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Resumo

Neste trabalho apresenta-se uma implementacdo em GPU (Graphics Processing Unit) do modelo de saliéncia
baseado na atenc¢do visual. O campo de visdo por computador tornou-se numa parte importante da intervencao
da robdtica na sociedade de hoje em dia, tendo aplicagdes cruciais, nomeadamente na medicina, na vigilancia
e seguranca militar e no dominio da vigilancia. A aten¢@o visual € um mecanismo perceptual que, descrito
de forma simples, aplica os recursos de processamento disponiveis, limitados por natureza, na andlise selec-
tiva das partes mais relevantes do fluxo de dados sensoriais de entrada, de forma a usa-los mais eficiente e
criteriosamente, e tem sido alvo de extensa investigag¢@o na drea de visdo por computador nos ultimos anos.
Neste contexto, a saliéncia é a qualidade subjectiva e distintiva de percepcao visual que faz com que certos
aspectos do mundo se destaquem dos demais e capturem a atenc¢do do ser humano. O processo de saliéncia
presta-se a SIMD (Single Instruction Multiple Data), onde a mesma instrucio é aplicada a multiplos dados.
SIMD implica processamento em paralelo, para o qual as GPUs sdo adequadas porque sdo extremamente
poderosas, devido a sua arquitectura paralela e a sua eficiéncia, permitindo a manipulacdo de grandes blocos
de dados. Na tultima década as GPUs t€m sido desenvolvidas de forma a permitir utiliza¢cdes mais genéri-
cas, onde o hardware grafico é usado para célculos além daqueles de natureza estritamente grafica e em que
uma das ferramentas para GPGPU (General-Purpose Computing on Graphics Processing Units) é o CUDA
(Compute Unified Device Architecture). A solu¢cdo implementada segue o algoritmo de saliéncia de Itti et al.
e no decurso deste trabalho usa-se uma NVIDIA 9800GTX+ com 128 niicleos CUDA de forma a obter um
desempenho de 25 imagens a cores processadas por segundo, com uma resolugdo de 640 x 480 pixeis. Os
resultados deste trabalho demonstram que esta implementacdo € 27,5x mais rdpida do que a sua homdloga
em CPU, usando as funcionalidades da biblioteca OpenCV (Open Source Computer Vision) que j4 recorre
a vdrias optimizagdes. Face a outras solugdes publicadas, neste trabalho conseguiu-se um desempenho su-
perior, ao contrdrio de outros estd disponivel em open source e disponibilizou-se um guia de utilizador com

a finalidade de auxiliar a comunidade cientifica no uso deste sistema. Os resultados obtidos e a facilidade
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de integracdo permitem, como proposto para trabalho futuro, a integracdo no IMPEP (Integrated Multimodal

Perception Experimental Platform) e em num Ar.Drone da Parrot.

e Palavras-chave: GPU; paralelizagio; saliéncia; tempo-real



Abstract

In this work an implementationin a GPU (Graphics Processing Unit) of the salience model based on the visual
attention is presented. Computer vision has become an important part in robotic intervention of nowadays
society, with key usage on medicine, on military security and surveillance and on surveillance domain. Briefly,
the visual attention is a perceptual mechanism that applies the available processing resources, innerantte
limited by, on the selective analysis of the most relevant parts of the inbound sensory data flow, in order to use
them more efficiently and wisely. It has been thoroughly studied on the computer vision field during the last
few years. In this context the salience is the subjective and distinctive quality of visual perception that makes
certain aspects of the world to standout from the others and capture the human being attention. The salience
process may be executed following the SIMD method where the same instruction is applied to multiple data.
SIMD (Single Instruction Multiple Data) implies parallel processing for which the GPUs are suitable since
they are extremely powerful due to their parallel architecture and to their efficiency, allowing the manipulation
of large data blocks. Over the last decade GPUs have been developed to allow more generic applications,
where graphical hardware is used to computing operations beyond the ones of graphical nature, and CUDA is
one of GPGPU (General-Purpose Computing on Graphics Processing Units) tools. The implemented solution
follows the Itti et al. model and during this work uses a NVIDIA 9800GTX+ with 128 CUDA (Compute
Unified Device Architecture) cores so that it achieves a performance of 25 processed colour images per
second, with a 640 x 480 pixels resolution. the results of this work show that this implementation is 27.5
times faster than its homologous CPU, using the OpenCV (Open Source Computer Vision) library features,
which has optimizations. Compared with other published solutions, this work is available in open source
and offer a user guide to assist the scientific community in using this system. The results and the ease of
integration allow, as proposed for future work, integration in the IMPEP (Integrated Multimodal Perception

Experimental Platform) and in a Parrot AR.Drone.

e Keywords: GPU; parallelization; saliency; real-time

iX






Conteudo

[Agradecimentos v
[Resumol vii
[Abstracfl ix
[Contendol xii
[Lista de Tabelas] xiii
Lista de Figuras xvi
[Abreviaturas| xvii
T Tniroducio 1
............................................ 1
1.2 Objectivos] . . . .« e 2
[L3 Estadodaartel . . . . ... ... . 3
[1.4° Contribuicd0o| . . . . . . . . . e e e 4
[1.5 Estruturadadissertacaol. . . . . . . . . . ... e 5

|2 Teoria de suporte| 7
21 Modelode Sali€ncial . . . . . . . . . . . . . e 7
2.2 CUDAl. . . 11
22.1 Arquitecturade GPUsdaNVIDIA|. . . .. . ... ... ... .. o ... 12

222 AAPICUDAI. . . . . . e 14

X1



xii

{3 Implementacaol

[4__Resultados e discussaol

[S__Conclusao e trabalho futurol

A" Guia de utilizacdo do modulo de calculo de saliéncial

|A.1 Descricdodo programa| . . . . . . .. ... ... ... ..

|A2 Estruturageral|. . . . .. ... ... .. L o

A OpenCV| . . . . .. . . e

IA.4.1  Sistema Operativo| . . . . ... ... ... ........

IA.4.2 Software especifico CUDA|. . . . .. ... ... ... ..

CONTEUDO

19

29

41



Lista de Tabelas

.1 Comparacio entre as varias implementagdes| . . . . . . . . . .

B2 Comparacdo entre a nossa implementagdo e a proposta por [13]]

xiii



Xiv LISTA DE TABELAS



Lista de Figuras

1.1~ Exemplo de aplicacao em robos soctais| . . . . . .. ... oL oL Lo 4
1.2 Deteccaode zonasdeincendio| . . . . . . . . ... 6
[1.3 Vigilanctade multidoes| . . . . . . . . . ..o 6
2.1  Arquitectura geral do modelo de Ittietal. [U8]| . . ... .. .. ... ... ... ...... 11
2.2 Comparacdo entre a aplicacio dos transistores em GPUse CPUs.|. . . . . ... .. ... .. 12
2.3 Disposicao de multiprocessadores duma GPUNVIDIA| . . . . ... ... ... ... ... 13
2.4 Pilha de software da plataforma CUDA| . . . . . ... ... ... ... ... ... ... 14
2.5 Exemplo de uma grelhacomosseusblocos| . . . .. ... .. ... . o 0000 15
2.6 Fluxo de execucdo de um programaem CUDA| . . . . ... ... ... ... ... ..... 17
B.1 Fluxodedadosdosistemal . . ... ... ... ... . ... ... 20
3.2 Fluxo de dados — Inicializacdo e criacao das piramides Gaussianas| . . . . . . . . . .. .. 22
3.3 Imagem cuja resolucao € de 256 x 256 pixe1s| . . . . . . . . . ..o 23
3.4 Fluxo de dados — Filtragemde Gabor| . . . . . . ... ... ... .. ... ......... 24
3.5 Convolucao dos filtros de diferencas de Gauss comaimagem|. . . . . . .. ... ... ... 26
3.6 Fluxo de dados — Diferencgas de centro-vizinhangal . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 27
3.7 Fluxo de dados — Adicdes ao longo das escalas e calculo do mapa de saliéncia final.| . . . . 28

4.1 Proporcao temporal entre os varios estagios do calculo do mapa de saliencia final, sendo a |

1magem de entrada obtida de uma camarade video| . . . . . .. ... ... ... 31
4.2 Proporcao temporal do calculo de cada mapa de conspicuidade.|. . . . . . .. ... ... .. 32
4.3 Speedup das implementacoes realizadas para o modelo de saliencial. . . . . . .. ... ... 33
4.4 Resultados para a primeira imagem deentradal . . . . . . . ... .. ... oL oL 34

XV



Xvi LISTA DE FIGURAS

4.5 Resultados para a segunda imagemdeentradal . . . . . ... ... L oo 35
4.6 Resultados para a terceira imagemdeentradal . . . . . . . ... L Lo oL 36
4.7 Resultados para a quarta imagemdeentrada] . . . . . . . . ... . L L oL 37
4.8 Resultados para a quintaimagem deentradal . . . . .. .. ... ... ... ... ...... 38
4.9 Resultados para a sexta imagem deentrada] . . . . ... ... ... ... ... ... 39
4.10 Resultados para a sétima imagemdeentradal . . . . . . . .. ... ... ... .. ...... 40

5.1  Atencdo conjunta numa aplicacdo de interaccao homem-robd em contexto social, usando a |

plataforma IMPEP| . . . . . . . . .. 42

5.2 Aplicacdo pratica para a implementacao do modulo de saliéncial . . . . . . ... ... ... 44

|A.1 Fluxo de dados do mddulo de saliéncia que inclui as principais funcoes apresentadas a vermelho.| 49




Abreviaturas

e API — Application Programming Interface

e B— Blue

e BY — Blue/Yellow — Rivalidade entre a cor azul e a cor amarela

e CPU — Central Processing Unit

e CUBLAS — Compute Unified Basic Linear Algebra Subprograms
e CUDA — Compute Unified Device Architecture

e CUFFT — Compute Unified Fast Fourier Transform

e FFT — Fast Fourier Transform

e FPGA — Field-Programmable Gate Array

e G — Green

e GPGPU — General-Purpose Computing on Graphics Processing Units
o GPU — Graphics Processing Unit

e [FFT — Inverse Fast Fourier Transform

e IMPEP — Integrated Multimodal Perception Experimental Platform
e OpenCL — Open Computing Language

e OpenCV — Open Source Computer Vision

e POP — Perception on Purpose

Xvii



Xviii LISTA DE FIGURAS
e RAM — Random-Access Memory

e R—Red

RG — Red/Green — Rivalidade entre a cor vermelha e a cor verde

e RGB — Red, Green, Blue

SIMD — Single Instruction Multiple Data

WiFi — Wireless Fidelity



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Nos ultimos anos, o desenvolvimento de robds que interagem com seres humanos tem ganho uma
prevaléncia importante em Robdtica. H4 uma procura cada vez maior de solugdes robéticas para problemas
como as relacdes publicas primdrias na recep¢do de visitantes em museus ou outras reparti¢des publicas, ou
para o desenvolvimento de companheiros artificiais (“robds de estima¢do”). Devido as necessidade resul-
tantes da construcdo de “rob0s sociais” (e socidveis) nessas aplicagdes — por outras palavras, de agentes
robdticos que interajam convicentemente com seres humanos, tem-se assistido a um crescente interesse no
desenvolvimento de sistemas cognitivos artificiais que permitam a percep¢do do ambiente circudante, de uma
maneira consistente com a forma como os humanos percepcionam o mundo que os rodeia.

Uma componente chave de muitos destes sistemas perceptuais artificiais reside nos modelos compu-
tacionais de atencdo visual subjacentes. Apesar destes sistemas serem aproximacdes rudimentares das fun-
cionalidades fornecidas pelo sistema visual humano, ainda assim ofereceram um enorme avango em termos
da capacidade com que dotam sistemas perceptuais artificiais para lidar eficientemente, e de forma automa-
tica, com a quantidade enorme de informacao sensorial que lhes é apresentada, sem necessidade de recorrer a
processos cognitivos mais complexos.

Em 1998, L.Itti, C.Koch e E.Niebur [[18] propuseram uma solucio baseada no sistema visual dos
primatas, modelando processos que evoluem desde a retina até as células do cortex visual, assente no conceito
de saliéncia. De forma simples, este conceito corresponde a caracteristica de uma entidade sensorial, como

por exemplo, a sensibilizacdo de um fotorreceptor, traduzido na intensidade luminosa de um pixel, se destacar
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face aos seus vizinhos.

O modelo acima descrito, centrado neste conceito, permite a andlise rdpida de cenas perceptuais e
possui potencial para que seja aplicado o principio de “instrugdo tinica para dados mdltiplos” (SIMD - Single
Instruction Multiple Data) de forma a melhorar exponencialmente o seu desempenho através de programa-
¢ao paralela, utilizando, para tal, os novos meios que surgiram nos ultimos anos, nomeadamente as FPGA
(Field-programmable Gate Arrays — 16gica programavel) e GPUs (Graphics Processing Units — placas
graficas).

As GPUs sio unidades de processamento, originalmente concebidas para manipulagdo grafica mas
correntemente acessiveis para qualquer tipo aplicagdo (GPGPU — General Purpose GPU programming),
capazes de manipular dados e fazer cdlculos paralelamente com uma velocidade superior as CPUs, particu-
larmente ao nivel do célculo matricial e vectorial. Os algoritmos de processamento de imagem em tempo-real
requerem que esse processamento seja muito rapido, tendo sido esse facto determinante na escolha pelas
GPUs para implementar o modelo de saliéncia.

Nestes dispositivos € possivel obter um grau de paralelizacdo maior que em CPU, pois consegue-se
obter uma maior paraleliza¢do dos estdgios computacionais. Vdarios esfor¢os para se adaptarem algoritmos
de visdo por computador as unidades de GPU mostram que é possivel, por essa via, obter uma melhoria
significativa ao nivel de desempenho, como demonstrado por [12]].

A fim de permitir aos investigadores e aos projectistas a utiliza¢do plena das capacidades das GPUs,
vdrias ferramentas estdo disponiveis, designadamente OpenCL [8]] e CUDA (NVIDIA Compute Unified Device
Architecture) [3]], este dltimo disponivel desde a série G8X de placas graficas da NVIDIA. Para este trabalho
foi escolhido o CUDA como ferramenta para implementar o algoritmo, pois hd mais exemplos disponiveis, €

mais optimizado para o hardware NVIDIA e melhor documentado.

1.2 Objectivos

O principal objectivo da presente dissertacdo é a implementacdo do modelo de saliéncia baseado na
atencdo visual proposto por Itti et al. [18], tendo em conta as caracteristicas da imagem, da intensidade, da
rivalidade entre cores e da orientacdo de forma a que se obtenha um resultado em tempo-real, ou seja, de pelo
menos 24 imagens por segundo.

A implementacdo servird para disponibilizar como um pacote de software de forma gratuita para

toda a comunidade cientifica (open source), devidamente documentado através de um guia de utilizador (ver
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apéndice A). Esta implementacdo deve incluir um demonstrador “stand-alone” concebido de forma a ser
facilmente integrado em software de terceiros, como por exemplo, através de uma simples ligacdo de ficheiros
objecto, ou a inclusdo de ficheiros objecto e inclusdo de ficheiros cabecalho com os protétipos das fungdes
utilizdveis. Deve o pacote de software ser desenvolvido de maneira a serem facilmente adicionadas extensdes

por terceiros.

1.3 Estado da arte

Em 1985 C.Koch e S.Ullman [19] propuseram um modelo baseado na aten¢d@o visual onde diferentes
caracteristicas da imagem, como as cores, a orientacdo, a direc¢do do movimento e a disparidade contribuem
para determinar o mapa de saliéncia final.

O modelo mais conhecido para modeliza¢do da percepg¢do visual humana € o de [[18]. Variando con-
forme a situacdo de aplicagdo, varias melhorias e optimizagdes foram propostas. No entanto, todas elas sdo
baseadas no modelo proposto por [18]].

A implementacdo que mais se pode comparar a que foi realizada é a proposta em [14]], onde se usam os
parametros propostos em [18]]. Para uma imagem de entrada cuja resolucdo é de 640 x 480 pixéis, utilizando
um processador Intel Xeon, o tempo de cdlculo do mapa de saliéncia final é de 51,34 milissegundos (ms),
considerando as caracteristicas da intensidade, das cores e da orientacdo.

Numa implementacéo proposta por [15] obtém-se um resultado em tempo-real, tendo em conta as
caracteristicas de intensidade, as dos cantos e as das cores. Para se obter o resultado em tempo-real é imple-
mentada uma pirdimide Gaussiana de apenas 5 camadas e com uma imagem de entrada cuja resolugéo € de
160 x 120 pixeis.

Uma outra implementagdo distribuida foi proposta por [[L6], possuindo este sistema um cluster de 8
computadores, 5 deles equipados com 2 processadores Intel Xeon a 2,2GHz, 2 equipados com 2 processadores
a 2,8GHz Intel Xeon e o tltimo equipado com 2 processadores Opteron a 2.4GHz. Neste sistema todos os
computadores estdo ligados em rede a um switch com uma capacidade de transferéncia de 1 Gigabit, sendo
obtidas 30 imagens por segundo para uma imagem de entrada cuja resolugdo € de 320 x 240 pixeis, tendo em
conta as caracteristicas da intensidade, das cores, da orientacao, do movimento e da disparidade.

Uma implementacdo feita em GPU, mas que ndo usa CUDA, foi a proposta por [17], sendo a imple-
mentagdo feita numa NVIDIA 6600GT e obtendo-se um tempo de computacdo de 34ms para uma imagem de

entrada cuja resolucdo é de 512 x 512 pixeis. Para se obterem os mapas de orientagdo sao usados filtros de

3
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Figura 1.1: Exemplo de aplicacdo em robds sociais. O sistema robético IMPEP (Integrated Multimodal Perception
Experimental Platform, a esquerda) desenvolvido no Instituto de Sistemas e Robética no dmbito do projecto europeu
POP (Perception on Purpose; projecto FP6-1ST-2004-027268), observa dois interlocutores num contexto de interacgdo
homem-robd (2 direita) [1].

Sobel em vez de filtros de Gabor.

Finalmente uma implementacdo feita em GPU, usando CUDA, foi proposta por [13]. Baseia-se no
modelo proposto por e dali obtém-se um resultado final de 42,03ms para uma imagem de entrada cuja
resolucdo € de 512 x 512 pixeis, usando uma NVIDIA GTX4380.

A implementag@o proposta neste trabalho tem como principal caracteristica, em relacdo as anterior-
mente apresentadas, a disponibilizacdo de uma versdo open source para que a comunidade cientifica tenha
a liberdade de a utilizar e adaptd-la as suas necessidades e apesar de ter sido testada numa GPU inferior

(NVIDIA 9800GTX+) em relagdo & GPU da solugdo proposta por [13], obtém-se melhores resultados.

1.4 Contribuicao

O presente sistema, a executar em tempo-real, que tem como principal unidade de processamento uma
GPU, a qual, por via dos desenvolvimentos mais recentes, consome cada vez menos energia e, paralelamente,
tem vindo a aumentar a capacidade de manipulacdo de dados. Estas evolugdes, aliadas a um custo cada vez
mais reduzido, permitem que a implementacio tenha aplicagdes praticas mais generalizadas.

O sistema implementado possibilita, através da atribuicdo de pesos diferentes a cada caracteristica
visual bésica (contraste, cor, intensidade, etc.) utilizada como componente na computagdo global da saliéncia,
a adaptacdo do modelo a objectivos especificos em cada situac¢do prética.

Esta implementacdo pode ser integrada num sistema de maior dimensdo, como o sistema robético
IMPEP desenvolvido no Instituto de Sistemas e Robdtica (figura @, de forma a facilitar o controlo do foco

da atencdo do robd. O sistema pode ter vérias aplicagdes sociais, tendo as mais importantes sido ja detalhadas

4



1.5. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

e descritas na seccao 1.1.

Alternativamente, usando uma unidade com capacidade de voo devidamente dotada de uma camara,
destacam-se as suas aplicacdes no apoio a sistemas mais complexos: detec¢do de zonas de incéndio (fi-
gura[I.2)), controlo/vigilancia de multiddes (figura[I.3) e casos de catdstrofes naturais — como a procura de

COrpos.

1.5 Estrutura da dissertacao

No capitulo 2 é apresentado o modelo de saliéncia proposto por Itti et al. [[18]], na sec¢do 2.1, enquanto
a linguagem de programacdo de unidades de processamento grafico da NVIDIA CUDA ¢ apresentada na
seccdo 2.2. No capitulo 3 explica-se como foi efectuada a implementacio do modelo de saliéncia proposto por
[18] recorrendo a linguagem CUDA, sendo mostrado o fluxo de dados e como foi efectuada a paralelizag¢do
dos célculos na unidade de processamento grafico (recorrendo a linguagem de programacdo CUDA). No
capitulo 4 demonstram-se os resultados temporais e visuais da implementacdo do modelo de saliéncia em

CUDA e, por fim, no capitulo 5 apresentam-se as conclusdes e propde-se trabalho futuro.
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Obtém imagem
Imagem de entrada

Mapa de saliéncia
final

Figura 1.2: Deteccdo de zonas de incéndio através da patrulha de uma unidade com capacidade de voo devidamente
dotada de uma camara de video (exemplo: AR.Drone da Parrot [23]).

Obtém imagem
" Imagem de entrada

Mapa de saliéncia
final

Figura 1.3: Vigilancia de multiddes. Unidade aérea dotada de uma cdmara que patrulha uma zona com uma multiddo e
dirige-se para o foco da aten¢do autonomamente.



Capitulo 2

Teoria de suporte

2.1 Modelo de Saliéncia

O ser humano fixa a atencio em determinadas regides da imagem devido a estimulos causados pelos
contrastes entre as caracteristicas da imagem, sendo responsaveis por guiar o mecanismo biolégico de atencdo
visual. Nesta sec¢@o explica-se o modelo proposto por [18] em que a ateng@o visual é guiada por caracte-
risticas da imagem, como a intensidade, a cor e a orientacdo. Sdo computados mapas onde se representam
estas caracteristicas e existem mecanismos de inibi¢do lateral em cada mapa, em que os locais que diferem
significativamente da sua vizinhanca sio extraidos. O mapa de saliéncia final € obtido através da informacao
de conspicuidade ou interesse dos locais da imagem. A conspicuidade representa a saliéncia para cada tipo
de caracteristica.

No inicio apresenta-se uma imagem a cores, cuja resolugdo é de 640 x 480 pixeis, sendo esta imagem
decomposta em varios mapas de caracteristicas baseados em diferentes aspectos da visdo humana.

A imagem de entrada é sub-amostrada. S@o criadas 9 escalas formando uma piramide Gaussiana onde
se convolve linearmente usando um filtro de Gauss e se faz uma decimag@o por um factor de 2. A convolucio
¢ feita na direccdo de x seguida de uma decimacao na direc¢ao de x, repetindo-se este processo para a direcgdo
dey.

Obtém-se os niveis de escalade 0 a8 (6 =0, - - - , 8]) da pirdmide Gaussiana por repeti¢do do processo
de sub-amostragem. Cada nivel da pirdmide tem uma resolu¢do em termos de colunas e linhas reduzido por
um factor de 2 em relagdo ao nivel de escala anterior, sendo que o oitavo nivel da pirdmide tem uma resolucdo

1/256 vezes menor que a imagem de entrada.
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Sendo 1, g e b os valores da imagem a cores, o mapa de intensidade é calculado através da seguinte

equagdo:
b
Y @2.1)
3
Obtém-se todos os niveis da pirimide Gaussiana, com M; = ¢[0, - - -, 8].

Para se obterem os mapas da rivalidade entre as cores utilizam-se dois mapas, sendo que esta rivalidade
existe para os seguintes pares de cores: vermelho/verde, verde/vermelho, azul/amarelo e amarelo/azul, que
sdo representados no cortex primdrio dos humanos.

Através dos valores de vermelho, azul e verde obtidos da imagem de entrada, vdo ser criados dois

mapas:
+b r+b
Mag =r— 8HP) (g— 7y 2.2)
2 2
(r+g) ,r+b |r—g|
L N _ : 23
Mpy =b 3 (2 > ); (2.3)

Os mapas de orientacdo sao obtidos através da convolug@o dos niveis da piramide de intensidade com

filtros de Gabor, que aproximam os neurénios de orientagdo selectiva no cértex primario visual.
My = ||M(0) * Go ()| + [Mi(0) * Gr/2(8)]],com 6 € {0°,45°,90° 135°}; 2.4)

Os filtros de Gabor sdo obtidos através da seguinte equagdo:

’ / ’
X2+72,V2 X

Gy(x.8) = 27 cos(2ns+y),com y={0,7}; 2.5)

Com uma propor¢io v, desvio padrdo 8, comprimento de onda A, fase y e coordenadas (x/,yl) trans-

formadas com a respectiva orientagdo:

X =xcos (0) + ysin(0); (2.6)
y = —xsin (0) +ycos(8); 2.7

Para se obterem os mapas de caracteristicas sdo feitas diferencas de centro-vizinhanca.
Tipicamente os neurénios visuais sdo mais sensiveis a uma pequena regido do espago visual (centro),
enquanto os estimulos apresentados numa regido concéntrica com o centro (vizinhanga) inibem a resposta

neuronal. Desta forma, as descontinuidades espaciais sensiveis ao local permitem que se possam obter lo-
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calizacdes que sobressaem em relagdo a vizinhancga, sendo um principio computacional da retina, do nticleo
geniculado lateral e do cértex primdrio da visdo. As diferengas entre o centro e a vizinhanga sdo imple-
mentadas como uma diferenca entre as escalas finas e as escalas grossas. O centro € o pixel a uma escala
¢ € {2,3,4} e a vizinhanga é o pixel correspondente a uma escala s = ¢ + 8, com & = {3,4}. Os mapas de
intensidade estdio ligados ao contraste de intensidade, que nos mamiferos é detectado pelos neurdnios sensi-
veis quer em centros escuros com uma vizinhanga brilhante, quer em centros brilhantes com uma vizinhanga
escura. Estes dois tipos de sensibilidades sdo considerados para se obterem os seis mapas de caracteristicas

da intensidade:

1(c,s) = N([I(c) S1(s))); (2.8)

Os mapas de cores s@o construidos tendo em conta o sistema de rivalidade entre cores. No centro os
neurénios sdo excitados por uma cor (exemplo: vermelho) e inibidos por outra cor (exemplo: verde), sendo
o inverso verdadeiro para a vizinhanga. Através desta propriedade sdo construidos os mapas que se seguem,
onde RG(c,s) representa a rivalidade entre vermelho/verde e verde/vermelho, e BY(c,s) representa a rivalidade

entre azul/amarelo e amarelo/azul:

RG(c,s) = N(JRG(c) ©RG(s)]); (2.9)

BY (c,s) = N(|BY (c) ©BY (s)

): (2.10)

Os mapas de orientag@o representam o contraste da orientag@o local entre o centro e as escalas da
vizinhanca:

0(c,s,0) = N(|0(c) 2 0(s)); (2.11)

No total obtém-se 42 mapas de caracteristicas, sendo 6 para a intensidade, 12 para as cores e 24 para
a orientagdo.

O operador A((+), apresentado nas equagdes anteriores, é um operador iterativo néo linear que simula
a competicdo local entre os locais da vizinhanca salientes. Os mapas onde hd um menor nimero de for-
tes picos de actividade sdo promovidos em relagdo aos mapas onde existem numerosos picos de actividade
compardveis.

A () consiste numa convolugdo entre os mapas com um filtro de diferengas de Gauss (equagio 2.12),
sendo este operador aplicado ao mapa resultante das diferencas centro-vizinhanga. As dreas homogéneas

do mapa sao ignoradas e os locais onde hd mais actividade sdo evidenciados. Este operador vai replicar os

9
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mecanismos de inibi¢cdo cortical lateral, onde as caracteristicas na vizinhanca similares se inibem umas as

outras por via de conexdes definidas anatomicamente.

O filtro de diferencas de Gauss é criado de acordo com a seguinte equacio:

2 2452 2 _X2+)'2
2. i c: 5
DoG(x,y) = —2 ¢ 206 — _—M_p 20, (2.12)
2162, 2162 .

ini

A cada iterag@o do processo de normalizacdo, um dado mapa de caracteristicas M € sujeito a transfor-

magao apresentada na equagdo 2.13.

M +— |M—|—M*DOG—Cim'|>0; (2.13)

Os mapas de caracteristicas, resultantes da aplicagdo posterior do operador A((-), sdo combinados em
trés mapas de conspicuidade através de adi¢cdes ao longo das escalas, consistindo numa redu¢do de cada mapa

a escala 4 e adi¢do ponto-a-ponto.

Para se obter o mapa de conspicuidade para a intensidade:

c+4
1= EB Ph N (2.14)
c=2 s=c+3
Para o mapa de conspicuidade das cores:
c+4
Cc= EB P (N(RG(c,s))+ N(BY (c,s))); (2.15)
c=2s=c+3

Para a orientacdo, os mapas intermédios, com angulos 0°, 45°, 90° e 135°, sdo combinados num tinico

mapa final:
c+4

0= Y EB P N ) (2.16)

6{00,450,900,1350} ¢=2 s=c+3

Com os trés mapas de conspicuidade obtém-se o mapa de saliéncia final:

I+C+0
S= %; (2.17)

Sendo a arquitectura geral do modelo apresentada na figura

10
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<> Imagem de entrada

[ Filtragem linear ]

Cores Intensidade Orientagdes

= |

Diferencas de centro-vizinhanca e normalizagao

‘o
—/

12 mapas de caracteristicas de cores 6 mapas de caracteristicas de intensidade 24 mapas de caracteristicas de orientacéo
= ==

= |

Adic0es ao longo de escalas e normalizagéo

Mapa de conspicuidade de cores Mapa de conspicuidade de intensidade Mapa de conspicuidade de orientagdo

<= =
-

[ Combinagoes lineares ]

<> Mapa de saliéncia final

Figura 2.1: Arquitectura geral do modelo de Itti et al. [I8]. A imagem de entrada ¢ aplicado um filtro passo baixo e sdo
criadas as piramides Gaussianas com escalas 6 =0, -- - , 8. Sdo efectuadas as diferencas de centro-vizinhanga as imagens
de escalas 6 =2,---,8, obtendo-se 12 mapas de caracteristicas de cores, 6 mapas de caracteristicas de intensidade e 24
mapas de caracteristicas de orientagdes. Aos mapas de caracteristicas fazem-se as adi¢des ao longo das escalas, obtendo-
se os 3 mapas de conspicuidade. Estes sdo combinados e obtém-se o mapa de saliéncia final.

)
—/

2.2 CUDA

Como definido em [3]], as unidades de processamento grafico (GPUs) t€ém avancado rapidamente,

passando de unidades de processamento de uma fungdo especifica para serem dispositivos altamente pro-

11
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ALU ALU

e et

Figura 2.2: Comparagao entre a aplicacio dos transistores em GPUs e CPUs. As GPUs sdo especializadas para computa-
¢do altamente paralela, pois mais transistores sdo dedicados ao processamento de dados, em vez de existirem transistores
dedicados ao controlo de fluxo e a cache de dados como existem nas CPUs.

gramdveis e muito poderosos na computagdo paralela. Com a introdugao por parte da NVIDIA do Compute
Unified Device Architecture (CUDA) em 2007, que tira proveito do mecanismo de computacio paralela destes
dispositivos, € possivel executar multiplas operagdes de uma instrucao a multiplos dados (SIMD).

Nesta secg¢@o ird ser analisada esta tecnologia.

2.2.1 Arquitectura de GPUs da NVIDIA

O principal motivo do ganho de desempenho das GPUs em relagdo as CPUs € que aquelas dedicam-se
exclusivamente ao processamento de dados, ndo tendo a preocupagdo de guardar informac¢des em memorias
cache, nem de tratar de um controlo de fluxo altamente complexo. Isto deve-se ao facto das aplicacdes graficas
serem paralelas, realizando a mesma operagido num grande volume de dados. Desta forma, a drea destinada a
memodria cache e ao controlo de fluxo nos processadores tradicionais € utilizada para processamento de dados
nas GPUs. A figura [2.2]exibe uma comparago entre a aplica¢do dos transistores em GPUs e CPUs.

Esta nova arquitectura cria, gere, agenda e executa threads automaticamente em grupos de 32 threads
paralelas. Quando cada multiprocessador recebe um bloco com mais de 32 threads para processar, quebra
esse bloco em warps, agrupando as threads de acordo com o seu niimero de identificagao.

Uma GPU NVIDIA consiste num array de multiprocessadores de threads, conforme observado na
figura 2.3

Cada multiprocessador consiste em 8 processadores escalares com 16384 registos de 32 bits de uso
exclusivo (2048 registos por processador, que corresponde a 8Kb).

Cada multiprocessador possui uma memoria partilhada (shared memory) com 16Kb de tamanho e

12
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GPU

Multiprocessador N

Multiprocessador 2

Multiprocessador 1

Processador 1 Processador 2 Processador M

- Unidade de

instrugdo

Figura 2.3: Disposicdo de multiprocessadores duma GPU NVIDIA. A caracteristica de hardware chave é que cada
multiprocessador tem 8 nicleos SIMD (Unica instru¢@o, miltiplos dados). Todos os 8 niicleos executam a mesma instrugdo
simultaneamente mas com dados diferentes.

13



CAPITULO 2. TEORIA DE SUPORTE

Figura 2.4: Pilha de software da plataforma CUDA. Esta pilha de software é composta pelo driver de acesso ao hard-
ware, um componente de execugdo e duas bibliotecas matematicas prontas para uso: CUBLAS (Basic Linear Algebra
Subroutines) e CUFFT (Fast Fourier Transform). No topo da pilha encontra-se a API da plataforma CUDA.

acesso muito-rdpido, apenas acessivel pelas threads de um determinado bloco, além de duas memorias de
leitura de acesso rdpido: a memoria de texturas (texture memory) e a memoria constante (constant memory),
com 64Kb. Na meméria principal (global memory) da GPU residem as memdrias locais de cada thread e a

memoria global da aplicagdo, sendo esta a memoria com maior laténcia de acesso.

2.2.2 A API CUDA

Executar um programa escrito em CUDA requer alguns componentes de software e hardware. No que
diz respeito ao hardware, uma extensa lista de GPUs capazes de processar CUDA pode ser encontrada em
[3]. Uma vez satisfeita essa condi¢@o é necessério instalar algum software: um driver especifico € um roolkit
contendo um compilador € algumas ferramentas adicionais, sendo ambos fornecidos pela NVIDIA [6].

A figura [2.4]apresenta a pilha de software da plataforma CUDA, composta pelo driver de acesso ao
hardware, um componente de execugdo e duas bibliotecas matemadticas prontas para uso: CUBLAS ((Com-
pute Unified Basic Linear Algebra Subprograms)) e CUFFT (Compute Unified Fast Fourier Transform), es-
tando no topo da pilha a API da plataforma CUDA.

A plataforma CUDA introduz dois novos conceitos para o escalonamento das threads: bloco e grelha.

E com estes conceitos que se organiza a reparticdo dos dados entre as threads, bem como a sua organizacao

14
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Grelha

Bloco(0,0) | | Bloco(1,0) | | Bloco(2,0)

WWWW%WWWW

Bloco(0,1) | | Bloco(1,1)[ | Bloco(2,1)

/ \
/ \

7

Bloco(1,1)

Figura 2.5: Exemplo de uma grelha com os seus blocos. A grelha é a unidade bdsica onde estdo distribuidos os blocos.
Nesta figura, ilustra-se o exemplo de uma grelha=(2,3) e cada bloco=(3,4).

e distribui¢cdo em hardware. Um bloco € a unidade bésica de organizacdo das threads e de mapeamento para
0 hardware, sendo alocado num multiprocessador da GPU. Desta forma, o tamanho minimo recomendado de
um bloco é de 8 threads, caso contrario havera processadores ociosos. Os blocos podem ter uma, duas ou trés
dimensdes.

Uma grelha é a unidade bdsica onde estdo distribuidos os blocos, sendo responsdvel pela estrutura
completa de distribui¢io das threads que se executam numa fungdo. E nela que estd definido o nimero de
blocos e threads que serdo criados e geridos pela GPU para uma dada funcdo. Uma grelha pode ter uma ou
duas dimensdes.

Esta API fornecida pela NVIDIA introduz extensdes a linguagem C, que sdo:

e Qualificadores do tipo de funcdo, para definir a unidade 16gica de execugdo do cédigo CPU ou GPU,

onde existem por sua vez trés tipos de qualificadores:

— __device__: define uma func¢do que executa em GPU, onde sé pode ser chamada a partir da

GPU.

15
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— __global__: define o que a plataforma CUDA chama de kernel, ou seja, uma fungdo que executa

na GPU e é chamada a partir da CPU.

— __host__: define uma func¢fo que serd executada no CPU e que s6 pode ser chamada a partir da

CPU.
e Qualificadores do tipo de varidvel:

— __device__: define uma varidvel que reside na memoria global da GPU — estas varidveis podem
ser acedidas por todas as threads de uma grelha e também a partir da CPU através do uso da

biblioteca de execuc¢do do CUDA, sendo o seu tempo de vida igual ao da aplicacao.
— __constant__: define apenas que a variavel residird no espagco de memoria constante da GPU.

— __shared__: residem na memoria partilhada da GPU e s6 podem ser acedidas pelas threads de

um mesmo bloco, sendo o seu tempo de vida igual ao tempo de vida do bloco.

Para se efectuar a chamada de uma funcéo global é necessédrio informar no cédigo fonte as dimen-
soes da grelha e do bloco, sendo isto feito através de uma nova sintaxe na chamada da funcdo. Utiliza-se,
entre o0 nome da funcdo e os argumentos passados a ela, um array bidimensional onde constam as dimensdes
da grelha e do bloco. Este array é delimitado pelos caracteres <<< e >>>. Dentro desta func¢do é possi-
vel aceder aos valores dos indices das threads através da varidvel threadIdx, que é um vector de até trés
dimensdes. O acesso a cada dimensao € feito através das componentes X, y € z, ou seja, threadIdx.x,
threadIdx.y e threadIdx.z. Para se aceder a um determinado bloco sdo usadas as variaveis blockIdx.x
e blockIdx.y. Os valores das dimensdes dos blocos de threads podem ser acedidos através da varidvel
blockDim, em blockDim.x, blockDim.y € blockDim.z. Por fim, é possivel aceder aos valores das dimen-
soes da grelha através da varidvel gridDim, em gridDim.x € gridDim.y.

Esta API apresenta algumas restri¢des: as fungdes __device__ e __global__ ndo suportam recursi-
vidade, ndo podem ser declaradas varidveis estdticas e nao podem ter um nimero varidvel de argumentos. As
fungdes __global__ tém de retornar void.

As chamadas as fungdes __global__ sf@o assincronas, ou seja, a execugdo € continua na CPU mesmo
que a respectiva fungdo ndo tenha terminado na GPU. Os parametros de uma fungdo _ global__ estdo
limitados a 256bytes.

A figura ilustra o fluxo de processamento de um programa escrito em CUDA, que se inicia ao

copiar os dados a serem processados na GPU da memdéria RAM para a memdria principal da GPU. Apés se
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1- Copia dos 4- Copia dos
dados a resultados ;
processar 2- Instrui o
processamento

3- Execucao
em paralelo em
cada nucleo

Fluxo de processamento
em CUDA

Figura 2.6: Fluxo de execuc¢do de um programa em CUDA. O programa inicia e sdo copiados os dados da memoéria RAM
para a memoria principal da GPU, depois configura-se uma grelha e € chamado um kernel que executa na GPU. No final,
os dados processados na GPU sdo copiados para a memoria RAM.

configurar uma grelha é realizada a chamada de um kernel para ser executado na GPU. Por fim, os dados
resultantes do processamento em GPU sdo copiados para a memoria RAM para posterior processamento.
Consequentemente, o ciclo de execug@o de uma aplicacio utilizando a tecnologia CUDA alterna entre

execugdes na CPU e na GPU.
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Capitulo 3

Implementacao

Neste capitulo explica-se a implementac¢do do modelo proposto por [[18] e como foi efectuada a sua
paralelizacdo em CUDA.

Inicialmente o modelo foi implementado através de uma versdao em Matlab [11], a qual se revelou
extremamente lenta.

A segunda implementagd@o foi efectuada recorrendo a linguagem de programacdo C/C++, com re-
curso a biblioteca OpenCV [9][[10], onde se identificaram as partes do algoritmo que seriam susceptiveis de
paralelizagdo.

Finalmente procedeu-se a implementacio do modelo em placa grifica recorrendo a linguagem CUDA
[3]], sendo que nesta sec¢do serd descrito como foi efectuada esta implementacao.

A figura [3.1]representa o mapa global do fluxo de dados do sistema. Nos pardgrafos seguintes sdo
apresentados e descritos mapas correspondentes as fungdes que integram o mapa global, conforme as figuras
B2 B4 B.be BT

Na inicializa¢do do programa sao gerados os filtros de Gabor, com uma propor¢do Y= 1, desvio padrao
& = 7/3 pixeis, comprimento de onda A = 7 pixeis e fase y € {0°,90°} [20]. Séo inicializados os filtros de
diferencas de Gauss com 0s pardmetros G, = 2% € Gjn; = 25% das colunas da imagem de entrada, ¢, = 0,5
e cii = 1.5 [21]]. E também reservada toda a memoria necessaria para a execu¢do do programa, tanto na
CPU como na GPU, sendo os filtros inicializados anteriormente na CPU copiados para a memoria global da
GPU na funcido de inicializacdo. Ainda na inicializacdo, os filtros de diferencas de Gauss sdo copiados para a
memoria de constantes, pois 0 acesso a esta memoria € mais rapido.

A imagem a cores € obtida da camara de video com recurso a biblioteca OpenCV. Na parte relativa ao
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CPU GPU

Inicializagéo dos filtros de Inicializagao
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*Intensidade RG BY

|Piramides Gaussianas | | Piramides Gaussianas| | Piramides Gaussianas|

7 Mapas de Intensidade| 7 Mapas de RG 7 Mapas de BY

| Filtragem de Gabor
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Orientacéo
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24 mapas de 6 mapas de 12 mapas de
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‘ AdigBes ao longo dasj AdigBes ao longo das ‘ Adigdes ao longo das ‘
escalas escalas escalas
4 mapas de
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para visualizar o mapa de |« Mapa de saliéncia final
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Liberta os recursos de memoria
- J /

Figura 3.1: Fluxo de dados do sistema. Na fun¢do de inicializagdo é reservada toda a memoria necessdria e os filtros
de Gabor sdo convertidos para o dominio da frequéncia. Da imagem de entrada sio obtidos os mapas de intensidade
e rivalidade entre cores e através destes mapas sdo criadas as pirdmides Gaussianas. Os 7 mapas de intensidade sdo
convoluidos com os filtros de Gabor para se obterem os 28 mapas de orientagdo. Sdo determinadas as diferengas centro-
vizinhanga. As adi¢des ao longo das escalas sdo computadas através dos 6 mapas de caracteristicas da intensidade, dos
12 mapas de caracteristicas da rivalidade entre cores e dos 24 mapas de caracteristicas da orienta¢do. O mapa de saliéncia
final € obtido através da combinag@o dos 3 mapas de conspicuidade.
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processamento de CUDA, os canais da imagem a cores (r, g € b) sdo separados para que se formem os mapas
de intensidade, os mapas RG e os mapas BY (equacdes 2.1, 2.2 e 2.3). Este processo ¢ feito através de uma

grelha, representada na equacdo[3.1] e cada bloco contém as rhreads representadas na equagéo [3.2]

grelha = (32,32); 3.1)
bloco = (20,15); (3.2)

Para se criarem as pirdmides Gaussianas é efectuada uma convolugdo entre um filtro de Gauss de 5
coeficientes e a imagem a ser reduzida, e sdo feitas sucessivas decimagdes por 2. A convolucdo € separada em
duas direcgdes: uma na direc¢ao horizontal e outra na direc¢do vertical, sendo que estas convolugdes utilizam
a memoria partilhada da GPU para que o desempenho seja melhorado. A convolugdo na direc¢do horizontal
tem uma grelha, representada na equacao e cada bloco tem o nimero de threads em x, representadas
na equacio Sado usados 528 bytes de memoria partilhada por cada bloco e sdo distribuidos 6 blocos por

cada multiprocessador.

grelha = (divisao_int_acima(Colunas,128), Linhas); (3.3)

bloco = (128); (3.4

A fungdo divisao_int_acima arredonda o resultado para o inteiro imediatamente acima. Quando a
grelha na equagdo [3.3]tem um resultado de (1, Linhas) cada bloco tem o niimero de rhreads em x igual ao
valor do nimero de colunas da imagem. A convolug¢ao na direc¢do vertical tem uma grelha representada na
equacdo [3.5]e cada bloco tem o niimero de threads representado na equagdo [3.6] Sdo usados 1120 bytes de

memodria partilhada por cada bloco e séo distribuidos 4 blocos por cada multiprocessador.

grelha = divisao_int_acima(Colunas, 16),divisao_int_acima(Linhas,8)); 3.5)

bloco = (16,8); (3.6)

Na equagdo [3.3] quando a grelha em x tem um valor igual a 1, cada bloco tem um valor igual as linhas
para as threads em x. Quando a grelha tem um valor igual a 1 em y, cada bloco tem um valor igual as linhas
para as threads em y.

Para se obterem os mapas de orientagdo € feita uma convolucdo entre cada um dos 7 mapas de inten-
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Figura 3.2: Fluxo de dados — Inicializacdo e criagdo das pirdmides Gaussianas. Os filtros de Gabor e de diferengas de
Gauss sao inicializados na CPU. A imagem € obtida da cAdmara de video através da biblioteca OpenCV. Na inicializa¢do
é reservada toda a memoria necessdria para a execugdo do programa e os filtros de Gabor sido convertidos do dominio do
espaco para o dominio da frequéncia. Através da imagem de entrada a cores cuja resolucdo é de 640 x 480 pixeis sdo
obtidos os mapas de intensidade (equagdo 2.1), RG (equagdo 2.2) e BY (equagdo 2.3), sendo através destes mapas que
sdo criadas as piramides Gaussianas(escalas ¢ = 2,-- -, 8) e obtém-se os 7 mapas de intensidade, os 7 mapas de RG e os
7 mapas de BY necessdrios para a computacdo das diferengas centro-vizinhanca.

sidade e os filtros de Gabor. Porém, como uma convolu¢do com um filtro 19x19 consome muitos recursos,
recorre-se a0 dominio da frequéncia para que sejam efectuadas multiplicacdes, ou seja, recorre-se a FFT e
IFFT para acelerar o processo de filtragem. Os filtros de Gabor e as imagens t€m de ser convertidos para o
dominio da frequéncia usando a FFT e depois multiplicados entre si, sendo o resultado convertido de volta ao
dominio do espago usando a IFFT. Usando a biblioteca CUFFT [2] calculam-se as 8 FFT dos filtros de Gabor
com 4 orientagdes diferentes e duas fases diferentes, realizando-se este processo na inicializacdo. Como as
imagens usadas sdo as de escalas 6 = (2, - - -, 8), constréi-se uma imagem cuja resolugéo é de 256 x 256 pixeis
(figura [3.3) onde cabem todas as imagens sendo feita uma FFT e 4 IFFTs em vez de 7 FFTs e 28 IFFTs. As
IFFTs correspondem as imagens cuja resolucdo é de 256 x 256 pixeis convoluidos com os filtros de Gabor

com 6 = 0°,45°,90° e 135°.

Devera ser dada particular aten¢do aos cantos das imagens quando estas s@o construidas, com recurso
a um modo de textura chamado clamp to border [4] em que as imagens sdo redimensionadas e os pixeis fora

dos cantos das imagens ficam com o valor do dltimo pixel do canto da imagem — este método € aplicado as
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Figura 3.3: Imagem cuja resolugdo € de 256 x 256 pixeis. Contém os 7 mapas de intensidade (escalas 6 =2,---,8). A
azul estdo representados os 7 mapas de intensidade e ¢ deixado espaco entre os mapas para que seja aplicado o modo de
textura clamp to border [4] que estd representado a cinzento.

7 sub-imagens de escalas (6= 2,---,8). Os filtros de Gabor sdo redimensionados para o mesmo tamanho da
imagem 256 x 256 pixeis, pois a convolugdo com FFT s6 se pode aplicar com entradas do mesmo tamanho. Na
sequéncia retiram-se os 28 mapas de caracteristicas da orientacdo das 4 imagens 256 x 256 pixeis resultantes

do processo de filtragem .

Para se efectuarem as diferencas de centro-vizinhancga, todos os 42 mapas de caracteristicas t€ém de
ser redimensionados para a escala 4 (resolugdo 40 x 30 pixeis). Aos mapas de escala 2 e 3 realiza-se uma
decimagdo e aos mapas de escalas 5, 6, 7 e 8 é efectuada uma interpolacdo bilinear, executando-se primeiro a
decimag@o na horizontal e s6 depois na vertical, com uma grelha, conforme representada na equagdo [3.7] e

cada bloco contém o nimero de threads em x representado na equagéo [3.8]

grelha = (divisao_int_acima(Colunas,128), Linhas); 3.7

bloco = (128); (3.8)
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GPU

7 Mapas de Intensidade

Filtragem de Gabor

Construcéo da imagem 256x256
através dos mapas de intensidade e
execucdo da sua FFT

Imagem 256x256

com FFT
Convolucéo entre a imagem e 0s

filtros de Gabor (0°, 45°,90° e
135°)

Imagem
' 256x256 filtrada

IFFT da imagem e separacao

v

28 Mapas de Orientacdo

Figura 3.4: Fluxo de dados — Filtragem de Gabor. Cria-se a imagem, cuja resolucdo é de 256 x 256 pixeis, que contém
os 7 mapas de intensidade (6 =2,---,8). Esta imagem é multiplicada por cada filtro de Gabor (6 = 0°,45°,90°,135°).
Depois da filtragem sdo realizadas 4 IFFTs e das 4 imagens resultantes obtém-se os 28 mapas de orientagao.

Quando a grelha tem um resultado de (1, Linhas) as threads em x t€m o valor do nimero de colunas da
imagem. Para a decimagdo na vertical hd uma uma grelha representada na equagdo [3.9]e cada bloco contém

o nimero de threads representado na equagao |3.10)

grelha = (divisao_int _acima(Colunas, 16),divisao_int_acima(Linhas,8); 3.9)

bloco = (16,8); (3.10)

Quando a grelha em x tem um valor igual a 1, cada bloco tem um valor igual as linhas para as threads
em x. Quando a grelha tem em y um valor igual a 1 cada bloco tem um valor igual as linhas para as threads
em y. Para as interpolacdes bilineares € usada a grelha representada na equagdo |3.11|e cada bloco tem o

nimero de threads representado na equagdo |3.12
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grelha = (divisao_int_acima(40,Colunas), divisao_int_acima(30, Linhas)); (3.11)

bloco = (Colunas, Linhas); (3.12)

Na sequéncia do redimensionamento de todos os mapas para a escala 4, os célculos, para que se
efectuem as diferengas de centro-vizinhanga, sdo implementados com uma grelha representada na equagéo

[B.13]e cada bloco tem o nimero de threads representado na equacdo [3.14]

grelha = (2,2); (3.13)

bloco = (20,15); (3.14)

O operador A/(.), conforme representado nas equagoes 2.12, 2.13 e 2.14, é implementado recorrendo
a filtros de diferencas de Gauss: um de excitagdo S x 5 pixeis e um de inibicao 29 x 29 pixeis. Este operador
A(.) é implementado através da convolugdo entre cada filtro e 0 mapa de caracteristicas, onde os cdlculos sdo
efectuados na memoria partilhada da GPU (ver figura [3.5) para que se obtenha um melhor desempenho. Sdo
usados 5232 bytes de memoria partilhada por cada bloco e sdo distribuidos 2 blocos por cada multiprocessa-
dor. Esta convolugdo tem uma grelha representada na equacdo [3.15]e cada bloco tem o nimero de threads
representado na equagdo [3.16] sendo que dentro da fungéo global é assegurado que ndo se sai fora dos limites
do mapa de caracteristicas. Sao efectuadas 42 convolugdes entre os filtros de diferencas de Gauss e cada
mapa de caracteristicas. Os maximos globais de cada mapa de caracteristicas sdo calculados recorrendo-se a
biblioteca thrust [7]).

grelha = (5,5); (3.15)

bloco = (8,6); (3.16)
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Multiprocessador N

Multiprocessador 2

Multiprocessador 1

Processador 2 Processador M

Filtros de diferencas
de Gauss

Figura 3.5: Convolucdo dos filtros de diferengas de Gauss com a imagem. Os filtros estdo armazenados na memdria de
constantes e a imagem estd armazenada na memdria partilhada quando ocorre a convolug@o.

Para as adicdes ao longo das escala os célculos sdo efectuados com recurso a uma grelha representada

na equagdo [3.17]e tendo cada bloco um nimero de threads representado na equacdo [3.18]
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28 Mapas de 7 Mapas de 14 Mapas de
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| | |

v

Diferencas de centro-vizinhanca e normalizacdo

Redimensionamento de todas as imagens para a escala 4

28 mapas de caracteristicas de orientacéo, 7
mapas de intensidade e 14 mapas de cores

4

Diferenca absoluta entre os mapas de caracteristicas do mesmo tipo

24 mapas de caracteristicas de orientacéo, 6
mapas de intensidade e 12 mapas de cores

Convolucéo entre o mapa de caracteristicas e o filtro de diferencas de Gauss,
filtro 5x5 pixeis de inibicéo e filtro 29x29 pixeis de exposi¢do

42 mapas de caracteristicas, 42 arrays de 42 méximos de
resposta do filtro de exposi¢do cada um dos 42
Adicdo entre 0 mapa de caracteristicas e a resposta do filtro de exposicéo mapas de

42 mapas de caracteristicas adicionados & caracteristicas

resposta do filtro de exposicéo, 49 arrays de
v resposta do filtro de inibigdo

Subtraccéo entre 0 mapa de caracteristicas adicionado a resposta do filtro de

exposicao e a resposta do filtro de inibi¢do

42 mapas de caracteristicas adicionados a

resposta do filtro de exposi¢do e subtraidos

pela resposta do filtro de inibi¢do
Subtraccdo do mapa de caracteristicas com 0 maximo do respectivo mapa de

caracteristica

-

v

v
carzi{gﬁggz:sede ° rtna[’)e:.s e d 12 mapas de
i 3 caracterishicas de caracteristicas de cores
orientacao intensidade

Figura 3.6: Fluxo de dados — Diferencgas de centro-vizinhanca. Os 7 mapas de intensidade, 14 mapas de rivalidade
entre cores e 28 mapas de orientacdo sido redimensionados para a escala 6 = 4 (40 x 30 pixeis). As diferengas de centro-
vizinhanca sdo efectuadas aos mapas do mesmo tipo, ou seja, aos 7 mapas de intensidade ¢ aplicada a equagdo 2.8, aos
7 mapas RG a equagio 2.9, aos 7 mapas de BY a equac@o 2.10 e aos 28 mapas de orientacdo a equacdo 2.11, obtendo-
se 6 mapas de caracteristicas de intensidade, 12 mapas de caracteristicas para a rivalidade entre cores e 24 mapas de
caracteristicas para a orientagao.

27



CAPITULO 3. IMPLEMENTACAO

CPU

GPU
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AdigBes ao longo das escalas

Adicdes ao longo das escalas

Adicdes ao longo das escalas

Adicéo e divisdo por 6 ‘

‘ Adicéo e diviséo por 6 ‘

‘ Adicéo e divisdo por 6

4 mapas de conspicuidade da

Mapa de conspicuidade da

2 mapas de conspicuidade de

orientacao intensidade \ cores

Adicdo dos 4 mapas de

; . Adicéo dos 2 mapas de cores
orientacdo

Mapa de conspicuidade da
orientacéo

Mapa de conspicuidade
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Janela através do
OpenCV para ‘ Soma | ‘
visualizar o mapa de
saliéncia final e os
mapas de
conspicuidade

< | Mapa de saliéncia
final

Encerramento

Liberta os recursos de memoria

Figura 3.7: Fluxo de dados — Adigdes ao longo das escalas e cdlculo do mapa de saliéncia final. As adi¢des ao longo das
escalas sdo aplicadas aos mapas de caracteristicas da intensidade segundo a equacdo 2.14, aos mapas de caracteristicas
da rivalidade entre cores segundo a equagdo 2.15 e aos mapas de caracteristicas da orientagdo segundo a equagdo 2.16. O
mapa de saliéncia final é obtido através dos mapas de conspicuidade da intensidade, rivalidade entre cores e orientacio
(equagdo 2.17). O mapa de saliéncia final é copiado da meméria da GPU para a memoéria RAM e € mostrado numa janela
no ecrd. Quando o programa termina, na fun¢do de encerramento, € libertada toda a memoria.

grelha = (2,2); (3.17)

bloco = (20,15); (3.18)

Por dltimo, os mapas de conspicuidade sdo combinados formando o mapa de saliéncia final e sdao
redimensionados de 40 x 30 pixeis para 640 x 480 pixeis, recorrendo a uma fun¢do da biblioteca OpenCV

[9].
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Capitulo 4

Resultados e discussao

Neste capitulo apresentam-se os resultados da implementagdo em GPU do modelo de saliéncia base-
ado na atenc¢do visual, e faz-se a comparag@o com outras implementagdes realizadas em CPU. As implemen-
tagdes em CPU realizadas foram: uma em C/C++, recorrendo a biblioteca OpenCV, e uma versao em Matlab.
De notar que se comecou um implementagdo recorrendo-se a AR.Drone open API platform [24]], para se re-
ceber imagens da cAmara frontal do AR.Drone da Parrot e controld-lo através de um gamepad. Realizou-se
uma outra implementacdo a parte em C/C++, usando sockets, para receber imagens do quadricéptero.

Um mapa de saliéncia final € obtido no final da execuc¢do, onde se identificam as regides salientes da
imagem de entrada.

A obtencdo do mapa de saliéncia final passa pelos seguintes passos:

e Obtencdo da imagem da camara de video e cépia da imagem da memoéria da CPU para a memoria

global da GPU;
e Criagdo das piramides Gaussianas para a intensidade e rivalidade entre cores;
e Filtragem de Gabor;
e Redimensionamento de todos os 42 mapas para a escala 4;
e Diferencas de centro-vizinhanca;
e Maximos globais dos 42 mapas;

e Convolugdo dos 42 mapas de caracteristicas com os filtros de diferencas de Gauss;
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Adigdes ao longo das escalas;

Normalizagao;

Obtengdo do mapa de saliéncia final através dos mapas de conspicuidade da intensidade, dos mapas
da rivalidade entre cores e dos mapas da orientacdo, e a cépia do mapa de saliéncia final da memoria

global da GPU para a meméria da CPU;

Redimensionamento do mapa de saliéncia final na CPU.

De seguida demonstra-se os resultados obtidos para vérias imagens de entrada de resolucio 640 x 480
pixeis. A implementacdo foi testada usando um Pentium Dual Core 3.4Ghz com uma GPU NVIDIA 9800
GTX+ com 512Mb de RAM.

A alocacdo de memodria ocorre apenas uma vez, tanto na CPU como na GPU. Obtendo a imagem
de entrada duma camara de video conectada por firewire, a computagdo do mapa de sali€ncia final necessita
de 40ms, obtendo-se desta forma 25 quadros por segundo, em que o tempo de célculo é a média de 10000
imagens de entrada estéticas.

Conforme pode ser observado na figura .1} o consumo de tempo de maior dimensdo refere-se a
aquisicdo de imagem da cimara de video e respectivo processamento, com um tempo total de 14,74ms,
representando 37% do tempo total da computacido do mapa final de saliéncia.

A figura [4.2]demonstra que a computagio do mapa de conspicuidade da orientagdo é a que tem mais
peso no cdlculo do mapa de saliéncia final, pois ocupa 54% desse tempo. As filtragens de Gabor aos mapas de
intensidade ocupam um tempo de computagdo considerdvel e o nimero de mapas de orientagdo sdo sempre
quatro vezes mais que os de intensidade, e duas vezes mais que os de rivalidade entre cores.

Para avaliar os ganhos de desempenho da computagdo do mapa de saliéncia final, compara-se o tempo
da implementacdo em CUDA, numa NVIDIA 9800 GTX+, com uma implementa¢dao em C/C++ com recurso
a biblioteca OpenCV [9][L0O] e Matlab [11], como demonstrado na tabela O tempo de cdlculo é a média

de uma sequéncia de 500 imagens de entrada carregadas a partir do disco rigido do computador.

Tempo

Matlab 3,52s

C/OpenCV 1,1s

CUDA 35,93ms

Tabela 4.1: Comparagdo entre as vdrias implementagdes

30



H 1) Obtencgdo da imagem e cépia da imagem
daCPU paraa GPU (14,74ms)
M 2) Criagdo das piramides (2,27ms)

M 3) Filtragem de Gabor (7,5ms)

H 4) Redimensionamento (1,48ms)

M 5) Diferengas de centro-vizinhanga
(0,54ms)

H 6) Convolugdo com filtros de diferengasde
Gauss (3,32ms)

i 7) Maximos globais (3,85ms)

M 8) Adi¢desao longo das escalas (2,9ms)

ki 9) Normalizagdo, obtengdo do mapa final e
cépiapara CPU (0,4ms)

19%

i 10) Redimensionamento (3ms)

Figura 4.1: Proporcao temporal entre os vérios estagios do calculo do mapa de saliéncia fina, sendo a imagem de entrada
obtida de uma camara de video. Neste grafico é demonstrado o peso de cada passo, em percentagem, no célculo do
mapa de saliéncia final. O primeiro passo € o que tem mais peso no tempo de computacdo do mapa de saliéncia final,
representando 36,85% do tempo total, sendo incluido o tempo da obten¢do da imagem a cores da camara de video.

Nossa Implementagdo | Implementagéo proposta por [13]
Equipamento usado NVIDIA 9800GTX+ NVIDIA GTX480
Nuimero de nicleos CUDA 128 480
Tempo de cédlculo do
mapa de saliéncia final 35,93ms 42,03ms

Tabela 4.2: Comparagio entre a nossa implementagéo e a proposta por [13]]. O tempo de obtengio das imagens do disco
rigido do computador € incluido para a nossa implementacao.

Da tabela [4.T]observa-se que existe um speedup elevado da implementagdo em CUDA em relagdo a
implementagdo sequencial em CPU. Esse speedup ¢ demonstrado na figura 4.3

Considera-se, em termos comparativos, o sistema utilizado de acordo com a referéncia [[13]], testando-
se a implementacdo proposta nesta disserta¢do através de uma sequéncia de 500 imagens de entrada carrega-
das a partir do disco rigido do computador.

Através da tabela 2] verifica-se que o sistema implementado de acordo com a presente dissertagdo,
apresenta caracteristicas substancialmente mais favordveis, designadamente ao nivel dos tempos de cdlculo
do mapa de saliéncia final. Como tal, poderd ser demonstrado que a utiliza¢do de equipamentos de caracte-

risticas equiparadas ao sistema de [13]], permite apresentar um tempo de cdlculo do mapa de saliéncia final
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Figura 4.2: Propor¢io temporal do célculo de cada mapa de conspicuidade.

substancialmente inferior.

De forma a avaliar de forma qualitativa o processo de cdlculo da saliéncia proposto na nossa solucao,
testou-se a implementagdo com sete imagens de entrada diferentes. Da imagem de entrada sdo calculados os
mapas de conspicuidade para a intensidade, os de rivalidade entre cores e os de orientacdo, sendo posterior-
mente através destes mapas calculado o mapa de saliéncia final. Deste tltimo € seleccionado o maximo de
saliéncia mais proximo do centro da imagem (caso haja mais do que um pixel com o mesmo valor maximo de

saliéncia) e, através da imagem de entrada, indica-se a zona que representa o foco da atengao utilizando uma

seta vermelha. Os resultados sdo apresentados nas figuras [{.4] {.3], .6, £.7], B8], B.9e EI0
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C/OpenCV I 1,0x M Speedup

Matlab | 0,31x

Figura 4.3: Speedup das implementacdes realizadas para o modelo de saliéncia. A implementagdo em CUDA tem um
speedup de 30,6x em relacdo a implementagdo em C/C++ com recurso a biblioteca OpenCV.
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Intensidade Orientacéo

Mapa de saliéncia
final

Foco da atengéo da
imagem de entrada

Figura 4.4: Resultados para a primeira imagem de entrada. A imagem de entrada ¢ aplicada a implementagio obtendo-se
os mapas de conspicuidade da intensidade, os de rivalidade entre cores e os de orientagdo. Estes mapas de conspicuidade
sdo combinados e obtém-se depois o mapa de saliéncia final. Na imagem de entrada é representado o foco da atencdo
com uma seta a vermelho.
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Intensidade Orientacéo

Mapa de saliéncia
final

Foco da atencéo da
imagem de entrada

Figura 4.5: Resultados para a segunda imagem de entrada. A imagem de entrada é aplicada a implementagio obtendo-se
os mapas de conspicuidade da intensidade, os de rivalidade entre cores e os de orientag¢do. Estes mapas de conspicuidade
sdo combinados e obtém-se depois 0 mapa de saliéncia final. Na imagem de entrada € representado o foco da atenc@o
com uma seta a vermelho.
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Intensidade

Mapa de saliéncia
final

Foco da atencgéo da
imagem de entrada

Figura 4.6: Resultados para a terceira imagem de entrada. A imagem de entrada é aplicada a implementagio obtendo-se
os mapas de conspicuidade da intensidade, os de rivalidade entre cores e os de orientagdo. Estes mapas de conspicuidade
sdo combinados e obtém-se depois o mapa de saliéncia final. Na imagem de entrada é representado o foco da atencdo
com uma seta a vermelho.
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Intensidade Qrientacéo

Mapa de saliéncia
final

Foco da atencgéo da
imagem de entrada

Figura 4.7: Resultados para a quarta imagem de entrada. A imagem de entrada é aplicada a implementacio obtendo-se
os mapas de conspicuidade da intensidade, os de rivalidade entre cores e os de orientag¢do. Estes mapas de conspicuidade

sdo combinados e obtém-se depois o mapa de saliéncia final. Na imagem de entrada é representado o foco da atencio
com uma seta a vermelho.
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Intensidade Orientacéo

Mapa de saliéncia
final

Foco da atencéo da
imagem de entrada

Figura 4.8: Resultados para a quinta imagem de entrada. A imagem de entrada é aplicada a implementacio obtendo-se
os mapas de conspicuidade da intensidade, os de rivalidade entre cores e os de orientagdo. Estes mapas de conspicuidade
sdo combinados e obtém-se depois o mapa de saliéncia final. Na imagem de entrada é representado o foco da atencdo
com uma seta a vermelho.
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Intensidade Orientacéo

Mapa de saliéncia
final

Foco da atencéo da
imagem de entrada

Figura 4.9: Resultados para a sexta imagem de entrada. A imagem de entrada é aplicada a implementacio obtendo-se os
mapas de conspicuidade da intensidade, os de rivalidade entre cores e os de orientacdo. Estes mapas de conspicuidade sdo
combinados e obtém-se depois o mapa de saliéncia final. Na imagem de entrada € representado o foco da atencdio com
uma seta a vermelho.
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Qrientacéo

Mapa de saliéncia
final

Foco da atencéo da
imagem de entrada

Figura 4.10: Resultados para a sétima imagem de entrada. A imagem de entrada é aplicada a implementagio obtendo-se
os mapas de conspicuidade da intensidade, os de rivalidade entre cores e os de orientagdo. Estes mapas de conspicuidade

sdo combinados e obtém-se depois o mapa de saliéncia final. Na imagem de entrada é representado o foco da atencdo
com uma seta a vermelho.
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Capitulo 5

Conclusao e trabalho futuro

Todos os objectivos propostos foram atingidos e formaram-se também ideias para trabalho futuro,
concretamente na aplicacdo do médulo de saliéncia implementado em GPU proposto em situagdes praticas.

Ao longo desta dissertacdo foi apresentada uma solug@o pratica para a paralelizagdo do modelo de
saliéncia numa unidade de processamento grafico, obtendo-se um resultado em tempo-real de 25 imagens por
segundo para uma imagem de entrada cuja resolugao é de 640 x 480 pixeis, superando o objectivo inicialmente
proposto de 24 imagens por segundo.

A maior dificuldade foi, sem divida, conseguir um sistema que possuisse um nivel de precisdo e de
robustez satisfatorio, e que atingisse as metas temporais delineadas. Porém, optimizando o cédigo fonte da
implementagao este problema foi ultrapassado.

No apéndice A encontra-se um guia de utilizador para investigadores que desejem usufruir desta im-
plementacdo e possam obter assisténcia no uso do sistema. Igualmente poderdo efectuar optimiza¢des ou
acrescentar novos atributos, como por exemplo um novo mapa de conspicuidade para aplicar ou adaptar o
sistema a uma determinada situacdo. Este guia facilita ainda a integra¢do da implementacdo em sistemas de
maior dimensao.

O guia de utilizag@o consiste numa descri¢do do programa e da sua estrutura geral, com especial enfo-
que nas suas bibliotecas. Faz-se também referéncia ao hardware e software necessarios, a forma de executar
o demonstrador e a integragdo do soffware em terceiros. Por ultimo descrevem-se as principais fungdes da
implementagdo para que o sistema possa ser alterado e adequado as necessidades de futuros desenvolvimen-
tos.

Existe uma versao pré-compilada do médulo de saliéncia, que recebe imagens da cdmara de video e
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Figura 5.1: Atencdo conjunta numa aplicacio de interaccdo homem-robd em contexto social, usando a plataforma IM-
PEP.

através desta calcula os mapas de conspicuidade e o mapa de saliéncia final. Estes 4 mapas sdo enviados para

o ecrd do computador para poderem ser visualizados pelo utilizador.

Como trabalho futuro propde-se a adi¢do mais mapas de conspicuidade, como um para detectar rostos
humanos. Este mapa permite que seja dado mais peso no mapa de saliéncia final quando hd a presenca de

uma pessoa na imagem.

Propde-se que as grelhas utilizadas e os blocos utilizados ao longo da implementacdo sejam alterados
de forma a obter a ocupagdo maxima de cada kernel que executa na GPU, pois assim € possivel obter o

maximo desempenho através da ocupacdo de todos os recursos existentes na GPU.

Ao longo do desenvolvimento do sistema nido houve o cuidado com os acessos a memoria global, onde
pode haver optimizacdes através do acesso coalescido aos dados. A largura de banda da memoria global é
usada mais eficientemente quando acessos simultdneos a memoria por threads de um meio-warp (durante a
execugdo de uma instrugdo de leitura ou escrita) podem ser coalescidos em uma tnica transac¢do de 32, 64

ou 128 bytes de memoria.

Num futuro préximo, este software serd usado de forma integrada num sistema de percep¢do mul-
tisensorial activa para robds sociais, recorrendo a plataforma IMPEP, apresentada na figura[5.1] O sistema
terd a capacidade, especificamente, de emular o processo a que se dd4 o nome de “aten¢do conjunta” (joint
attention), um tipo de imitacao que o ser humano desenvolve durante o primeiro ano de vida aquando da inte-

raccdo com o0s seus pais ou educadores. Através deste processo, um agente olha para onde o seu interlocutor
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dirige o olhar através da producdo de um movimento cabecga-olhos que tenta produzir o mesmo foco de aten-
¢do. Este trabalho constituird uma contribuicao inovadora para a comunidade cientifica na drea da robética
bio-inspirada.

Propde-se ainda, para trabalho futuro, uma aplicac@o pratica que conjugue esta implementacdo com
um sistema que possua capacidade de voo e esteja dotado de uma camara de video, por exemplo, o posiciona-
mento automadtico desse elemento com capacidade de voo em fun¢@o de um segundo elemento de referéncia
fixo ou mével que funcionard como o foco da atencdo do sistema (Ver figura [5.2). A partir da utilizacdo do
médulo de saliéncia a executar num computador, e com recurso a uma unidade com capacidade de voo —
como por exemplo o Ar.Drone da Parrot, munido de uma camara de video e equipado com um dispositivo
que permite transferéncia de dados via WiFi — poder-se-a dar realizacdo fisica 2 movimentacdo desta uni-
dade com capacidade de voo para um ponto de referéncia. Dependendo da situacdo de aplicagdo, poder-se-do
definir os pesos a dar a cada mapa de conspicuidade para que se possa adaptar a implementagéo descrita nesta
dissertagdo a respectiva situagdo. Foi ja feito um trabalho preliminar com um Ar.Drone da Parrot permitindo
o controlo remoto através de um gamepad e a recepc¢do de imagens da cAmara frontal. Para ajudar a resol-
ver o problema da navegagdo recorreu-se a uma implementagdo proposta por [25] que estima o fluxo 6ptico

recorrendo as imagens recebidas da cAmara de video e aos dados recebidos do sensor inercial.
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CAPITULO 5. CONCLUSAO E TRABALHO FUTURO

Obtém i |magens @oca -se pah

foco da atencdo da
imagem

Wy

Cena a analisar

Figura 5.2: Aplicacdo prética para a implementagdo do médulo de saliéncia. Através de um AR.Drone [23] e de um
computador equipado com uma placa de comunicagdo WiFi é possivel que autononamente um quadricéptero explore uma
drea deslocando-se no espago para os locais mais salientes. S3o enviadas as imagens recebidas pelo quadricdptero para
um computador onde € calculado o mapa de saliéncia final e esse mesmo computador envia sinais de controlo para que o
AR.Drone se mova no espago para o local mais saliente.
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Apéndice A

Guia de utilizacao do modulo de calculo

de saliéncia

A.1 Descricao do programa

Primeiramente é perguntado ao utilizador quais os pesos desejados para cada mapa de conspicuidade
(intensidade, rivalidade entre cores e orientacdo). Em seguida o programa carrega uma imagem a cores da
camara de video, cuja resolucdo é de 640 x 480 pixeis. Os mapas de conspicuidade e o mapa de saliéncia
final sdo computados e sdo apresentados numa janela com um slider que permite ao utilizador alternar entre

cada mapa de conspicuidade e o mapa de saliéncia final.

A.2 Estrutura geral

O programa estd dividido em duas partes diferentes cada uma com a sua tarefa especifica. Estd escrito

em C/C++ para ser usado em conjunto com biblioteca OpenCV e a API CUDA.

A.2.1 OpenCV

A imagem é carregada para um array cuja resolucio é de 640 x 480 pixeis, num sistema de cores RGB
com um tipo de dados unsigned char, sendo de seguida chamada a funcdo em CUDA para calcular os mapas
de conspicuidade e o mapa de saliéncia final. No final da funcido os mapas sdo copiados para varidveis em

OpenCV para que sejam apresentados no ecra.
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APENDICE A. GUIA DE UTILIZACAO DO MODULO DE CALCULO DE SALIENCIA

A.2.2 CUDA

Todos os cdlculos necessarios para executar o algoritmo sdo consumados na GPU para que se obte-

nham os mapas de conspicuidade finais e o mapa de saliéncia final.

A.3 Hardware necessario

- GPU capaz de processar CUDA com pelo menos compute capability > 1.1

A.4 Software necessario

A.4.1 Sistema Operativo

O programa foi desenvolvido no sistema operativo Ubuntu 10.04 32 bits, ou seja, a versdao pré-
compilada é para ser usada neste ambiente. E possivel compilar para uma versdo de 64 bits, todavia o ficheiro
“CMakeLists.txt” tem de ser alterado para incluir os caminhos das bibliotecas CUDA necessdrias para a sua

compilacio.

A.4.2 Software especifico CUDA

- E necessdrio ter instalado o pacote de desenvolvimento CUDA com uma versdo superior a 3.0. Na
versdo pré-compilada € usada a versdo 3.2.

- Biblioteca CUDA Thrust, que se encontra por defeito instalada nas versdes CUDA superiores a 4.0.

A.4.3 Software adicional

- OpenCV 2.2;
- CMake > 2.6 - € necessario para efectuar a compilagdo caso o utilizador pretenda efectuar mudancas

ao software ou ndo possua o sistema operativo Ubuntu 10.4 32 bits.

A.5 Guia de utilizacao do executavel

- Se o utilizador ndo estiver a executar o sistema operativo Ubuntu 10.4 32 bits, o ficheiro “CMake-
Lists.txt” tem de ser alterado de forma a incluir os caminhos correctos das bibliotecas CUDA.

Executar os seguintes comandos para compilar:
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A.6. GUIA DE INTEGRACAO EM SOFTWARE DE TERCEIROS

e ‘“cmake”;

e “make”.

Para correr o programa basta executar o comando ““./Saliencia”.

A.6 Guia de integracao em software de terceiros

Para que seja possivel integrar o cdlculo dos mapas de conspicuidade e do mapa de saliéncia final
em GPU, deve ter-se em conta os seguintes ficheiros para determinada imagem de entrada: ‘“‘convoluti-

onFFT2D.cu”, “convolutionFFT2D_kernel.cu” e “SalienciaGPU.cu”.

O ficheiro de cabegalho “SalienciaGPU.h” contém a prototipagem das fun¢des necessdrias para a

integracao, que sio as seguintes:
e InitCudal();
e ShutdownCUDA() ;

e SalienciaGPU(unsigned char *imagem\_entrada,
unsigned char *Conspicuidade\_Intensidade,
unsigned char *Conspicuidade\_Cores,
unsigned char *Conspicuidade\_Orientacao,
unsigned char *Mapa\_Saliencia\_Final, float Peso\_Intensidade,

float Peso\_Cores\_, float Peso\_Orientacao);

A funcdo SalienciaGPU recebe como parametros: um ponteiro para o inicio da imagem de entrada
RGB de resolug@o 640 x 480 pixeis (*imagem_entrada) e ponteiros para o inicio dos mapas de conspicuidade
(intensidade, rivalidade entre cores e orientag@o), que resultam do processo de cdlculo do médulo de saliéncia
(*Conspicuidade_Intensidade,
*Conspicuidade_Cores e *Conspicuidade_Orientacao). Recebe também um ponteiro para o mapa de
saliéncia final (*Mapa_Saliencia_Final). Os pesos a atribuir a cada mapa de conspicuidade sdo recebidos

através das variaveis Peso_Intensidade, Peso_Cores_ e Peso_Orientacao.
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APENDICE A. GUIA DE UTILIZACAO DO MODULO DE CALCULO DE SALIENCIA

A.7 Guia de acréscimo de extensoes

Na figura [AlT]apresenta-se o fluxo de dados do médulo de saliéncia que inclui as principais fun¢des
apresentadas a vermelho.

Para que o utilizador possa acrescentar novas caracteristicas ao programa ou manipular as ja existentes
- como adicionar um novo mapa de conspicuidade, existe na implementagao proposta um nicleo de funcdes
que t€m de ser cumpridas para que seja seguida a linha do modelo proposto por Itti et al. [18]]. Estas fungdes

chamam os kernels (ntcleos de processamento) que foram explicados no capitulo 3 (Implementacao).

e SepararImagens (unsigned char* RGBEntrada, float* intensidade,

float* RG, float* BY);

Nesta fungfo é feita a separagdo da imagem de entrada RGB tendo em conta a intensidade, a rivalidade RG
e arivalidade BY, e ¢ feita a conversdo de unsigned char para float. No final deste kernel obtém-se um mapa

de intensidade, um mapa RG e um mapa BY, estando todos a uma resolugio 640 x 480 pixeis.

e CriarPiramide(float* imgpir640_480, float* imgpir320_480,
float* imgpir320_240, float* imgpirl60_240, float* imgpirl60_120,
float* imgpir80_120, float* imgpir80_60, float* imgpir40_60,
float* imgpir40_30, float* imgpir20_30, float* imgpir20_15,
float* imgpirl0_15, float* imgpirl0_7, float* imgpir5_7,
float* imgpir5_3, float* imgpir2_3, float* imgpir2_1,
float* imgpir640_480_RG, float* imgpir320_480_RG,
float* imgpir320_240_RG, float* imgpirl60_240_RG,
float* imgpirl60_120_RG, float* imgpir80_120_RG,
float* imgpir80_60_RG, float* imgpir40_60_RG,
float* imgpir40_30_RG, float* imgpir20_30_RG,
float* imgpir20_15_RG, float* imgpirl0O_15_RG,
float* imgpirl0_7_RG, float* imgpir5_7_RG,
float* imgpir5_3_RG, float* imgpir2_3_RG, float* imgpir2_1_RG,
float* imgpir640_480_BY, float* imgpir320_480_BRY,
float* imgpir320_240_BY, float* imgpirl60_240_BRY,
float* imgpirl60_120_BY, float* imgpir80_120_BRY,

float* imgpir80_60_BY, float* imgpir40_60_BY,
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A.7. GUIA DE ACRESCIMO DE EXTENSOES

CPU

GPU

Main

FiltroInhibit, FiltroExhibit,FiltroGaborRe
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Gabor e dos filtros
Gaussianos de diferenga

>

‘ Alocagao de memdria e FFT dos filtros de Gabor

InitCUDA

cvQueryFrame

Carregamento da imagem
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em OpenCV

cvResize e cvShowlmage

Janela através do OpenCV
para visualizar o mapa de |«

Separarlmagens
L Construcéo das imagens para a Intensidade, RG e BY
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BY
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|7 Mapas de Intensidade| 7 Mapas de RG

Criarlmagem25672567¢tragemdesaborcomFFT

[ Filtragem de Gabor |

7 Mapas de BY

|28 Mapas de Orientacéq

Colocar_imagens_Pir_Escala4,
DiferencasCentroVizinhanca, DeterminarMaximo,
ConvolucaoFiltrosGauss e AntesAdicoesAoL.ongoEscala

Diferengas de centro-vizinhanga e normalizagéo
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24 mapas de caracteristicas
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Figura A.1: Fluxo de dados do médulo de saliéncia que inclui as principais fungdes apresentadas a vermelho.
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APENDICE A. GUIA DE UTILIZACAO DO MODULO DE CALCULO DE SALIENCIA

float*

float*

float*

float*

imgpir40_30_BY, float* imgpir20_30_BY,
imgpir20_15_BY, float* imgpirlO_15_BRY,
imgpirl0_7_BY, float* imgpir5_7_BY, float* imgpir5_3_BY,

imgpir2_3_BY, float* imgpir2_1_BY);

Através da func@o “CriarPiramide” sdo criadas as pirimides Gaussianas para a intensidade, RG e

BY. Recebe como pardmetros: um ponteiro para o mapa de intensidade (*imgpir640\_480), ponteiros para

os mapas de rivalidade entre cores (*imgpir640\_480\_RG e *imgpir640\_480\_BY) e ponteiros para as

arrays de floats, com o tamanho das respectivas resolucdes, que correspondem as arrays necessarias para as

sucessivas decimagdes - na horizontal e na vertical - até se atingir o dltimo nivel da piramide (resolugdo 2 x 1

pixeis).

e Coloca
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float

float

r_Imagens_Pir_Escalad (float *pl60_120_0,
*p80_120_escaladaux_0, float *p80_60_escaladaux_0,
*p40_60_escaladaux_0, float *pl60_120_escaladaux_0,
*p80_60_0, float *p40_60_escaladauxl_0,
*p80_60_escaladauxl_0, float *p40_30_0,
*p40_30_escalad_0, float *p20_15_0,
*p20_15_escala4_0, float *pl0_7_0,
*pl0_7_escalad4_0, float *p5_3_0,

*p5_3_escalad4_0, float *p2_1_0,

*p2_1_escala4d_0,

*pl60_120_45, float *p80_120_escaladaux_45,
*p80_60_escaladaux_45, float *p40_60_escaladaux_45,
*pl60_120_escaladaux_45, float *p80_60_45,
*p40_60_escaladauxl_45, float *p80_60_escaladauxl_45,
*p40_30_45, float *p40_30_escala4d_45,

*p20_15_45, float *p20_15_escala4d_45,

*pl10_7_45, float *pl0_7_escalad_45,

*p5_3_45, float *p5_3_escalad_45,

*p2_1_45, float *p2_1_escalad_45,

*p160_120_90, float *p80_120_escaladaux_90,

*p80_60_escaladaux_90, float *p40_60_escaladaux_90,
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float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

float

*p160_120_escaladaux_90, float *p80_60_90,
*p40_60_escaladauxl_90, float *p80_60_escaladauxl_90,
*p40_30_90, float *p40_30_escala4d_90,

*p20_15_90, float *p20_15_escala4d_90,

*p10_7_90, float *pl0_7_escala4_90,

*p5_3_90, float *pb5_3_escala4d_90,

*p2_1_90, float *p2_1l_escala4d_90,

*p160_120_135, float *p80_120_escaladaux_135,
*p80_60_escaladaux_135, float *p40_60_escaladaux_135,
*p160_120_escaladaux_135, float *p80_60_135,
*p40_60_escaladauxl_135, float *p80_60_escaladauxl_135,
*p40_30_135, float *p40_30_escala4d_135,

*p20_15_135, float *p20_15_escala4d_ 135,

*pl10_7_135, float *pl0_7_escalad_135,

*p5_3_135, float *p5_3_escala4d_ 135,

*p2_1_ 135, float *p2_1_escalad_135,

*pl60_120_int, float *p80_120_escaladaux_int,
*p80_60_escaladaux_int, float *p40_60_escaladaux_int,
*pl60_120_escaladaux_int, float *p80_60_int,
*p40_60_escaladauxl_int, float *p80_60_escaladauxl_int,
*p40_30_int, float *p40_30_escala4d_int,

*p20_15_int, float *p20_15_escala4_int,

*pl0_7_int, float *pl0_7_escala4d_int,

*p5_3_int, float *p5_3_escalad_int,

*p2_1_int, float *p2_1_escala4d_int,

*pl60_120_RG, float *p80_120_escaladaux_RG,
*p80_60_escaladaux_RG, float *pd40_60_escaladaux_RG,
*p160_120_escaladaux_RG, float *p80_60_RG,
*p40_60_escaladauxl_RG, float *p80_60_escaladauxl_RG,
*p40_30_RG, float *p40_30_escala4d_RG,

*p20_15_RG, float *p20_15_escala4d_RG,
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float *pl0_7_RG, float *pl0_7_escala4d_RG,

float *p5_3_RG, float *p5_3_escalad_RG,

float *p2_1_RG, float *p2_1_escalad_RG,

float *pl60_120_BY, float *p80_120_escaladaux_BY,

float *p80_60_escaladaux_BY, float *p40_60_escaladaux_BY,
float *pl60_120_escaladaux_BY, float *p80_60_RY,

float *p40_60_escaladauxl_BY, float *p80_60_escaladauxl_BRY,
float *p40_30_BY, float *p40_30_escalad_BRY,

float *p20_15_BY, float *p20_15_escala4_BY,

float *pl0_7_BY, float *pl0_7_escalad_BY,

float *pb5_3_BY, float *p5_3_escala4d_BY,

float *p2_1_BY, float *p2_l_escala4_BY);

e DiferencasCentroVizinhanca (float *pl60_120_escala4,
float *p80_60escalad4, float *p40_30_escala4,
float *p20_15_escala4, float *pl0_7_escala4,
float *p5_3_escalad, float *p2_1_escalad,
float *escalad_cs2_5, float *escalad_cs2_6,
float *escalad_cs3_6, float *escalad_cs3_7,

float *escalad_csd4_7, float *escalad_cs4_8, int flag);

e ConvolucaoFiltrosGauss(float *ImagemEscala4,

float *Respostalnhi,float *RespostaExhi);

e DeterminarMaximo (float *Escala4d, float *maxcs);

o AntesAdicoesAoLongoEscala(float *escaladcs2_5,
float *escaladcs2_6, float *escaladcs3_o,
float *escaladcs3_7, float *escaladcsd_7,
float *escaladcs4_8, float *finalcs2_5,

float *finalcs2_6, float *finalcs3_6,

52



A.7. GUIA DE ACRESCIMO DE EXTENSOES

float *finalcs3_7, float *finalcs4_7,

float *finalcs4_8, float *RespostaExhics2_5,

float *Respostalnhics2_5, float *RespostaExhics2_6,
float *Respostalnhics2_6, float *RespostaExhics3_6,
float *Respostalnhics3_6, float *RespostaExhics3_7,
float *Respostalnhics3_7, float *RespostaExhics4_7,
float *Respostalnhics4_7, float *RespostaExhics4_8,
float *Respostalnhics4_8, float maxcs2_5,

float maxcs2_6, float maxcs3_6,

float maxcs3_7, float maxcs4_7, float maxcs4_8);

Para se efectuarem as diferencas centro-vizinhanga é necessdrio redimensionar todos os mapas (6=2...8)
para a escala 4 (resolucdo 4 x 30 pixeis). As diferengas absolutas sdo efectuadas através da funcio “Dife-
rencasCentroVizinhanca” sendo esta chamada 7 vezes no total. De seguida € efectuada a convolucdo com
os filtros de diferengas de Gauss chamando a func¢do “ConvolucaoFiltrosGauss” para cada mapa de caracte-
risticas. Esta funcdo é chamada 6 vezes para os mapas de intensidade, 12 vezes para os de rivalidade entre
cores e 24 vezes para os de orientacdo. Para calcular o maximo de cada mapa de caracteristicas chama-se a
fungdo “DeterminarMaximo” para cada um deles. A fung@o “AntesAdicoesAoLongoEscala” ¢ chamada uma
vez para os mapas de caracteristicas da intensidade, duas vezes para os mapas de caracteristicas da rivalidade

entre cores (RG e BY) e quatro vezes para os mapas de caracteristicas da orientagdo (6=0°, 45°, 90° e 135°).

e DividirMapas6_e_AdicionarFinal (float *final_cs2_5,
float *final_cs2_6, float *final_cs3_6,
float *final_cs3_7, float *final_cs4_7,

float *final_cs4_8, float *Finalcs);

As adi¢des ao longo das escalas sdo efectuadas através da funcdo “DividirMapas6_e_AdicionarFinal”.

e NormalizarO_a_255(float *Mapalntensidade, float *MapaCores,
float *MapaOrientacao, float maxint, float maxcores,
float maxori, float pesointensidade,

float pesocor, float pesoorientacao);
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Sdo calculados os méximos de cada mapa de conspicuidade através da funcdo “DeterminarMaximo”
sendo os respectivos mapas de conspicuidade normalizados posteriormente para valores entre 0 e 255

através da funcdo “NormalizarO_a_255".
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