externa.

En la fase de particion se trata de establecer el mayor nimero posible de tareas con la in-
tencion de explorar al maximo las oportunidades de paralelismo [59]. Esto no necesariamente
produce un algoritmo eficiente ya que el costo de comunicacion puede ser significativo. En
la mayoria de los computadores paralelos la comunicacion es mediante el pase de mensajes y
frecuentemente hay que parar los célculos para enviar o recibir mensajes. Mediante la agru-
pacion de tareas se puede reducir la cantidad de datos a enviar y asi reducir el nimero de
mensajes y el costo de comunicacion.

En CUDA, el multiprocesador que crea los hilos, lo hace sin ningun tipo de overhead por
la planificacion, lo cual unido a una rdpida sincronizacién por barreras y una creacion de hilos
muy ligera, consigue que CUDA pueda utilizarse en problemas de muy baja granularidad,
incluso asignando un hilo a un elemento, como el caso del pixel de una imagen. Por ello la
comunicacion que preocupa al programador no es precisamente la que hay entre los hilos,
sino la comunicacién entre la GPU y la CPU, por ello se trata de hacer el menor intercambio
de datos posibles.
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CUDA ataca a problemas de granularidad fina, a diferencia de los sistemas paralelos
que usan usualmente granularidad gruesa o media, para sistemas con memoria privada y
compartida respectivamente. Debido a esto, la agrupacion de tareas no se considera relevante
en este caso.

El algoritmo paralelo es similar al secuencial, pero tiene algunas variaciones. La Figura
3.4 presenta el nuevo esquema de k-Inpainting, donde cada etapa en si misma se ejecuta en
paralelo en sus sub-etapas, a excepcion de obtener datos de entrada. En el diagrama presen-
tado en el capitulo 2 en la Seccion 2.1, se describe la obtencién de datos. A estos datos se
le aplica un procedimiento que los almacena en diferentes listas que luego son enviadas al
algoritmo paralelo.

Una diferencia importante con respecto al diagrama secuencial, es la encapsulacion de las
sub-etapas K-Propagacion y Biisqueda Aleatoria en una etapa llamada K-NNF. En la etapa
de Procesamiento de textura, €l ciclo de r iteraciones (en linea punteada roja), indica que ese
proceso puede ser ejecutado una vez si se procesa con todas las muestras (implementacion
GPU T1) o r veces si se paraleliza siguiendo la misma idea presentada en el capitulo 2 en la
Seccidén 2.3.4 (GPU T2). Ambas implementaciones se detallardn posteriormente.
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Figura 3.4: Estructura general del algoritmo paralelo.

A continuacion se detallardn los datos de entrada del algoritmo paralelo.
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3.2.2. Procesamiento de los datos

Los datos de entrada estdn compuesto por las imagenes I’ ¢ I con sus respectivas masca-
ras, y una serie de listas que serdn descritas a continuacion:

= P: Lista de los puntos que conforman a ).

X: Lista de puntos candidatos. Es decir, los puntos que se obtienen a partir del mues-
treo.

W, y Wsy: Listas de indices.

K para el algoritmo K-Propagacion.

N que indica la cantidad de candidatos para cada pixel p.

Como se ha discutido anteriormente, los puntos p € 2 son procesados siguiendo un
sistema de capas, por ello es necesario que la lista de puntos P este ordenada siguiendo dicho
esquema (seccion 2.1). Por otro lado, como se menciond en la seccién 2.3.3 del capitulo
2, cada vez que se detecta un borde d§2 se realiza un muestreo, por lo tanto X tiene tantos
muestreos como cubiertas constituyen a P. Para diferenciar una capa de otra, y un muestreo
de la capa §€2; del muestreo de la siguiente capa d€2;. 1, se emplea una lista de indices W, y Ws.
En cada lista W, se almacena la posicion donde comienza el siguiente lote de muestras (ver
Figura 3.5). La variable K es el parametro que indica cuantos pixeles van a ser propagados
en el algoritmo de K-propagacion (seccién 2.3.2). Finalmente N se refiere a la cantidad de
mejores candidatos que a lo sumo puede tener cada pixel desconocido en la imagen.

5Qy: Py 8Q4: P, 8Q,: P, 5Q,: Py
0 11 2325
P: Puntos que conforman a Q almacenados ..l....m
siguiendo un esquema de capas
0 G 15 18
X: Puntos que conforman a Q¢almacenados l....ﬂ:lI

siguiendo un esquema de capas
6Qy: X,  6Qq:X; 60,:X;, 805:X%;

t;: Indices que delimitan las capas 60Q; € Q (P;) | R | M | - | " | " |

,: Indices que delimitan el muestreo
aleatorio realizado por cada capa 80 (X;)

Figura 3.5: Listas de entrada al algoritmo paralelo.

Conociendo como estdn estructurados los datos de entrada, ahora se procederd a describir
algunas funciones comunes que son usadas en cada etapa, en el siguiente apartado.
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3.2.3. Consideraciones previas

Como se menciond anteriormente, los puntos y las muestras se encuentran almacenadas
en listas como se describe en la Figura 3.5, con el objetivo de realizar los célculos de forma
eficiente. De esta manera, cada hilo procesa y modifica regiones distintas de memoria y lo
hace independiente de los otros hilos durante la ejecucion de un kernel. Por ello, se empleardn
matrices o arreglos, donde cada hilo acceda a una posicién de estas estructuras.

En el capitulo 2, se requiere mantener dos datos importantes: la distancia D que indica
la diferencia de vecindades entre dos pixeles para alguna métrica, y la posicién ¢ de un pixel
candidato. Por ello, se crearon estructuras para diferentes propdsitos. Durante la ejecucion de
cada una de las etapas o sub-etapas, se describird como son empleadas estas estructuras de
datos mencionadas a continuacion:

= points: Es un arreglo 1D que almacena puntos representados como un tipo de dato
int2. Tiene un atributo llamado size para indicar el tamafio del mismo. Por ejemplo, las
variable denominadas P y X (mencionadas en la Seccién 3.2.2), son de tipo points.

= node: Se refiere a una estructura que contiene dos arreglos 1D que almacenan en cada
posicién un tipo de dato float para guardar la distancia D y un punto int2 = (x,y).
Cuenta con un atributo size que indica el tamafio de la estructura. Esta estructura fue
creada para almacenar el mejor candidato ¢(FP;) para cada punto desconocido de la
imagen.

= node2D: Se refiere a una estructura que contiene dos arreglos 2D que almacenan una
distancia D y un punto candidato ¢q. Cuenta con dos atributos w y h para indicar el
ancho y el alto de las matrices. Esta estructura fue pensada para almacenar a lo sumo
los N mejores candidatos ¢ € §2¢ para cada pixel p o los célculos realizados por la sub-
etapa K-NNF mostrada en el diagrama de la Figura 3.4. El valor de w es la cantidad de
puntos de alguna capa de 2 y h puede ser de la cantidad de puntos que constituyen un
muestreo X; para alguna capa, o puede tomar el valor de la variable /V.

= matrixf: Es un arreglo 2D que almacena en cada posicién un tipo de dato float3. Igual-
mente posee dos atributos w y h para indicar el ancho y alto de la matriz. Esta estructu-
ra fue creada para almacenar las tres distancias correspondientes a los tres términos de
energia (2.3, 2.5, 2.6) para cada pixel p. Los valores w y h son descritos en la estructura
node2D.

En el capitulo 2, antes de describir el algoritmo secuencial, se trataron tres puntos impor-
tantes: La implementacion del heap que almacena los N mejores pixeles seleccionados para
sustituir un pixel p € €2 (Seccién 2.3.1), la aplicacién del muestreo sobre la parte conocida
de la imagen (Seccidén 2.3.1), y la definicién y combinacién de los tres términos de energia
(Seccion 2.3.1). En esta version del algoritmo, el muestreo es el mismo realizado que su ver-
sién secuencial y almacenado en la lista X, tal como se especificé anteriormente. Al mismo
tiempo, en esta seccion se emplean los mismos términos de energia los cuales son calculados
para un pixel p; por un hilo 7;.
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En la implementacién del heap descrito en la version secuencial, se utiliza una estructura
de datos. En esta version, se construye una funcién que emula el funcionamiento del heap
para ordenar los candidatos en una tabla auxiliar y guardar los mejores candidatos para cada
pixel p. El siguiente apartado describe detalladamente como se implementa y ejecuta dicha
funcién en tiempo real.

Funcion de ordenamiento

Dadas las siguientes estructuras:

= Dos estructuras node2D llamadas A y B. La definicién de los atributos de A es como
sigue: w = size(P)y h = size(X). Se puede deducir que cada indice en j corresponde
a un punto P;, mientras que cada indice ¢ corresponde a un punto X;. Asi, en cada
posicion (z,7) se encuentra un valor D y un punto g resultante de un célculo realizado
para buscar candidatos para cada punto p € 2, de alguna de las etapas mostradas en
la Figura 3.4. La estructura B tiene el mismo w de A, pero con h = N, ya que solo se
quieren almacenar los N pixeles g € 2¢ que tengan menor diferencia entre su vecindad
y la vecindad del pixel p € 2. La estructura B puede estar vacia o tener candidatos
previamente almacenados en una iteracion anterior.

= Dos arreglos de enteros denominados sizes y sizes_A. El arreglo sizes guarda la canti-
dad de mejores candidatos para cada pixel p del orificio a llenar. En principio deberian
ser N candidatos para cada pixel incognita, sin embargo, no siempre ocurre de esta
forma. Por ejemplo, si al aplicar K-propagacion hay muchos candidatos repetidos, la
cantidad de pixeles candidatos puede ser menor que N. Ahora bien, si la estructura B
se encuentra llena antes de entrar a esta funcion, el arreglo sizes contiene la cantidad
de candidatos por cada punto. En caso que B sea vacia, el arreglo sizes tendra cero (0)
en todas sus posiciones. El arreglo sizes_A contiene la cantidad de pixeles ¢ € 2¢ de
la variable A, en principio todas las posiciones tiene el valor h, pero para la etapa de
proyeccion, esta estructura es vital, ya que en esta etapa A tiene los mejores candidatos
de la imagen I’ y como se sefalo anteriormente no siempre se tiene por cada pixel
exactamente /N candidatos.

= Una estructura node llamada C de longitud w que contendrd el mejor de candidato
©(p) para cada p luego de aplicar la funcién de ordenamiento.

La funciéon de ordenamiento modifica las estructuras B, sizes y C, para obtener los N
candidatos de cada punto p € (2 en B, ordenados como un heap (descrito en la Seccién
2.3.1), la cantidad de pixeles g seleccionados en sizes y el mejor candidato ¢(p) en C para
cada p.

La funcién trabaja de la siguiente forma. Cada hilo se ocupa de una columna j de Ay B,y
de una posicion ¢ de sizes, sizes_A 'y C. Un hilo procesa los datos almacenados en la columna
de A que le corresponde, emulando un heap, y almacena los resultados en B. Por lo tanto, se
procesan los candidatos de cada p € €2 de forma paralela.
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El proceso que emula el heap utiliza la misma légica de programaciéon y las mismas
operaciones del heap explicado en el Capitulo 2, pero sin emplear la tabla hash. Esto es
debido a que la existencia de un elemento en una columna de B se realiza con busqueda
lineal. Se asume que una columna j de B es el heap y una columna j de A es una lista de
elementos de tamafio sizes_A; a insertar en el heap, donde solo se tomardn los mejores [N
candidatos sin admitir repeticiones. Para comprender mejor lo antes descrito, véase la Figura
3.6.

Funcién de Ordenamiento

Emular

Busqueda
lineal e (e
Verificar &
bl heap heap heap heap heap heap

0 1 2 3 4 5

“ f SARE TN :
WIS

[

size_A

Figura 3.6: Diagrama de funcién de ordenamiento para una capa de 6 pixeles incégnitay N = 4. El
hilo con identificador 0, recorre sizes_A; elementos de la columna 0 de A, y por cada posicién en la
columna, aplica la funcién de ordenamiento. El hilo 0 para una posicién A; o, evalda la existencia del
punto candidato en B; mediante bisqueda lineal. Si el elemento existe, se descarta y continda con la
proxima posicién A;11 . Si no existe, procede a insertar el elemento en 53; emulando un heap de la
Seccion 2.3.1 y se actualiza el tamafio del heap Bj en sizes;. Si el candidato a insertar es mejor que
el candidato almacenado en C);, entonces se reemplazan los datos almacenados en C en esa posicién
por el resultado actual. El proceso descrito para el hilo con identificador 0, lo realizan todos los hilos
de forma paralela.

Esta funcion es empleada en algunas sub-etapas y etapas que serdn descritas a continua-
cién y debido a esto era necesario informar previamente su funcionamiento.
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3.2.4. Paralelizacion de sub-etapas

En esta version paralela del algoritmo, todas las sub-etapas han sido paralelizadas en la
GPU, por ello se procederd a explicar como se ha realizado ese proceso para luego resumir su
funcionalidad en cada etapa. En otras palabras, la ejecucion de una etapa es secuencial, pero
los procesos que la llevan a cabo son paralelos.

K-NNF

La sub-etapa K-NNF procesa un nivel de K-Propagacion y realiza una Biisqueda Aleato-
ria. Tanto el algoritmo de K-Propagacion como el momento de aplicar Biisqueda Aleatoria
se ejecuta de una forma diferente al algoritmo secuencial.

En el algoritmo secuencial, se toma un pixel p, y por cada pixel ¢ (ya sea muestreados o
procesados en ) se realiza el proceso de K-Propagacion. En el algoritmo de K-Propagacion
a partir de un pixel candidato ¢, K pixeles son propagados en una direccién x y hacia una
direccién y, obteniendo 2K candidatos. Y sobre cada uno de estos candidatos se aplica el
algoritmo de Biisqueda Aleatoria. Este proceso se aplica para cada pixel p € {2 con respecto
a todos los pixeles candidatos, uno a uno.

En la version paralela, se toman simultdneamente todos los pixeles incégnitas de una capa
P, y sus muestras correspondientes (X;) o, N candidatos ya procesados en ®. Nétese, que se
toman todas las muestras en el paso de inicializacién y se compara luego con los /N pixeles
q € Q)¢ en la etapa de Procesamiento de textura y en la etapa de proyeccién (ver Capitulo 2).

A cada candidato se le suma una posicién k de la forma (£(0 < 7 < K),0) en direccién
x, o de la forma (0,£(0 < j < K)) en direccién y, y en esa nueva posicién g + k se aplica
Biisqueda Aleatoria. Lo anterior se aplica de forma simultdnea a todos los candidatos con
respecto a todos los pixeles p € 0€);. Este proceso se repite secuencialmente 2K + 1 veces,
es decir, cada nivel representa una posicion k, resultante de la propagacion. Entre cada nivel
de los k niveles, se aplica una funcién de ordenamiento (ver Seccién 3.2.3). Como resultado
de este proceso, para aplicar el algoritmo de Biisqueda Aleatoria no se requiere esperar a que
finalice el algoritmo de K-propagacion como sucede en la version secuencial, si no que en se
aplica a la vez que se va propagando el candidato en cuestion.

Otra forma de describir lo que se ha discutido en el parrafo anterior, es la que sigue:
Dada una estructura tipo node2D llamada Aux con ancho w = size(FP;) y alto h = size(X;)
o h = N. En dicha estructura se almacenan las distancias D (resultantes de la diferencia
entre dos vecindades, utilizando la ecuacién 2.14 6 la 2.3) y el candidato ¢ en cada nivel k
del algoritmo K-propagacion. Un hilo con identificador de coordenadas (j,7), selecciona dos
puntos:

= Un punto desconocido guardado en la posicion j de una capa de Q2 (P; : 4€2), es decir
accede a P;[j].

= Un punto candidato almacenado en la posicion ¢ de X; si se estd trabajando con un
muestreo para una capa €);; 6 se toma un punto candidato ®[i|[j] si se estd tratando a
los candidatos ya procesados y almacenados en una matriz ¢ para un pixel p en j y un
pixel g en 7.
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Ahora bien, dado el punto k, cada hilo toma su candidato ¢ y le suma la posicién £,
obteniendo un nuevo candidato kg = g + k. A dicho candidato se le aplica el algoritmo de
busqueda aleatoria explicado en la seccién 2.3.2 y la distancia y el punto obtenido a partir
de dicho algoritmo es almacenado en la fila 7 con respecto a la columna ;. El valorde 7 y j es
obtenido a partir del identificador (j,7) del hilo, tal como lo indica la Figura 3.7.

k={(0, 0< y<K) v (0< x<K,0)}

Calcular D Blsqueda
con alguna

métrica Aleatoria

e et R -

™

Figura 3.7: Procesar un nivel de K-Propagacion en paralelo: El punto k£ puede tomar los valores
indicados en la nube. En cada nivel de K-Propagacion, el k es diferente y la llamada de los niveles es
secuencial. Cada hilo, toma su punto g correspondiente en X;, asi como el punto p que le corresponde
indexar en P;. A ¢ le suma el valor de k (el primer nivel siempre es & = (0,0) para no descartar el
candidato que se tiene almacenado) y a este valor se le calcula la distancia D y este tltimo punto es
la posicién en la imagen ¢ a tratar que ingresa al procedimiento biusqueda aleatoria. Finalmente, el
resultado es guardado en la posicién (7,7) de Aux.

Una vez comprendida la paralelizacién para un nivel k, es posible ver la variacién pro-
puesta del algoritmo K-NNF en el Algoritmo 4. Para este codigo se usa la lista de muestras
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X, empleada en la implementaciéon GPU T1. Sin embargo se puede utilizar una matriz ¢ con
candidatos ya procesados por esta u otra etapa para la implementacion GPU T2.

Algoritmo 4 Algoritmo Pseudo-formal K-NNF
1: procedure K-NNF(points F;, X;; node mejorCandidato; node2D Nmejores; int K,

N, * sizes)
2: node2D Auz;
3: int size 4]
4: Llenar size 4., con size(X;) en todas sus posiciones
5: int dir,, dir;
6: Escoger una direccion aleatoria en direccion x y y, y guardarla en dir, y dir, respec-
tivamente
7: para k = 0 hasta £ <= K hacer
8: int2 k, = (dir, %2==0)? (0,-k):(0,k);
: int2 k£, = (dir, %2==0)? (-k,0):(k,0);
10: ProcesarNiveldeKpropagacion(P;, X;, k,,Aux);
11: FunciéonOrdenamiento( Aux,Nmejores,size a,.,stzes,N);
12: si £ > 0 entonces
13: ProcesarNiveldeKpropagacion(F;, X;, k,,Aux);
14: FuncionOrdenamiento( Aux, Nmejores,size gyy,51z€8,N);
15: end si
16: end para

17: end procedure

El Algoritmo 4 se aplica tantas veces como capas tenga €). La funcion de ordenamiento
explicada en la Seccién 3.2.3, permite obtener los mejores candidatos después de procesar
los 2K + 1 niveles de K-Propagacion. Luego de aplicar este proceso en el algoritmo, hay que
trasladar los pixeles seleccionados como mejores para cada p a la posicion de dicho pixel. La
forma en que la imagen es actualizada, se contempla en el siguiente apartado.

Actualizar datos

Dada una estructura tipo node denominada M ejor ¢ y una imagen ¢ con una méascara M .
Se generan tantos hilos como sea la longitud de la estructura Mejor q. La longitud de esta
estructura indica la cantidad de puntos p en alguna cubierta de 2. Cada hilo generado, con su
identificador idx indexa un punto en P; (P;[idx]), luego toma el candidato ¢ en la posicién
1dx de Mejor q y reemplaza el color RGB de pixel p por el color RGB del pixel ¢, tal como
muestra la Figura 3.8.

Calcular Iméagenes difusion y coherencia

Las imdgenes de difusién y de coherencia se generan aplicando las ecuaciones 2.4 y
2.7 respectivamente en cada pixel de la imagen ¢ a tratar y recopilando el resultado en las
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o3 (xy)

601 Py

Figura 3.8: Actualizar datos en imagen ¢: Los hilos son identificados del 0 al 9, para una capa de 9
puntos incégnitas. Cada hilo procesa una posicién del vector Mejor q.

imagenes de difusion y coherencia antes mencionadas, las cuales se encuentran vacias en el
estado inicial.

La regiodn critica a tratar es aquella donde se encuentra el orificio. Por ello se crean dos
estructuras vacias tipo matrixf de las dimensiones del 4rea a tratar. Las dos estructuras co-
rresponden a la imagen v para la difusion e imagen w para la coherencia en el espacio L*a*b.
Luego, se generan tantos hilos como pixeles cubra el drea £ de la Figura 3.9, y cada hilo con
identificador (7,7) procesa el pixel en la posicion (z,7) de las estructuras v y w, tal como lo
indica la Figura 3.9. Para indexar correctamente los pixeles correspondientes en ¢, el identifi-
cador del hilo se desplaza para encontrar la posicién correcta (p = ¢[i+pmin.y|[j+pmin.z)).

Calcular los términos de energia

Teniendo las imdgenes de coherencia (w) y difusidn (v), es posible calcular los términos
de energia de las ecuaciones 2.5 y 2.6. Las ecuaciones 2.3, 2.5 y 2.6 deben ser aplicadas a
cada pixel p a tratar con respecto a los mejores /N candidatos recopilados en una estructura de
tipo node2D llamada Nmejores. Cada columna j de la estructura Nmejores contiene a la
sumo /N mejores candidatos (la cantidad de candidatos se encuentra en un arreglo de enteros
que guarda la cantidad de pixeles ¢ € Q¢ recopilados para cada p € 2) para cada punto P;[j].

Para almacenar las distancias que resultardn del empleo de las ecuaciones antes men-
cionadas, se construye una estructura tipo matrixf denominada ¢ con las dimensiones de
Nmejores, es decir w = size(P;) y h = N. Para paralelizar el proceso descrito en el parrafo
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Figura 3.9: Calcular las imédgenes de difusion (v) y coherencia (w).

anterior, se generan tantos hilos (con identificador (7,2)) como posiciones tenga la estructura
Nmejores. Cada hilo indexa con j un punto desconocido p en P; (P;[j]) y el candidato que
le corresponde con el indice idy en la columna idx de Nmejores, calcula tres términos de
energia y los almacena en la fila ¢ con respecto a la columna j de ®. Este proceso se puede
visualizar en la Figura 3.10.

Calcular las constantes o, 5y v

En la seccion 2.3.1 se definieron las constantes «, 5y v en 2.10, las cuales son depen-
dientes de las propiedades de cada pixel de la imagen con respecto a los tres términos de
energia. Estas propiedades han sido definidas en la ecuacion 2.9. Como aqui se contemplan
tres términos de energia, estas propiedades han sido llamadas m4, ms y mg en relacion a los
términos de sintesis de textura, difusién y coherencia respectivamente. Tal como se menciond
en el capitulo 2, my, mo y mg corresponden al minimo valor del término de energia que le
corresponde.

Entonces, se debe calcular m,, mo y mg para cada pixel p del 4rea a tratar. Para ello, se
crean tantos hilos como tenga alguna capa de {2 que se esté procesando. Cada hilo secuencial-
mente examina las tres distancias almacenadas en la estructura @ contemplada en el apartado
anterior (Calcular los términos de energia) y verifica si el valor de cada término es menor al
que se encuentra almacenado. Por ejemplo, al seleccionar el primer término, se debe verificar
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Figura 3.10: Calcular los términos de energia: Dada una estructura points P;, las imdgenes v, w e
¢, una matriz node2D Nmejores que tiene los mejores N candidatos en cada columna j para cada
punto P;[j], un arreglo de enteros con la cantidad de candidatos para cada punto p. Cada hilo calcula
los tres términos de energia antes mencionados y los almacena en .

si es menor al valor contenido en my, si es asi entonces se reemplaza el valor existente en
my por la distancia originada del primer término para ese candidato. Seguidamente, el hilo
realiza el mismo procedimiento para los otros dos términos de energia almacenados en esa
posicién con respecto a ms y mg. Antes de ejecutarse esta sub-etapa, los valores mq, ms y
ms son inicializados con oco.

Luego que un hilo ha procesado la columna de ¢ que le corresponde, calcula el valor de
«, 3y~ a partir de los valores m1, mo y ms obtenidos y los almacena en la posicién que le
corresponde en arreglos tipo float llamados igualmente o, 'y v, como se puede observar en
la Figura 3.11.

Calcular funcién de energia

Para calcular la funcién de energia se necesitan las constantes «, 3y v contempladas en la
seccion 2.3.1 del capitulo 2. Una vez halladas estas constantes se puede calcular la ecuacion
2.8 que combina los tres términos de energia para cada pixel p a tratar con respecto a los
mejores N candidatos recopilados para ese punto p en ese momento. Por ello, también es ne-
cesario contar con las distancias correspondientes a cada término de energia almacenados en
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Figura 3.11: Calcular «, 3y ~: Cada hilo verifica secuencialmente una columna y almacena la menor
distancia de cada término de energia en m;, mo y ms para esa columna de ®.

® y los N mejores candidatos para cada pixel almacenados en la estructura Nmejores. Por
otro lado, para recopilar la nueva distancia generada luego de aplicar la funcién de energia, se
crea una estructura con las mismas caracteristicas de la estructura Nmejores, denominada
® ... En cada posicién de ., un hilo almacena el valor que se obtiene luego de aplicar
la métrica mostrada en la ecuacién 2.8 para de un candidato ¢ obtenido de la columna j de
Nmejores y el punto p obtenido de la lista de puntos F; en la posicion j. La Figura 3.12
muestra graficamente la paralelizacion de esta sub-etapa.

Posteriormente se trasladaran la informacién en ®,,,, a Nmejores, pero ordenadas como
un heap del capitulo 2.

Calcular el mejor ¢ en I

En la seccién 2.3.6 se explicé como se proyectaban los candidatos de la imagen [’ a la
imagen [ para un pixel p € (). La proyeccién tiene dos pasos: Calcular el mejor g en [ y
sintetizar la textura con K-NNF. Como se ha mencionado anteriormente, cada pixel tiene a lo
sumo N mejores g € €2, cada uno de esos pixeles se proyectan, pero al proyectarse se hallan
cuatro (4) puntos en [, de los cuales se debe tomar el mejor de ellos (menor diferencia de
vecindad con respecto al pixel p a tratar). En la versién secuencial, se toma un pixel p, se
calcula el mejor ¢ para cada candidato uno a uno, luego se procesa el siguiente pixel p con
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Figura 3.12: Calculo de la funcién de energia.

los candidatos que le corresponde y asi sucesivamente. En la version paralela, cada hilo se
ocupa de los candidatos del pixel p que indexa en P; para una capa de ).

3.2.5. Resumen del algoritmo

A continuacidn se explicardn las sub-etapas antes descritas.

Etapa de Inicializacion:

Para cada capa 6€2; C (2 se aplica el algoritmo K-NNF (ver seccién 3.2.4) con las listas
de puntos P, y las listas de muestras X;. El resultado queda en una estructura tipo node2D
con los N mejores candidatos y una estructura tipo node con el mejor candidato para cada
pixel incégnita en ese momento. Los candidatos son hallados con la métrica SSD de la ecua-
cion 2.14. Luego de aplicar el algoritmo antes mencionado, se ejecuta la sub-etapa actualizar
datos con los valores almacenados en la estructura que tiene el mejor candidato (Ilamado
anteriormente Mejorq).

Etapa de Procesamiento de textura:

En la version presentada en el capitulo 2, se aplican los procedimientos de K-propagacion
y biisqueda aleatoria r veces, lo que se traduce en la Figura 3.4 en realizar la sub-etapa
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K-NNF r veces, empleando una estructura auxiliar ¢ (que tiene la misma informacién de
Nmejores) para conocer los candidatos a tratar , permitiendo actualizar la estructura Nmejores
sin perder los datos obtenidos en una etapa o iteracion previa. Al igual que en el algoritmo
secuencial, se emplea la métrica correspondiente al primer término de energia (ver ecuacion
2.3) para esta etapa.

En la version secuencial, aplicar el algoritmo de K-propagacion y biisqueda aleatoria en
esta etapa con todas las muestras, en vez de /N candidatos ya escogidos, es muy costoso.
Sin embargo, para esta version paralelan tiene mds tiempo computacional iterar r veces con
N mejores candidatos obtenidos en la etapa anterior, que aplicar el algoritmo con todas las
muestras una sola vez, utilizando la métrica antes mencionada. Debido a lo anterior se ha
colocado una linea roja punteada en el diagrama de la Figura 3.4, ya que se puede aplicar
el Procesamiento de textura (ver Seccién 2.3.4) fielmente a la versidén secuencial o con la
variacion propuesta. Debido a que se obtienen los mismos resultados visuales con tal varia-
cién, y en menor tiempo, el Procesamiento de textura para este algoritmo paralelo ejecuta la
sub-etapa K-NNF una vez con todas las muestras de entrada junto con la ecuacién 2.3, en vez
de emplear .

Como en la etapa anterior se actualiza la imagen con el mejor candidato obtenido para
ese momento de la ejecucién del algoritmo, la imagen ya tiene el valor del color de ¢(p)
para cada pixel p que constituye el drea a reconstruir, este valor es necesario para el primer
término de energia utilizado en esta etapa. Luego se actualiza nuevamente la imagen.

Aplicar funcion de energia

Como lo indica la Figura 3.4, en Aplicar la funcion de energia se sigue la secuencia de
sub-etapas alli indicadas, las cuales han sido explicadas anteriormente. Sin embargo, antes de
actualizar la imagen, se ejecuta la funcion de ordenamiento sobre la estructura que contiene
los N mejores candidatos hallados con la distancia D que corresponde a al empleo de la
ecuacion 2.8. Luego de aplicar la funcién antes mencionada, se tiene en una estructura tipo
node el mejor candidato para cada pixel p, la cual es necesaria para ejecutar la sub-etapa
actualizar datos. Este proceso se ejecuta n veces.

Proyeccion

En la etapa de proyeccion, se ejecuta en primer lugar la sub-etapa calcular el mejor q en
I con la métrica SSD mencionada previamente, de la cual se obtiene en una estructura tipo
node2D la proyeccion de los N mejores ¢ € )¢ hallados en I’. Luego de ejecutar esta sub-
etapa, se aplica la funcién de ordenamiento y se actualiza la imagen. Seguidamente se aplica
el algoritmo de K-NNF empleando el primer término de energia y con una matriz ¢ que es
una copia fiel de los /N mejores candidatos obtenidos en el paso anterior (calcular el mejor q
enl).

Finalmente se aplica la funcién de energia sobre la imagen I.
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3.3. Consideraciones finales

En todas las sub-etapas descritas en este capitulo se ha hablado de paralelizar procesos
para los puntos P; que pertenecen a una capa. Esto es, por lo comentado en el enfoque global
de esta version (ver Seccion 3.2.1) que indica que las capas son dependientes de la capa més
externa que le sigue. En consecuencia, las sub-etapas antes descritas se repiten tantas veces
como cubiertas tenga el drea de la imagen a tratar, antes de pasar a la siguiente sub-etapa o
etapa.

Se puede notar que al paralelizar el algoritmo secuencial, se realizaron varias modifica-
ciones. Las modificaciones importantes estdn relacionadas a la aplicacién de los algoritmos
K-Propagacion y Bisqueda Aleatoria, los cuales en esta version coexisten y trabajan entre si
de una manera diferente, como se pudo notar en la descripcion del algoritmo K-NNF.

La implementacion GPU T1 y GPU T2 se diferencian en la etapa de Procesamiento de
textura. Donde la implementaciéon GPU T1 utiliza las muestras y realiza una sola iteracion,
mientras que la implementaciéon GPU T2 emplea la matriz ¢ con los mejores candidatos
obtenidos para ese momento y realiza r iteraciones, al igual que en la version secuencial.

Por ende, una modificaciéon importante se encuentra en la implementacion GPU T1, ya
que en el algoritmo final de esta versién no se trabaja con los N mejores candidatos r veces,
si no de nuevo con todas las muestras de entrada aplicando la misma métrica de la version
secuencial, lo cual implica que se estdn procesando mds candidatos y que en algunos casos
podria arrojar mejores resultados. Sin embargo la comparacion de resultados visuales entre
GPU TI, GPU T2 y CPU para la propuesta hibrida de este documento seré discutida en el
proximo capitulo.



Capitulo 4

Pruebas y Resultados

En capitulos anteriores, se detalla la implementacion del algoritmo k-Inpainting en sus
dos versiones. Ahora es necesario poner a prueba dichas versiones para evaluar su rendi-
miento y determinar pardmetros adecuados que ayuden a lograr el objetivo de la técnica. En
el transcurso de este capitulo se presentardn las diferentes pruebas realizadas para reconstruir
el area desconocida de cada imagen, asi como el dmbito de ejecucion de las mismas, para
finalmente realizar un andlisis de los resultados obtenidos.

4.1. Ambiente de pruebas

En este apartado se especifica el entorno de hardware y software en el cual se realizaron
pruebas.

4.1.1. Requerimientos de hardware

El algoritmo en su version CPU fue probado en tres equipos con especificaciones de
hardware distintas, las cuales se pueden observar en la Tabla 4.1. En la version de GPU,
las caracteristicas de la tarjeta grafica son un factor muy importante, ya que sobre dicho
hardware es donde se explota el paralelismo, por ello en la Tabla 4.2 se indica que tarjetas
fueron utilizadas para efectuar las pruebas, haciendo su correspondencia en el campo sistema
a los equipos especificados en la primera tabla.

Sistema Procesador Memoria RAM | Sistema Operativo
1 Intel Core 13 3.07Ghz 4 GB Windows 7
2 Intel Core 2 Quad 2.40 GHz 4 GB Windows XP
3 Intel Pentium 4 3.20 GHz 1 GB Windows XP

Tabla 4.1: Descripcién de los sistemas empleados en los experimentos.

El equipo debe contar con al menos 68 MB de disco para que el algoritmo pueda ser
ejecutado en su version secuencial. Para la version paralela, se necesita poder contar ademas
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Sistema Tarjeta Memoria | Nicleos de CUDA | Capacidad
1 GeForce GTX 470 | 1280 MB 448 2.0
2 GeForce GT 8800 | 640 MB 112 1.1
3 GeForce GT 9600 | 512 MB 64 1.0

Tabla 4.2: Descripcidn tarjetas gréficas utilizadas en los experimentos.
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con una tarjeta grafica a partir de la GeForce 8800 en adelante. Adicionalmente para la versién
paralela se necesita 1.36 GB de disco duro para instalar el API sobre el cual se ejecuta el

programa.

4.1.2. Requerimientos de software

Los requerimientos de software son los siguientes:

= Sistema Operativo Windows XP en adelante

= Microsoft NET Framework, version 3.5 en adelante

El sistema fue desarrollado en Microsoft C# para la interfaz de usuario y varios médulos
del programa en CPU. También se codificaron médulos en C++ que se integran al programa
principal. Estos mddulos son incorporados mediante librerias de enlace dindmico (DLL). El
ambiente de desarrollo fue Microsoft Visual Studio 2008, junto a la libreria EmguCy para el
manejo de imédgenes.

El algoritmo en GPU desarrolla todos sus médulos en C++ en el ambiente de desarrollo
de Microsoft Visual Studio 2008. Para la implementacién en paralelo del algoritmo se utiliza

el API CUDA, que puede emplearse desde su version 3.1 en adelante.

Para los sistemas antes mencionados se utilizaron diferentes versiones de software en
cuanto a las libreria EmguCV vy la version del SDK de CUDA, las cuales se especifican a
continuacion en la Tabla 4.3.

Sistema Software Version
1 EmguCV 2.1.0.707
1 CUDA Toolkit 3.2
2 EmguCV 2.1.0.793
2 CUDA Toolkit 3.1.1
3 EmguCV 2.1.0.793
3 CUDA Toolkit 3.0.1

Tabla 4.3: Versiones de software para los equipos empleados en las pruebas.



CAPITULO 4. PRUEBAS Y RESULTADOS 55

4.2. Descripcion de los escenarios

Se efectuaron experimentos en diferentes niveles. El primer nivel hace un estudio a fondo
de los pardmetros, realizando tantas ejecuciones como resulten de la combinacion de todos
éstos. Luego, en un segundo nivel se elaboran pruebas con las mejores combinaciones ob-
tenidas de los experimentos de primer nivel en 4 imédgenes distintas. Por ultimo, a partir de
las pruebas anteriores se toma un nuevo subconjunto de combinaciones de pardmetros, para
realizar pruebas sobre 9 imdgenes en la version paralela del algoritmo. Antes de revisar a
fondo los experimentos efectuados, se especificaran los pardmetros del algoritmo.

4.2.1. Parametros

Existen diferentes pardmetros que afectan el resultado luego de aplicar el algoritmo en
cualquiera de sus versiones. L.a mayoria de éstos han sido mencionados previamente en los
capitulos 1y 3. Algunas de éstas variables pueden tener influencia significativa en el producto
final, por ello las mismas se retoman y se describe que valores pueden tomar a continuacién:

Lado de la ventana (L)

El lado de la ventana estd relacionado con el sistema de vecindad, tal como se muestra
en la Seccién 1.2. En esta propuesta se emplea un sistema de vecindad de segundo y n-
ésimo orden, ver Figura 1.2. Estos tienen la forma de una ventana cuadrada de lado L. En
k-Inpainting este pardmetro puede ser de tamafio: 3,5, 9y 11.

Sobre estas ventanas N, se opera para extraer la distancia D que indica la diferencia entre
dos vecindades en el espacio L*a*b.

Parametro de propagacion (K)

En los Capitulos 2 y 3 se detalla la sub-etapa K-Propagacion (ver Secciones 2.3.2y 3.2.4),
en donde se verifican K pixeles vecinos en una direccion x y en una direccion y a partir de un
punto obtenido mediante muestreo. En el Capitulo 2 se menciona que K debe tomar valores
entre 16 y 32, sin embargo se realizan pruebas con un valor inferior y superior al rango para
evaluar el rendimiento del algoritmo en comparacién con otros pardmetros. Los valores que
toma K en la propagacién son: 8, 16, 32 y 64.

Cantidad de candidatos (V)

El valor de V estd relacionado con la cantidad de candidatos que se recopila para cada
pixel. Para dar valor a este pardmetro, se multiplica la cantidad total de pixeles en la imagen
por un pequeilo porcentaje, como lo indica la ecuacién 2.1. En dicha ecuacidn, el valor de N
depende de K, ya que como se explico anteriormente N debe ser minimo dos veces K. Los
porcentajes a partir de donde se calcula N son: 0.01 %, 0.05% y 0.1 %.
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Cantidad de iteraciones para el procesamiento de textura ()

En los diagramas de las Figuras 2.2 y 3.4, se observa que en la etapa de Procesamiento de
textura se realizan una serie de iteraciones sobre los algoritmos K-Propagacion y Biisqueda
Aleatoria. En los diagramas de estas figuras se indica que se deben realizar 5 iteraciones, sin
embargo se ha decidido probar con un valor inferior, para indagar como afecta los resultados
visuales. Por consiguiente los valores de este pardmetro r son: 3y 5.

Cantidad de iteraciones para aplicar la funcion de energia (n)

En los diagramas de las Figuras 2.2 y 3.4, se observa que en la etapa de aplicar funcion de
energia se realizan una serie de iteraciones sobre las sub-etapas que la conforman. En dichas
figuras se indica que se deben iterar 10 veces, sin embargo se ha decidido probar con un valor
inferior, para observar su influencia en los resultados visuales en comparacién a los demads
pardmetros que son objeto de estudio. Por consiguiente los valores del pardmetro n son: 5y
10.

Generadores aleatorios

En el Capitulo 2 antes de describir el algoritmo propuesto, se explica que es necesario
hacer un muestreo uniforme sobre la imagen a partir de generadores aleatorios, por ello se
comentan dos tipos de generadores. A partir de alguno de ellos, se lleva a cabo el muestreo
junto con el Algoritmo de Las Vegas, tal como se mencioné en la Seccién 2.3.1. Estos ge-
neradores aleatorios, también son considerados parametros del algoritmo. En este trabajo se
emplearon los generadores Congruencia Lineal y Ranl.

Una vez comprendidos los parametros, se procedera a estudiar los diferentes experimen-
tos realizados a continuacion.

4.2.2. Consideraciones previas

En la Seccidén 4.1.1 se especifican los distintos sistemas donde se realizaron las pruebas.
En la mayoria de los experimentos presentados se utiliza el sistema 1. Esto se debe a su
capacidad de procesamiento (superior a los otros sistemas), lo cual permite ejecutar el algo-
ritmo en la CPU en menor tiempo. Por las caracteristicas del procesador central del sistema
3, es fécil percibir que al mismo le toma mas tiempo procesar el algoritmo. Sin embargo, los
sistemas 1 y 2 tienen alto rendimiento computacional, por lo tanto se efectuaron un lote de
pruebas en ambos sistemas para recopilar el tiempo de ejecucién del mismo en su version
secuencial.

Se proces6 una imagen de la Figura 4.1 de dimensiones 228 x 250 pixeles, fijdndose el
el valor 0.01 % para calcular NV, mientras los demds pardmetros toman todos sus posibles
valores. Asi, el algoritmo k-Inpainting es ejecutado 128 veces en cada sistema. La duracién
del algoritmo en el tiempo para cada hardware se refleja en la Figura 4.2. En esta grafica, se
aprecia que el sistema 1 es el més répido de los dos. En consecuencia, se toma el mismo para
llevar a cabo las pruebas de rigor.
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.. ®

Figura 4.1: Imagen para aplicar el algoritmo en su version secuencial sobre el drea roja.
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Figura 4.2: Rendimiento en cuanto al factor tiempo de los sistemas de prueba 1 y 2. En el eje de las
x, se encuentra el ndmero de corrida y en el eje y se refleja el tiempo en segundos que toma cada
ejecucion para cada sistema de la gréfica.

La etapa de procesamiento de textura (ver Capitulo 3) se puede llevar a cabo mediante dos
implementaciones. La primera (GPU T1) ejecutando una sub-etapa a la vez, pero teniendo
como entrada las muestras que se emplearon en la etapa de inicializacién. La segunda (GPU
T2), iterando r veces en las sub-etapas que la componen, teniendo como entrada a dicha etapa
los mejores candidatos seleccionados en la etapa anterior.

En los experimentos presentados, se contemplaran ambas implementaciones de la version
paralela de k-Inpainting. Por otra parte, en la Seccion 4.1.1 se presentan tres tipos de tarjetas
graficas, cada una con especificaciones técnicas y poder de cdlculo distinto. En la Tabla 4.2
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es notable que la tarjeta GeForce GTX 470, tiene mayor poder de computo que las demds y
por ello, ésta ha sido seleccionada para realizar los diferentes experimentos correspondientes
a la version paralela.

4.2.3. Experimentos (nivel 1)

Los experimentos de nivel 1 prueban el algoritmo en sus dos versiones, considerando
todas las combinaciones posibles de los diferentes pardmetros descritos en la Seccién 4.2.1.
Este es el estudio mas engorroso, debido a que se deben realizar 384 ejecuciones (resultantes
de las 384 combinaciones que surgen a partir de la composicion de dichos pardmetros) para
la version secuencial y la la implementacion GPU T2 de la version paralela. Adicionalmente
se realizan 192 ejecuciones para la implementacion GPU T1 del algoritmo en la GPU.

El tiempo de ejecucion del algoritmo depende de tres factores: la complejidad del algorit-
mo, el tamafio de la imagen y el tamafio del agujero. Debido a la cantidad de pruebas a realizar
y a la complejidad del algoritmo, se decide emplear una imagen relativamente pequefa de di-
mensiones 228 x 250 pixeles con un orificio pequefio. Esta imagen corresponde a la imagen
de la Figura 4.1 y la Figura 4.3, siendo ésta ultima donde el usuario ya ha seleccionado el
area a tratar.

Figura 4.3: Imagen electa para efectuar los experimentos de nivel 1, con la zona a tratar previamente
seleccionada, pintada en color negro.

El objetivo de este experimento es elegir el sub-conjunto de las mejores combinaciones
de los diferentes valores, para luego aplicar estas combinaciones a otros experimentos. En
primer lugar se estudiardn los resultados visuales del algoritmo para cada version. Después
se realiza una nueva seleccidn sobre estos datos, para tomar las combinaciones con mejores
resultados.

Para hacer una distincion objetiva de los parametros, se hace un estudio visual y métrico.
Para el estudio métrico se necesita una imagen de referencia que sea correcta, por ello se
tomd una imagen sin ningun tipo de pérdida de informacién, como la mostrada en la Figura
4.4ay se edita para causar pérdida de informacién como se observa en la Figura 4.4b. Luego,
se hace una seleccion del drea daflada como se observa en la Figura 4.4c y esa es la region
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a reconstruir. Con la Figura 4.4a, es posible tener un punto de referencia adecuado y asi
realizar una diferencia pixel a pixel con cada imagen resultante. Ademds, con dicha imagen
de referencia también existe una asociacion visual para decidir si una imagen resultante es
mejor a otra.

(a) Imagen original (b) Imagen editada para causar (c) Zona dafada seleccionada
pérdida de informacién

Figura 4.4: Procedimiento realizado para los experimentos de nivel 1.
Para evaluar los resultados de la imagen se aplican dos métodos:

1. Calcular la diferencia promedio entre la imagen 4.4a y la imagen reconstruida a partir
de 4.4c en la regidn tratada con la técnica. Dada la imagen original O y la imagen
resultante R, se calcula en el espacio L*a*b la diferencia euclidiana promedio de los 1
pixeles sobre ). La diferencia se calcula mediante la ecuacion 4.1.

e 140) — (RO (“.1)
n

Dif(p) =

2. Mediante la observacion humana. Se realizo una encuesta a cinco usuarios, para que
los mismos dieran una calificacién a cada uno de los resultados obtenidos con respecto
a la imagen de la Figura 4.4. El sistema de calificacion se muestra en la Tabla 4.4.

Caracteristica | Valoracion
Deficiente 0
Regular 1
Aceptable 2
Excelente 3

Tabla 4.4: Calificacién de imagenes, segin sus resultados.

La Figura 4.5 contiene dos gréficas con respecto a las imdgenes obtenidas desde la ejecu-
cién numero 71 a la ejecucion nimero 102 de la version secuencial. La gréfica 4.5a indica en
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promedio, la calificacién otorgada por los diferentes usuarios a las imagenes resultantes y en
la grafica 4.5b se observa la diferencia euclidiana con respecto a la imagen original.

Un aspecto importante, es que cuando hay picos en la grifica de diferencias, el resultado
en las encuestas es bajo o cercano a cero, mientras que cuando la grifica se mantiene en
valores bajos, la aceptacién de la imagen por parte de los usuarios es alta. En consecuencia,
existe una correspondencia entre los resultados obtenidos. La imagen 4.5 muestra solo una
parte de los datos recopilados, el resto de los datos pueden observarse en la Seccién 5.4.

Encuestas
(iméagenes 71-102)

TN N A
\oud N

1234567 8 91011121314151617181920212223242526272829303132

Callflcaclén
o = N WA

Resultados

(a)

Diferencias
(Imagenes 71-102)

1500

1000

Distanclas

500

1234567 8 91011121314151617181920212223242526272829303132
Resultados

(b)

Figura 4.5: Resultados de los métodos de evaluacién empleados para escoger la mejor combinacion
de pardmetros, desde la ejecucién 71 a la 102 (versién secuencial).

Las Figuras 4.6 y 4.7 corresponden a los resultados obtenidos para un lote de ejecuciones
del algoritmo de la primera y segunda implementacion (GPU T1 y GPU T2 respectivamente)
de la version paralela. En ambos casos, en la gréfica de diferencias se observa que los valores
son mds nivelados con respecto a la grafica de la version secuencial, eso es debido a que los
valores de la mencionada version oscilan entre 594 a 1868, mientras que las tendencias de
la version paralela oscilan entre 628 a 839 y 562 a 858 respectivamente. A pesar que no hay
picos evidentes, se puede observar un comportamiento similar, ya que en las diferencias mas
elevadas, la encuesta corresponde a una calificacion regular o deficiente.
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Encuestas
(imagenes71 - 102)
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Figura 4.6: Resultados de los métodos de evaluacién empleado para escoger la mejor combinacion de
parametros, desde la ejecucién 71 a la 102 (primera implementacién de la version paralela).

Por otro lado, la correspondencia no es total, ya que la imagen que tuvo menor diferencia
con respecto a la imagen original en cada version, no tiene un nivel de aceptacién promedio
de 3 (excelente). En la Figura 4.8 se muestra uno de los mejores resultados obtenido de la
version secuencial y de las tendencias de la versidn paralela.

En la Tabla 4.5, se muestra el tiempo que tardé cada versién en alcanzar el resultado
observado en la Figura 4.8.

Version del algoritmo Tiempo Parametros
Secuencial 3 minutos y 19 segundos | L =9, K =8, r=3,n =10
Paralela (GPU T1) 1 minuto y 18 segundos L=9 K=32,n=5
Paralela (GPU T2) 33 segundos L=5K=64,r=3,n=10

Tabla 4.5: Tiempos de ejecucion

En la Figura 4.9 se puede visualizar el tiempo que tardé la version secuencial en ejecutar
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Figura 4.7: Resultados de los métodos de evaluacién empleado para escoger la mejor combinacion de
parametros, desde la ejecucion 71 a la 102 (segunda implementacion de la version paralela).

225

(a) CPU (b) GPU T1 (¢) GPU T2

Figura 4.8: Resultados visuales de los diferentes algoritmos k-Inpainting.
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las 384 combinaciones, el tiempo en ejecutarse las 192 combinaciones de la implementa-
cion GPU TI de la version paralela y el tiempo en ejecutarse las 384 combinaciones en la
implementacion GPU T2 de la version paralela.

Tiempo (Horas)
90
80
70
60
50

40 i Tiempo (Horas)
30

20 ~
10 ~

CPU GPUT1 GPUT2

Figura 4.9: Tiempos de ejecucion de las versiones de k-Inpainting en reconstruir el drea desconocida
de la Figura 4.3.

A partir del experimento realizado, se extraen las mejores combinaciones para cada caso,
las cuales se muestran en las Tablas 4.6, 4.7 y 4.8. El campo frecuencia, indica cuantas veces
esas combinaciones obtuvieron resultados de calificacién promedio 3. La frecuencia de las
combinaciones ocurren debido a que las pruebas se realizan con dos tipos de muestreos y
diferentes porcentajes para calcular /V, tal como se menciond anteriormente.

Para escoger el subconjunto de combinaciones, se tomaran las que arrojan mejores resul-
tados (la mayoria presente en las Tablas 4.6, 4.7 y 4.8) que tengan minimo 2 repeticiones. En
este punto se han seleccionado las combinaciones de los parametros L, K, r y n. Para fijar el
resto de los pardmetros se toman las siguientes consideraciones:

= En valor de /V depende del parametro /. Si el valor de NV es menor que 2/, entonces N
tomard dicho valor. El porcentaje 0.01 % suele dar un N siempre mas pequeiio que K.
Por ello se contemplard para las préximas pruebas los porcentajes 0.05 % y 0.1 %, los
cuales se trabajardn de la siguiente manera: Si para el porcentaje 0.05 % no se obtienen
los resultados esperados, se realiza nuevamente la prueba con porcentaje 0.1 %.

= El muestreo no muestra una influencia notable. Por lo tanto, se probard en primera ins-
tancia con el tipo de muestreo de Congruencia Lineal y en caso de no obtener resultados
esperados con los parametros seleccionados y una vez probados los dos porcentajes pa-
ra calcular NV, se realiza la prueba con el muestreo de Ranl.

Debido a que la region reconstruida en esta imagen es pequeiia (1.9 % de la imagen), en
imagenes complejas o con mayor area a reconstruir se pueden tomar las combinaciones con
los valores mas grandes de la tabla, aunque éstos no sean tan frecuentes.
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L | K| r | n | Frecuencia
9|1 8|55 2
9 116 3] 5 3
9 116 3|10 3
9 1165 5 5
9 116|510 3
9 {32135 3
9 (323110 4
9 164|310 2
9 18 3|10 2
91 81|55 4
9 132155 2
118 (3|5 2
9 1321510 1
9 16435 1
1116|5110 1
9 18 3|10 1
1118 [5]10 1
11116 |5 5 1
11 8 3110 1

Tabla 4.6: Combinacion de datos (versidn secuencial)

o

K | n | Frecuencia
8 | 5
16 | 10
3215
32 |10
64 | 5
64 | 10
64 | 5
64 | 10
3215
32 |10
16 | 5
8 | 10
16 | 5
8 | 10
16 | 10
8 | 5
8 | 10
64 | 10
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Tabla 4.7: Combinacién de datos (implementacién GPU T de la version paralela)
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L | K | r| n | Frecuencia
5132(5]10 4
9132(3]10 2
9132 |5]10 5
516413 | 5 4
5164 (5|10 4
9164 (5|10 4
5132(3]10 2
5132(13| 5 5
9132|135 5
9164 (5| 5 5
5116 5] 10 2
9116 (3| 5 2
9116 |5 5 3
9132|135 3
9164 (3] 5 4
9 8 [5]10 3
51165 5 1
9 8 [5|5 1
5164 (3|10 1

Tabla 4.8: Combinacién de datos (implementacién GPU T2 de la version paralela)

4.2.4. Experimentos (nivel 2)

En los experimentos nivel 2, se tratardn las imdgenes agrupadas en la Figura 4.10. Dichas
imégenes serdn procesadas con los pardmetros escogidos en los experimentos de nivel 1, los
cuales se encuentran en las Tablas 4.6, 4.7 y 4.8. Como las imédgenes son distintas, pueden
existir casos especiales, en los cuales haya que variar el valor del tamafo de la ventana L o el
valor de propagacién /K. Por otro lado, la Tabla 4.9 resume las caracteristicas de las imdgenes
a procesar.

Imagen | Dimensiones en pixeles
A 301 x 226
B 292 x 291
C 206 x 308
D 256 x 162

Tabla 4.9: Ejecuciones de la imagen A con el algoritmo secuencial

Las imagenes seran tratadas por el orden indicado en la Figura 4.10, es decir, siguiendo
la secuencia alfabética A,B,C,D. Por ende la primera imagen a procesar es la imagen A, la
segunda imagen con la cual experimentar es la B y asi sucesivamente. Para cada caso, se
mostrard el resultado en la version secuencial y las dos tendencias de la version paralela con
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ImagenA Imagen B Imagen C

ImagenD

Figura 4.10: Imagenes de prueba para los experimentos nivel 2

la combinacién de pardmetros que mds se adecua en cada caso y el tiempo de ejecucion de
las mismas. También se indicard cuantos pixeles se reconstruyeron y que porcentaje de la
imagen fue reconstruida.

Imagen A

En la imagen A, se observa una persona sentada en un puente. Para esta imagen se busca
remover a dicha persona para visualizar el paisaje de la fotografia. Luego que el usuario
selecciona el drea a restaurar rodeando al individuo en la foto, en la imagen queda un agujero
tal como se observa en la Figura 4.11. Este agujero esta constituido por 6.398 pixeles, que
forman el 9,4 % de la imagen.

En la Tabla 4.10 se listan el subconjunto de pardmetros seleccionados de las Tabla 4.6
para procesar la imagen mediante el algoritmo secuencial. También se muestra el tiempo de
ejecucion para cada caso. En la Figura 4.12 se observan los resultados obtenidos en relacion
a la informacion mostrada en la Tabla 4.10. La imagen 4 muestra el mejor resultado visual en
un menor tiempo.

En la Tabla 4.11 se despliega el subconjunto de pafametros tomados de la Tabla 4.7 para
procesar la regién desconocida de la imagen con su respectivo tiempo de ejecucion. La Figura
4.13 muestra los resultados obtenidos para cada combinacion. En esta figura podemos obser-
var que los resultados son muy parecidos entre las imagenes 2, 3, 4, 5 y 6, por consiguiente
el mejor resultado es aquel que tomd menos tiempo de ejecucion, es decir, para este caso, el
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Figura 4.11: Agujero en la imagen A

Resultado | Porcentaje | L | K | r | n Tiempo
1 0,05 % 9116 (3] 5 31 minutos
2 0,05 % 9116|5110 45 minutos
3 0,1 % 9116 |5 |10 | 1horay 9 minutos
4 0,05 % 9 132|3| 5 | 1horay 15 minutos
5 0,05 % 9 132|5| 5 | 1horay 32 minutos
6 0,05 % 9132|510 | I horay 45 minutos

Tabla 4.10: Ejecuciones de la imagen A con el algoritmo secuencial.

Figura 4.12: Resultados luego de procesar la imagen A con los pardmetros de la Tabla 4.10.

67
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mejor resultado corresponde a la imagen 6.

Resultado | Porcentaje | L | K | n Tiempo
1 0,1 % 9116 | 10 6 minutos
2 0,05 % 9132]5 10 minutos
3 0,05 % 5|64 | 5 | 8 minutosy 40 segundos
4 0,05 % 9 | 32 | 10 | 10 minutos y 10 segundos
5 0,05 % 9164]| 5 27 minutos
6 0,1% 5|16 |10 | 1 minutoy 40 segundos

Tabla 4.11: Ejecuciones de la imagen A con la implementaciéon GPU T1 de la versién paralela.

Figura 4.13: Resultados luego de procesar la imagen A con los pardmetros de la Tabla 4.11.

La Tabla 4.12 lista los pardmetros empleados para las diferentes ejecuciones de la im-
plementacion GPU T2 de la version paralela. En la Figura 4.14 se observan las iméagenes
obtenidas luego de procesar la Figura 4.10 con este algoritmo. Los mejores resultados se
observan en la imdgenes 2 y 6. Como la imagen 2 toma menos tiempo de ejecucion, se se-
lecciona ésta como el mejor resultado para este conjunto de imagenes procesadas con esta
variacién del algoritmo paralelo.

Imagen B

La imagen B tiene un drea dafiada (rectdngulo rojo) en la parte central de la imagen,
afectando de forma transversal la estructura de la serpiente en dicha imagen. En este caso se
busca restaurar la region. Luego que el usuario selecciona el drea a tratar rodeando el drea
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Resultado | Porcentaje | L | K | r | n Tiempo
1 0,1 % 9116 |5 | 10 | 10 minutos
2 0,1 % 5116 |5 | 10| 3 minutos
3 0,1 % 5132(13| 5 5 minutos
4 0,05 % 9 132|3| 5 | 14 minutos
5 0,05 % 9116 |3 | 5 | 7 minutos
6 0,05 % 5164 |3 | 5 | 13 minutos

Tabla 4.12: Ejecuciones de la imagen A con la implementaciéon GPU T2 del algoritmo paralelo.

Figura 4.14: Resultados luego de procesar la imagen A con los pardmetros de la Tabla 4.12.

dafiada, en la misma queda un orificio tal como se observa en la Figura 4.15. Este orificio
estd constituido por 5.617 pixeles, que forman el 7,9 % de la imagen B.

Los pardmetros empleados para procesar la imagen a nivel de CPU, se muestran en la
Tabla 4.13, en la cual también se encuentran los tiempos de ejecucion para cada combinacién
seleccionada de la Tabla 4.6. En la Figura 4.16 se visualizan los resultados para los diferentes
pardmetros de la Tabla 4.13. En este caso, toma prioridad la calidad visual, por lo que el
mejor resultado es evidentemente la imagen 2, en la cual no se generaron artefactos.

Ahora se procederd a mostrar los resultados de la version paralela en su primera imple-
mentacién (GPU T1). El subconjunto de pardmetros extraidos de la Tabla 4.7, se despliegan
en la Tabla 4.14. En la Figura 4.17 se observa el resultado para cada conjunto de parame-
tros en la tabla. Los resultados son muy parecidos entre las primeras cuatro imédgenes, por lo
que se selecciona como mejor resultado la que se ejecuta en menor tiempo entre ellas, que
corresponde a la imagen 2.
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Figura 4.15: Orificio en la imagen B

Resultado | Porcentaje | L | K | r | n Tiempo
1 0,1 % 11| 8 |31] 5 44 minutos
2 0,05 % 11| 8 3|5 29 minutos
3 0,05 % 11| 8 [3]10 46 minutos
4 0,1 % 9 |16 3|10 50 minutos
5 0,05 % 11| 8 [5]10 46 minutos
6 0,05 % 11 | 16 | 5| 10 | 1 horay 13 minutos

Tabla 4.13: Ejecuciones para procesar la imagen B con el algoritmo secuencial.

Resultado | Porcentaje | L | K | n Tiempo
1 0,1 % 11 8 | 10 5 minutos
2 0,05 % 11| 8 | 10 | 3 minutos 45 segundos
3 0,05 % 9 32| 5 9 minutos
4 0,05 % 9 |32 | 10 | 9 minutos y 20 segundos
5 0,05 % 5 | 64 | 10 | 8 minutos y 17 segundos
6 0,1 % 9 | 16 | 10 | 5 minutos y 25 segundos

Tabla 4.14: Ejecuciones de la imagen B con el algoritmo para la implementacién GPU T1 de la version
paralela.

En la Tabla 4.15 se listan los pardmetros seleccionados para procesar la imagen a tratar
con el algoritmo paralelo en su segunda implementacion (GPU T2). Para cada combinacion
se visualiza el resultado obtenido en la imagen 4.18. Se observa que los mejores resultados
visuales se encuentran entre las imdgenes 1,2 y 5. Como la que se ejecuta en menor tiempo
entre éstas es la imagen 2, seleccionamos dicha imagen como mejor resultado.
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Figura 4.16: Resultados luego de aplicar el algoritmo secuencial con los parametros de la Tabla 4.13.

Resultado | Porcentaje | L | K | 7 | n Tiempo
1 0,1 % 918 |5]10 5 minutos
2 0,1 % 91 8 |5| 5 | 4minutos y 30 segundos
3 0,1 % 5116 |5 | 5 | 3 minutosy 30 segundos
4 0,1 % 5116 |5 |10 | 2 minutos y 40 segundos
5 0,05 % 9116|310 7 minutos
6 0,05 % 513213110 4 minutos

Tabla 4.15: Ejecuciones de la imagen B con el algoritmo paralelo en su implementacién GPU T2.

Imagen C

En la imagen C se busca remover la persona que bloquea el paisaje, la cual forma el
agujero verde de la Figura 4.19. Esta area tiene 12.117 pixeles y constituye el 19,09 % de la
imagen. En las Tablas 4.16, 4.17 y 4.18, se listan los pardmetros utilizados para procesar la
imagen en la version secuencial y las tendencias 1 y 2 de la version paralela. Los distintos
resultados para cada caso se muestran en las Figuras 4.20, 4.21 y 4.22.
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Figura 4.17: Resultados después de aplicar la primera version del algoritmo paralelo con los pardme-
tros de la Tabla 4.14.

Resultado | Porcentaje K| r | n Tiempo
1 0,1 % 11 | 16 | 5 | 10 | 2 horas y 30 minutos
2 0,05 % 9 | 16 | 5 | 10 | 1 horay 50 minutos
3 0,1 % 9 116 |10 5 2 horas

Tabla 4.16: Ejecuciones de la imagen C con el algoritmo secuencial.

Resultado | Porcentaje | L | K | n Tiempo
1 0,1 % 5 | 16 | 10 | 2 minutos y 41 segundos
2 0,1 % 11 8 | 10 7 minutos
3 0,1 % 9 (32|10 16 minutos

Tabla 4.17: Ejecuciones de la imagen C con la primera variacién (GPU T1) del algoritmo paralelo.




CAPITULO 4. PRUEBAS Y RESULTADOS 73

2 3
5 6
Figura 4.18: Resultados luego de procesar la imagen B con la implementacion GPU T2 del algoritmo
paralelo con los pardmetros de la Tabla 4.15.

Figura 4.19: Zona a reconstruir en la Imagen C
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Resultado | Porcentaje | L | K | r | n Tiempo
1 0,1 % 9116 |3 | 5 | 12 minutos
2 0,1 % 9 132|510 | 29 minutos
3 0,1 % 9116 |5 | 5 | 15 minutos

Tabla 4.18: Ejecuciones de la imagen C con la segunda variaciéon (GPU T2) del algoritmo paralelo.

By

¥ 5 z gy
/d . -

Figura 4.20: Resultados posteriores a la aplicacién del algoritmo secuencial con los pardmetros de la
Tabla 4.16.

¢

1 2 3

Figura 4.21: Resultados luego de procesar la imagen C con los pardmetros indicados en la Tabla 4.17.
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o

Figura 4.22: Resultados luego de procesar la imagen C con los pardmetros de la Tabla 4.18.

Es notable que para cada caso los mejores resultados son: La segunda combinacion de pa-
rametros para CPU, la segunda combinacién para la implementaciéon GPU T1 de k-Inpainting
programado bajo GPU y la segunda combinacién para la implementacion GPU T2 de la ver-
sion paralela. En este caso, la mejor seleccion se basa en la observacion de los resultados.

Imagen D

Se busca remover el individuo presente en la foto y reconstruir el patron detrds de él.
Esta imagen es compleja, ya que el tamafio del agujero representa un porcentaje importante
y tiene un fondo complicado. El agujero que queda en la imagen luego de seleccionar el drea
a tratar es el que indica la Figura 4.23, el cual ocupa el 26,67 % de la imagen con 11.061
pixeles. A continuacién se despliega en la Tabla 4.19 los pardmetros utilizados para procesar
esta imagen con cada variante del algoritmo.

Figura 4.23: Area a reconstruir en la imagen D.
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Version | Porcentaje | L | K | r | n Tiempo
CPU 0,05 % 11{16|5]| 10| 2horas
GPU T1 0,05 % 11|32 | - | 10 | 44 minutos
GPUT2 | 0,05% 11{32]5] 5 | 50 miuntos

Tabla 4.19: Ejecuciones de la imagen D con los diferentes algoritmos propuestos.

A diferencia de las imagenes anteriores, solo la primera combinacién es extraida de la
Tabla 4.6, debido a que la imagen arroja mejores resultados con una ventana L = 11 para
cualquier version. Los pardmetros de la segunda y tercera combinacion de la tabla se esco-
gieron a partir del resultado obtenido para la primera. En las Figuras 4.24, 4.25 y 4.26 se
observan las imdgenes obtenidas a partir de estos pardmetros.
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Figura 4.24: Resultado con CPU: Imagen D.

Dado que no se obtuvo una reconstruccion exacta, se aplica el algoritmo nuevamente en
el area que tuvo fallas, para cada caso se seleccionan las dreas que se resaltan en rojo. La
imagen resaltada con color verde muestra los resultados finales obtenidos. Cabe destacar,
que los tiempos que se indican en la Tabla 4.19 es la suma de los tiempos de ejecucion del
algoritmo que permite alcanzar el producto deseado. En esta imagen se puede observar que
las variantes en paralelo tiene fallas, especialmente en el drea que estd cercana y sobre los
limites de la imagen. Por otro lado, debido a los pardmetros utilizados en cada caso y el
tamario de §2 el tiempo de computo es alto, incluso en las tendencias de la version paralela.

4.2.5. Experimentos (nivel 3)

A partir del experimento anterior se puede notar que los algoritmos en paralelo arrojan
buenos resultados en la mayoria de los casos con un tiempo de ejecucion medianamente acep-
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Figura 4.26: Resultado con GPU T2: Imagen D.
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table en comparacion a la version secuencial. Por ello, para estudiar el comportamiento del
algoritmo en otras imagenes, se realizaran diferentes pruebas a nivel de GPU. Para este tipo
de experimento, se compararan los resultados de las dos tendencias de la version paralela en
cuanto a calidad visual y tiempo, tratando de estimar que tendencia es mejor desde una pers-
pectiva general. Los pardmetros empleados no seran exactamente los mismos, ya que como
se ha mencionado en el capitulo 3 la implementacion GPU T1 no cuenta con el pardmetro 7,
asi que los parametros no serdn siempre similares para todos los casos.

La Figura 4.27 muestra el conjunto de imdgenes contempladas para este experimento,
ordenadas por nivel de dificultad, segin un concepto de estructura, tamafio de la imagen y
tamafo del agujero. El agujero se puede visualizar en cada caso en la Figura 4.28. Seguida-
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mente se muestra en la Tabla 4.21 el tipo de tendencia utilizada (1 para la GPU T1 y 2 para
GPU T2), el identificador de la imagen asociado a la Figura 4.27, los parametros empleados
y el tiempo de respuesta. Luego para cada imagen se discuten sus resultados comparando las
dos implementaciones paralelas propuestas en este documento.

En la Tabla 4.20 se observa para cada imagen, cuantos pixeles se reconstruyeron y el
porcentaje que dicho orificio afecta en la imagen.

Imagen | Dimensiones en pixeles | # pixeles reconstruidos | % de la imagen
1 373 x 434 7376 4,6 %
2 470 x 342 8249 5,1 %
3 307 x 230 3257 4,6 %
4 230 x 173 3210 8 %
5 448 x 458 9860 4,8 %
6 447 x 333 6638 4,5 %
7 600 x 398 15437 6,5 %
8 500 x 334 17354 7 %
9 640 x 425 8590 3%

Tabla 4.20: Dimensiones de {2 para cada imagen de la Figura 4.28.

Implementacion | Imagen Parametros Tiempo
1 1 L=9,K=8n=10,0.1% 4 minutos y 44 segundos
2 1 L=9, K=81r=3,n=10,0.05% 4 minutos y 4 segundos
1 2 L=9, K =16,n=10,0.05% 8 minutos
2 2 L=9 K=8r=3,n=10,0.05% 5 minutos
1 3 L=5 K=16,n=10,0.05% 57 segundos
2 3 L=5 K=16,r=5,n=10,0.05% | 1 minutoy 18 segundos
1 4 L=9 K=16,n=10,0.05% 2 minutos y 3 segundos
2 4 L=9K=87r=3n=10,0.1% 3 minutos y 30 segundos
1 5 L=5K=16,n=10,0.05% 4 minutos y 34 segundos
2 5 L=9,K=8r=5n=10,0.05% 11 minutos
1 6 L=11,K =8n=10,0.1% 11 minutos y 15 segundos
2 6 L:11,K:8 r=3,n=10,0.05% | 9 minutos y 30 segundos
1 7 L=5 K=16,n=10,0.05% 8 minutos
2 7 L=5 K=81r=5,n=10,0.05% | 11 minutos y 38 segundos
1 8 L=9, K =16,n=10,0.05% 18 minutos
2 8 L=9 K=16,r=5,n=10,0.05% 29 minutos
1 9 L =9, K =16,n=10,0.05% 13 minutos y 40 segundos
2 9 L=9, K=16,r=5,n=10,0.05% 22 minutos

Tabla 4.21: Ejecuciones para procesar las imagenes de la Figura 4.28.

Los resultados obtenidos para ambas tendencias paralelas propuestas con respecto a cada
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Figura 4.27: Imégenes a tratar en los experimentos nivel 3.

imagen a procesar se visualizan en las Figuras 4.29, 4.30, 4.31, 4.32, 4.33,4.34,4.35,4.36 y
4.37 respectivamente.

En general se obtienen buenos resultados por parte de las dos tendencias paralelas. Sin
embargo, en algunos casos la implementacion GPU T1 suele ser mejor que GPU T2 y en
otras situaciones ocurre lo contrario. Cuando los parametros L, K, n y el porcentaje para
calcular N son los mismos para cada algoritmo, GPU T1 se ejecuta mds rapido, tal como lo
indica la Tabla 4.21 en el tratamiento de las imagenes 3, 8 y 9.

Cuando algunos de los pardmetros en GPU T2 son menores, como en el procesamiento
de las imdgenes 1, 2 y 6, dicho algoritmo se ejecuta méas rapido. En las demds imdgenes con-
templadas, los pardmetros son variables. Un aspecto notable es el presentado en la imagen 35,
en la cual la implementacién GPU T1 se ejecuta més rapido que la segunda, teniendo pre-
sente que en GPU T el tamafio de la ventana es menor y el valor de K es menor en GPU
T2 con respecto a la implementacién GPU T1. A partir de aqui, se deduce que el tamaifio de
la ventana tiene mayor influencia que la variable de propagacion K en el factor tiempo. Otra
situacion interesante es la que ocurre en la imagen 4, en donde el valor K de la implementa-
cion GPU T2 es menor que la primera, pero el porcentaje para calcular /V es mds grande y la
implementacién GPU T1 gana en tiempo.

Entonces, se deduce que el parametro que representa el tamafio del sistema de vecindad
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GPUT1 GPUT2

Figura 4.29: Version paralela: resultado de la imagen 1.
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GPUT1 GPUT2

Figura 4.31: Version paralela: resultado de la imagen 3.

GPUTL GPUT2

Figura 4.32: Version paralela: resultado de la imagen 4.

influye directamente en el tiempo de ejecucién. Al mismo tiempo, otro factor influyente es
el porcentaje para calcular /V y por dltimo el valor K. Pero es importante contemplar que la
variable K afecta el tiempo de ejecucion cuando se sintetiza la textura, ademds del nimero
de iteraciones 7.

En algunos casos se logra un buen equilibrio en los pardmetros, como en el caso de la
imagen 3, donde se usa en las iteraciones el valor mds alto, en la variable de propagacién
un valor intermedio y en el L un valor pequeio, obteniéndose buenos resultados y un buen
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GPUT1 GPU T2

Figura 4.33: Version paralela: resultado de la imagen 5.

GPU T2

Figura 4.34: Version paralela: resultado de la imagen 6.
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Figura 4.35: Version paralela: resultado de la imagen 7.
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GPUT1 GPU T2

Figura 4.37: Version paralela: resultado de la imagen 9.

tiempo de respuesta. Asi, resulta dificil encontrar la combinacién adecuada para cada imagen.
Los valores obtenidos en las Tablas 4.6, 4.7 y 4.8 han sido utiles para escoger que paraimetros
utilizar en los diferentes experimentos nivel 3. Sin embargo, pueden existir imdgenes que
exijan valores que no estan presentes en dichas tablas. Los tiempos de respuesta dependen
también del nimero de pixeles en () y la forma que esta posea, mas que en las dimensiones
de la imagen, como se estimaba en un principio.

Observando las Tablas 4.20 y 4.21, se observa que la imagen 7 de tamafio 600 x 938
pixeles se ejecuta mds rapido que la imagen 8, y la diferencia en tiempo entre ellas es con-
siderable. Aqui notamos que la cantidad de pixeles y la forma del € tiene gran importancia.
A partir de aqui se deduce que en primer lugar influye la cantidad de pixeles a restaurar y
segundo el porcentaje que el drea a tratar ocupe de la imagen. Cuando el area es amplia y
con un porcentaje importante, se requiere parametros con valores mds altos en las dimensio-
nes del sistema de vecindad, de iteraciones y en algunas ocasiones de N para que se puedan
obtener los resultados deseados.
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4.3. Comparaciones

En esta seccion se efectuardn dos tipos de comparaciones: los tiempos de respuestas de
las versiones paralelas con respecto a la version secuencial y comparaciones visuales entre
los mejores resultados de tres imédgenes (B,C y D de los experimentos nivel 2) y resultados
obtenidos en otros trabajos de esta indole.

4.3.1. CPU vs. GPU

Se ha visto que los algoritmos paralelos proporcionan resultados satisfactorios y en mu-
chos casos iguales a la version secuencial, como ocurre con la reconstruccién de la imagen
A del experimento nivel 1. En otras ocasiones produce resultados mejores como el caso de la
imagen B. Sin embargo. existen sus excepciones como el caso de laimagen D. Con esto se ha-
ce notar, que en la mayoria de los casos la calidad es superior o igual a la versién secuencial.
Esto es un aspecto positivo, debido a que en absolutamente todos los experimentos presenta-
dos, la version paralela en la GPU en sus distintas tendencias siempre es significativamente
mds rdpida que el algoritmo en la CPU, tal como lo indica la Figura 4.38.

Dado que comparar la calidad visual de la imagen es un elemento subjetivo, hay aspectos
obvios que dependen de la percepcion del usuario. Esto fue algo notable en los experimentos
nivel 1, donde las personas varian su percepcion para ciertos resultados obtenidos. Pero coin-
ciden en rechazar una imagen que notablemente no fue reconstruida como se esperaba o en
aceptar los mejores resultados. Un aspecto interesante en los resultados de los experimentos
nivel 1 es que en algunas combinaciones de CPU, la boca del personaje de la Figura 4.3 se
unia en muchos casos, algo que es significativamente incorrecto, mientras que en la version
paralela en GPU T2, sucedi6 una vez ligeramente y en la primera version nunca ocurrid. Es-
to hace pensar que existen mds probabilidades que la calidad visual sea mejor en la version
paralela que en la versidn secuencial, aunque puedan existir excepciones, como el caso de la
imagen D del experimento nivel 2.

4.3.2. k-Inpainting vs. otros algoritmos

Las imdgenes B, C y D presentadas en los experimentos nivel 2, han sido también objeto
de estudio en otras investigaciones de esta indole. Como se desconoce el tiempo de ejecucion
de dos de dichas imdgenes, se realizardn comparaciones a nivel visual. En las Figuras 4.39,
4.40 y 4.41, se comparan los mejores resultados del algoritmo secuencial y las variantes
paralelas con el resultado obtenido de otros trabajos de investigacion.

Observando los resultados, se puede decir que los algoritmos presentados en este docu-
mento proporcionan buenos resultados, especialmente los algoritmos de la version secuencial
y de la implementacién GPU T1 de la versién paralela.
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Figura 4.38: Comparacién de tiempos de ejecucion de las imdgenes del experimento nivel 2.
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(a) Area a tratar (b) Inpainting en [42]

(¢) k-Inpainting en CPU (d) k-Inpainting con GPU T1 (e) k-Inpainting con GPU T2

Figura 4.39: Resultados vs. otros algoritmos: Imagen B.

4.4. Consideraciones finales

El enfoque hibrido logra el objetivo, sin embargo el tiempo de respuesta no es inmediato
y en algunos casos puede tardar més de lo previsto. Esto en parte es debido a que la propuesta
realiza todas sus funciones a nivel de pixeles, lo que hace mds lento el tratamiento de la region
a reconstruir. Las versiones en GPU ciertamente aceleran el proceso, como se ha visto en el
transcurso de todo el capitulo, pero el API utilizado tiene ciertas caracteristicas a nivel de
paralelismo y de memoria que limitan su uso. La principal limitacion a nivel de paralelismo
es la falta de jerarquia a nivel de hilos, que seria ideal emplear en nuestra implementacién. El
uso de la memoria y el poder de computo esté restringido por el hardware de la tarjeta.

Un detalle importante en el algoritmo, como se ha resaltado previamente, es la combina-
cion de los pardmetros. No siempre funciona utilizar valores altos, ya que muchas iteraciones
en la sintesis de textura o del tamaiio de la ventana, puede generar artefactos. Si la imagen es
de texturas simples y sin tanta estructura, se pueden usar valores bajos. Si tiene estructura y
textura simple, se toma un valor alto en las dimensiones de la ventana, pero bajos en el Ky
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Figura 4.40: Resultados vs. otros algoritmos: Imagen C.

en las iteraciones. Si tiene estructura intermedia y variaciones de textura, se pueden emplear
valores intermedios. En caso de exigir en todos los sentidos, se necesitan valores altos. El
punto de referencia es la configuraciéon: L = 9, K = 16, r = 5y n = 10, esta combinacion
generalmente funciona para la mayoria y en caso de que no, se puede deducir a partir de un
resultado qué valores realmente convienen a una imagen.

El algoritmo es totalmente automatizado, el usuario solo debe indicar los parametros y la
region a procesar.
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Figura 4.41: Resultados vs. otros algoritmos: Imagen D.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajos futuros

5.1. Conclusiones

El algoritmo de Inpainting es empleado para reconstruir partes dafiadas o indeseadas de
una imagen. Es un algoritmo complejo, especialmente cuando es automético y requiere una
intervencion minima del usuario. Existen aplicaciones donde dicho usuario sefiala segmentos
a seguir en la imagen para la coherencia en el drea ma reconstruir u otros donde se indica
al algoritmo que parches usar o sobre que drea de la imagen extraer los candidatos. Con
esto se quiere enfocar que entre mas automatizado es el sistema, requiere de mayor nivel de
complejidad.

En este trabajo se present6 un nuevo algoritmo hibrido denominado k-Inpainting. Nuestro
algoritmo puede ser mas lento que otros algoritmos propuestos basados en sintesis de textura.
Sin embargo, k-Inpainting provee buenos resultados y logra el objetivo de la técnica. La
implementacién funciona eficientemente cuando no hay partes importantes del agujero en
los bordes de la imagen, completa bien los contornos, realiza una buena sintesis de textura y
no es estrictamente necesario aplicar una técnica de difusion al drea que ha sido tratada o un
post-procesamiento adicional. Adicionalmente, su rapidez depende mas de las dimensiones
de la region €2 a ser reconstruida y de los pardmetros que del tamafio mismo de la imagen. Los
pardmetros que mas influyen en el tiempo son las dimensiones del sistema de vecindad, el
parametro de propagacion y el pardmetros N. Hasta ahora no existe para este algoritmo una
combinacion que funcione para todas las imdgenes, por lo que seria necesario estimar estos
valores también de forma automatica. Un aspecto importante es que la seleccion a mano
alzada no es la ideal, pues se pierden pixeles que podrian ayudar a reconstruir mejor el 4rea a
tratar.

En esta aplicacién solo se contemplan las imdgenes, sin embargo, pensando en una ex-
tension para video, cuando se desea retirar un cuerpo en movimiento, se proveen mas datos
a las imégenes del video a reconstruir, ya que a través de las imagenes en otros momentos
del mismo se puede extraer informacidn. Por ello se considera que la reconstruccion de iméa-
genes estdticas tiene una mayor complejidad a reconstruir un drea donde habia un cuerpo en
movimiento.

La primera implementacién de la versidon paralela GPU T1, es un algoritmo que es al-
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tamente paralelizable en el procesamiento de texturas. Este arroja buenos resultados en un
tiempo menor, en caso que se utilicen los mismos pardmetros que la segunda implementa-
cion.

Por otro lado, la segunda implementaciéon GPU 72, es una algoritmo muy similar a la
version secuencial del algoritmo, pero no es una traduccidn exacta y esto lo certifican los
resultados obtenidos en las pruebas realizadas. Sin embargo, el empleo de los mismos para-
metros para una imagen en especifico, tienen alta similitud.

El célculo de la diferencia de vecindades es costoso en el tiempo, cuando hay que procesar
una cantidad considerable de pixeles. Este fendmeno ocurre incluso en las variantes paralelas,
ya que esta funcidn es secuencial en si misma, es decir que la realiza un proceso o hilo a la vez.
En CUDA no se pueden crear hilos a partir de otros ya que no hay un esquema jerarquico de
hilos. El uso de la tarjeta grafica para propdsito general aporta un gran beneficio en diversos
campos de la investigacion para algoritmos que necesitan paralelismo masivo a un bajo costo.

En este trabajo se presentd un primer paso de un enfoque hibrido, el cual permitird explo-
tar diversas variantes en cualquier etapa de k-Inpainting.

5.2. 'Trabajos futuros

Diversos cambios se proponen con el objetivo de mejorar nuestra propuesta. Hasta ahora,
se ha construido el algoritmo de forma secuencial y dos variantes paralelas. También se ha
construido una interfaz sencilla para que el usuario seleccione el drea a tratar. Este trabajo
logra el objetivo de la técnica Inpainting; pero se proponen un conjunto de mejoras impor-
tantes:

= Integrar las versiones paralelas y secuencial en una misma interfaz de usuario, a través
del uso de librerias de enlace dindmico DLL.

= Elaborar otras herramientas para el usuario, tal que faciliten la seleccion de la regién a
tratar, asi como hacerla mas precisa.

= Permitir reconstruir varias dreas a la vez (la versiéon actual solo realiza un drea por
ejecucion del algoritmo).

= Hallar un método automatico para detectar los pardmetros mds adecuados de una ima-
gen de entrada.

= Incluir el uso de OpenMP [61] en el algoritmo secuencial para acelerar los tiempos de
respuesta.

= Optimizar las variantes paralelas. Por ejemplo, utilizar estructuras de datos que explo-
ten més la capacidad de la tarjeta gréfica.

Para acelerar el tiempo de respuesta, se propone elaborar una versién basada en parches,
en vez de basada en pixeles. En cuanto a la implementacién, se propone migrar el cédigo
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actual desarrollado en CUDA a un ambiente independiente de la arquitectura (e.g. OpenCL,
OpenGL v. 4.2).
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Anexos

5.3. CUDA

5.3.1. Instalacion y ejecucion

Al instalar CUDA, este trae consigo tres componentes[13]:

» Drivers.
= Herramientas del compilador.

= Ejemplos en el SDK de CUDA.

En primera instancia se debe conocer como compilar un programa en CUDA, por ello se
presentan en la Tabla A.2 las 4 configuraciones posible de compilacion.

Configuracion

\ Caracteristica

nvcc <nombre del archivo>.cu [o- ejecutable]

Se refiere al modo de compilacién y cons-
truccion por defecto

nvce g- <nombre del archivo>.cu

Compilaciéon en modo debug. En este ca-
so se se depura el cédigo de host, pero no
el del device

nvce -deviceemu <nombre del archivo>.cu

Genera una emulacién del device sobre la
CPU, pero no carga los simbolos de de-
bug

nvcce -deviceemu -g <nombre del archivo>.cu

Genera una emulacion del cédigo del de-
vice en la CPU con los simbolos de debug
correspondientes a dicho cédigo.

Tabla 5.1: Construccién del cédigo de CUDA [13].

5.3.2. Jerarquia de memoria

Una GPU posee N cantidad de multiprocesadores segun su especificacion. Cada multi-
procesador del device (GPU) contiene generalmente 8 procesadores de hilos, de manera que
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N*8 procesadores de hilos ejecutan los hilos de kernel'. Cada hilo de un multiprocesador po-
see un pequeio espacio de memoria denominado registros y cada multiprocesador posee una
memoria compartida para habilitar la cooperacion entre los hilos. Ademads de los espacios de
memoria de cada multiprocesador dentro del device, éste también posee un espacio de me-
moria (DRAM) el cual se encuentra dividido en memoria local y global [11]. Asi cada kernel
posee diferentes accesos de memoria en diferentes niveles, que serdn descritos brevemente a
continuacion:

= Por hilo: Puede acceder a los registros dentro del chip del multiprocesador y a la me-
moria local no cacheada fuera de dicho chip.

= Por blogue: Cada bloque puede acceder rapidamente a la pequefia memoria compartida
dentro del chip.

= Por dispositivo(device): Cada kernel tiene acceso a la memoria global fuera del chip
que no es cacheada. Esta memoria global es consistente en el tiempo y permite opera-
ciones de entrada y salida entre kernels.

La CPU y la GPU se comunican a través de la memoria global, la cual puede ser accedida
por la CPU para lectura y escritura, tal como se muestra en el diagrama de la Figura 5.1

Host Device GPU

Multiprocesador
crU DL _
Multiprocesador
Memoria Local g
Multiproceszador
Registros
DRAM === Chipset " NMemoria Global = Memoria Compartida

Figura 5.1: Memoria fisica de una tarjeta gréifica [11].

Manejo de memoria

El manejo de la memoria global del dispositivo se realiza mediante las siguientes instruc-
ciones:

= cudaMalloc(void ** pointer, int value, size_t nbyte): Reserva un espacio de me-
moria en el device de tamafio nbyte y devuelve en pointer, el puntero a la memoria
asignada.

Al hablar de hilos de kernels en este contexto se refiere a los hilos de kernel de CUDA y no del sistema
operativo.
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» cudaMemset(void * pointer, int value, size_t count): Asigna el valor value a count
bytes a partir de la direccién de dispositivo pointer.

= cudaFree(void * pointer): Libera la memoria apuntada por pointer en el dispositivo.

= cudaMemCpy(void * dest, void * src, size_t nbytes, enum cudaMemcpyKind direc-
tion): Copia datos en la direcciéon de memoria dest desde la direccién de memoria src.
El destino (dest) y la fuente (src) puede ser una direccion de host o device, esto depende
del enumerado cudaMemcpyKind direction, el cual es de tres tipos:
1. cudaMemcpyHostToDevice: Copiar datos desde el host al device.
2. cudaMemcpyDeviceToHost: Copiar datos desde el device al host.
3. cudaMemcpyDeviceToDevice: Copiar datos desde un device a otro.

Esta instruccion garantiza la seguridad entre hilos, debido a que esta instruccion es
sincrona y los hilos se bloquean mientras esta se ejecuta por completo.

Las variables declaradas en memoria tienen asociado un tipo de clasificador que especifica
el tipo de memoria en la cual se encuentran. Los tipos de variables calificadas se listan a
continuacion [10]:

= _device_: Declara una variable que reside en el device. Esta variable puede ser defi-
nida con el préximo clasificador a explicar para especificar con mayor detalle el espacio
de memoria al que la variable pertenece. Si el otro clasificador no esta presente, la va-
riable:
e Reside en el espacio de la memoria global.
e Posee el mismo tiempo de vida de la aplicacion.
e Es accedido por todos los hilos.
» _shared_: Calificador usado opcionalmente junto con _device_, el cual declara
una variable que:
e Reside en el espacio de memoria compartida (muy baja latencia)
e Tiene el tiempo de vida del bloque de hilos.

e Accedido solo por los hilos dentro del bloque de hilos.

5.3.3. Ejecucion

Por otro lado, el software de desarrollo de CUDA comprende un conjunto de librerfas op-
timizadas, encontrandose entre las mas importantes: math.h, FFT (Fast Fourier Transform) y
BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms). Ademads proporciona un cédigo fuente C que in-
tegra la CPU con la GPU, un compilador C de NVIDIA, un lenguaje intermedio denominado



ANEXOS 100

CUDA librerias optimizadas: CUDA librerias optimizadas:
Math.h, FFT, BLAS,... Math.h, FFT, BLAS,...

NVIDIA C Compiler

Ensambladorde NVIDIA

para calculo (PTX) Codigo del host CPU

Controlador Depurador

CUDA Analizador Compilador estandarde C

GPU CPU

Figura 5.2: Software de desarrollo de CUDA [13].

PTX, los drivers de CUDA, un depurador [13] y demds componentes que pueden visualizarse
en la Figura 5.2.

CUDA compila una aplicaciéon C/C++ de CUDA envidndola al NVCC (compilador C de
NVIDIA), en donde se generan dos c6digos objetos, uno para la CPU y otro para la GPU. El
cddigo que va ala GPU es pasado previamente por el lenguaje intermedio PTX independiente
de la plataforma, el cual transforma el cédigo al vuelo al momento de la ejecucién, a un
binario que pueda ser ejecutado por la tarjeta grafica sin importar cual sea esta (Ver Figura

5.3).
Aplicacién
C/C++ CUDA

NVCC ——yp.  COdigo CUDA

|

Codigo PTX Virtual

Fisico
PTX para
compilador de la
tarjeta

s,

G80 GPU

Figura 5.3: Compilando CUDA [13].
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El modelo de ejecucion de CUDA se resume en los siguientes items:
= Los hilos son procesados por un procesador de hilos.

= Los boques de hilos son ejecutados en multiprocesadores.

= [os bloques de hilos no migran.

= La cantidad bloques de hilos concurrentes que residen en un multiprocesador estan
limitados por la memoria compartida y los registros de cada hilo.

= Un kernel es lanzado como un grid de bloques de hilos.

= Solo un kernel puede ejecutarse sobre un dispositivo a la vez.

Todos los kernels convocados por el host son asincronos, por lo que el control retorna a
la CPU inmediatamente, pero los kernels se ejecutan después que todas las llamadas previas
a CUDA han sido completadas. En el caso de la sincronizacion del device, los bloques de un
kernel pueden cooperar entre ellos mediante una memoria compartida y sincronizando su eje-
cucion para coordinar los accesos a memoria. En cada caso se emplean diferentes comandos
que el programador puede utilizar para cooperar con la sincronizacion de estos dispositivos,
tales comandos se discutirdn a continuacion.

Lanzar kernels en CUDA

Un kernel es definido mediante el clasificador _global_y es llamado desde el host. La
sintdxis para llamar a dicho kernel estd modificada con respecto a una llamada de una funcién
de C. Esta sintdxis es como sigue[14]:

Kernel«<dim3 dG, dim3 dB»> (parametros), donde:

= dG define la dimension del grid y la cantidad de bloques que esta contiene. El grid

tiene dos dimensiones como médximo "x" y ¢". La cantidad de bloques generados es
dG.x*dG.y.

= dB define la dimension del bloque y la cantidad de hilos por bloque. El bloque puede

tener hasta tres dimensiones "x", 2"y "z". Y como es de esperarse, la cantidad de hilos
por bloque es dB.x*db.y*db.z.

Las variables x,y para un grid o x,y,z para un bloque que no sean definidas, tendrdn como
valor por defecto 1.

Los valores x, y 0 z, seglin sea el caso son establecidos desde el host, 1a Figura 5.4 mues-
tra tres formas de establecerlo en los cuadros numerados en esta. Para el primer cuadro el
establecimiento de los valores se realiza a través de la indexacion de x, y o z. En el segundo
cuadro, las dimensiones son establecidas en la misma declaracion del grid y/o bloque. Y en el
tercer caso se puede observar que el grid y el bloque son definidos mediante un solo nimero,
por lo cual es un grid y un arreglo unidimensional.

Todas las funciones que poseen los clasificadores _global_ o _device_, tienen ac-
ceso a las siguientes variables automdticamente definidas por CUDA:
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. dim3 grid, block;
grid.x = 2; grid.y

= 4;
block.x = 8; block.y =

16;

kernel<<grid,blocks>> (..);

. dim3 grid(2,4), block(8,16);

kernel<<grid,block>> (..);

kernel<<32,512x> (u);

Figura 5.4: Compilando CUDA [14].

dim3 gridDim: dimensién del grid en bloques (a lo sumo 2D).

dim3 blockDim: dimensién del bloque en hilos (a lo sumo 3).

dim3 blocklddx: Id del bloque en un grid.

dim3 threadldx: Id del hilo en el bloque.

Cada hilo tiene un ID tnico global que puede ser empleado como indice de arreglos de
hasta tres dimensiones. Este ID tnico es mapeado mediante las variables antes mencionadas.
En un caso sencillos de un grid 1D con N bloques unidimensionales, el ID global de un hilo
seria blockld.x*blockDim.x + threadldx.x. En la Figura 5.5, se muestra una comparacion
de un programa escrito en la CPU y un programa CUDA que son equivalentes en cuanto
a resultado, visualizando como en el programa CUDA es empleado el ID global del hilo
para asignar un valor a una posicién especifica de un arreglo. Es importante observar que
en la definicion del grid se emplea la funcién ceil para definir la dimension de la misma,
asegurando de esta forma que la cantidad de bloques en el grid ocupe un espacio menor o
igual al espacio que dimensiona dicha malla.

En CUDA también se manejan tipos de clasificadores de funciones, que especifica si una
funcidn se ejecuta en el host o en el device y si esta funcion puede ser llamada desde el host
o el device. Los tipos de calificadores para las funciones se muestran a continuacién [14]:

= _global_: Permite declarar una funcién como un nicleo. Funcién que es llamada
desde el host y ejecutada en el device. Debe retornar vacio.

» _device_: Funcién auxiliar para funciones que son corridas sobre device, y que por
ende no pueden ser llamadas desde el host.

= _host_: Funciones llamadas solamente desde host y que son ejecutadas en el host.
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Programa en CPU Programa en GPU
void ine epuiint * &, int H) _global woid ine gpu(int *a d, int M)
i d
int idx: int idx = blockIdx.x*blockDit.x
fori(idxz = 0; id=x<N; id=x++) + threadIdx.x;
alid=x]+=1; if(idx<N)
h a_d[idx] = a_d[idx] + 1;

H
woid mwaini)
i void maini)

i

ine cpuia,N): dimi dimBlockiblocksize):

dimd dimGridiceil (NS (float)blocksize):
} inc gpu<<<dimGrid, dimBlock>>>(a d,N];

Figura 5.5: Ejemplo: Incrementar arreglo [14].

Los calificadores _host_ y _device_ pueden ser combinados para generar c6digo
tanto en la CPU como en la GPU.

5.3.4. Comunicacion entre la CPU y la GPU

En la Figura 5.1 se observa como la CPU y la GPU tienen espacios de memoria separados
y a su vez se observa que tanto la GPU como la CPU pueden acceder al espacio de memoria
global DRAM del device, lo que permite a la CPU manejar la memoria del device para ac-
ceder a datos, crear o liberar espacios de la misma y escribir datos en ella. Estos accesos se
realizan mediante instrucciones especificadas en el apéndice A.3.

La comunicacién entre la CPU y la GPU es lo que permite la definicién de los kernels
desde un programa principal, debido a que los argumentos de la funciones de kernels son
copiadas directamente desde el host al device, siempre y cuando los pardmetros sean datos
simples, como int, char, entre otros. Si se desea pasar un arreglo o tipos de datos no elemen-
tales, debe emplearse la instruccién de acceso cudaMemCpy especificado en B.

En CUDA se manejan tipos de clasificadores de funciones que especifican si una funcién
es ejecutada o es llamada por el host o por el device. De 1a misma forma, las variables decla-
radas en memoria tienen asociado un tipo de clasificador que especifica el tipo de memoria en
la cual se encuentran. Cabe acotar que también existen variables desclasificadas, tales como
los escalares y tipos de vectores que son almacenados en los registros, y en caso de no poder
ser alojadas en el registro son establecidas en la memoria local del device.

En este punto se sabe en concreto que esta arquitectura extiende C al permitir al progra-
mador definir funciones en dicho lenguaje denominadas "kernels", que cuando son llamadas
son ejecutadas N veces en paralelo por N hilos de CUDA diferentes mediante la coopera-
cién y sincronizacion entre los hilos, en lugar de ejecutarlo una sola vez como regularmente
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lo hace C. También se conoce el manejo de memoria en este modelo y como los kernels
intervienen en este manejo de memoria.

Sincronizacion

El cudaMemCpy mencionado con anterioridad y manejado desde el host es sincrono,
por consiguiente el control retorna a la CPU luego que esta instrucciéon de copia ha sido
completada. Esta instruccion inicia luego que todas las llamadas previas a CUDA han sido
completadas.

cudaThreadSynchronize () actia como una barrera que bloquea el host hasta que
todas las llamadas previas de CUDAD hayan sido finalizadas.

En cuanto a la sincronizacion del device, los bloques de un kernel pueden cooperar entre
ellos mediante una memoria compartida y sincronizando su ejecucidén para coordinar los
accesos a memoria. Los puntos de sincronizacion se pueden especificar en el kernel llamando
la funcién intrinseca _syncthreads (), que actda como una barrera en la cual los hilos en
el bloque deben esperar antes que proseguir.

5.3.5. Restricciones

Las restricciones y limitaciones de los hilos de CUDA se listan a continuacion:

No pueden acceder a la memoria de host.

Siempre debe retornar vacio.

El nimero de argumentos no puede ser variable.

No son recursivas.

No emplean variables estdticas.

S5.4. Pruebas y Resultados

5.4.1. Experimentos (nivel 1)

En los experimentos nivel 1 en la seccion 4.2.3 se realiza pruebas rigurosas con la Figura
4.4(c). A continuacién se muestran los resultados de las 384 ejecuciones realizadas para la
version secuencial y la segunda tendencia de la version paralela y los resultados de las 192
ejecuciones de la primera tendencia de la version paralela. Para cada version del algoritmo,
los resultados se dividen en grupos de 48.
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Figura 5.6: Version secuencial: resultados 1 - 96.
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\

Calificacion
(3%}
|

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47

Resultados

Diferencias
(Imagenes 193 - 240)

2000
8 1500 -
£ 1000 -
3
a 500 -
0
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47
Resultados
Encuestas (Imagenes 241 - 288)
4
c
12 a5
o
k=
E 1
0
5 7 9 11 13 15 17 1921232527 29313335373941434547
Resultados
Diferencias (Imagenes 241 - 288)
2000 x
w 1500
2 1000 M A ﬂ pod |
(=]
§ 1000 -
2
S 500 LI 20000000
0

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47

Resultados

Figura 5.8: Version secuencial: resultados 193 - 288.
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WM

7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47

Calificacion
QB NW R

Resultados
Diferencias
(Imagenes 97- 144)
900
a 800 - h
8
2 700 -
_g 600 -
0 500
400
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47
Resultados
Encuestas (Imagenes 145-192)
4
S 3 - ,-o-\ /T
o
_g 2 _W% v.
s 1
8 ¢
o lod M V V
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47
Resultados
Diferencias
(Imagenes 145- 192)
900
800
b
S 700
s
% 600
S 500
400

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47

Resultados

Figura 5.11: Version paralela (GPU T1): resultados 97 - 192.
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Figura 5.13: Version paralela (GPU T2): resultados 97 - 192.
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Figura 5.14: Version paralela (GPU T2): resultados 193 - 288.
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114



