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Zhrnutie

Bilaterdlny filter je v stiasnosti pomerne ¢asto pouzivanou nelinedrnou
filtraciou, ktord nachddza siroké uplatnenie najma v oblasti mediciny, spra-
covania statického aj ¢asovo premenlivého obrazu, zdbavného priemyslu
a mnoho dalsich. Vypottovo sa vSak radi medzi velmi naro¢né operacie,
¢o do znalnej miery potla¢a jeho prednosti. Spdsob ako vypocet urychlif,
sa stali predmetom velkého mnoZstva publikdcii, ktoré prichadzaju s alter-
nativami, aproximaciami a vylepSeniami. Spomedzi vSetkych, tdto praca
vybera tri, ktoré do detailov popisuje z hladiska presnosti, rychlosti
a tasovo-priestorovych narokov. Ustrednou témou préce je potom pod-
robnd dokumentacia vlastnych GPU implementécii jednotlivych metéd pre
platformu CUDA, ktoré pévodné publikované CPU implementécie okrem
paralelizicie dopliiaji o podporu tretej dimenzie. Vysledkom préce je ok-
rem uz spominanych implementacii komplexny prehlad vybranych metéd,
z ktorych sa vybrala jedna pre doplnenie kniznice i3lib Ustavu spracovania
biomedicinskych dat Fakulty informatiky, Masarykovej univerzity.
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Uvod

Aktudlnym a jednym z najrychlejsie rasttiicim trendom vo svete informa-
tiky, je nepochybne snaha o pralelizdciu. Ide o dosledok stidle pomalSie
rasttcej krivky nérastu vykonu zvySovanim frekvencie. Navysenie vykonu
sa dosahuje multiplikdciou vypoctovych jednotiek v podobe procesorovych
a grafickych jadier, ktoré kooperativne pracuji na rieSeni daného problému.
Zdanlivo elegantné rieSenie, vSak do problematiky zandsa problém novy,
ktorym je jednak réZia spojena so vzdjomnou komunikéciou tychto jedno-
tiek, no najmé problém ako pisaf paralelné algoritmy. V sticasnosti ide zatal
o neautomatizovany postup, ktory tak ostdva na ludskej zru¢nosti.

Rovnakou otdzkou sa zaoberal aj celosvetovo zndmy vyrobca grafickych
kariet NVIDIA, ktory na trh prisiel s uzivatelsky privetivym frameworkom
umoznujicim paralelne programovanie za cenu minimélneho ucenia sa. Aj
vd'aka tomuto frameworku, pomenovanom skratkou CUDA, sa proces pa-
ralelizacie znac¢ne trychlil a umoZznil tak potencidl grafickych kariet naplno
vyuZif nielen v hernom priemysle. Snaha o paralelizaciu postupne preni-
kala aj do oblasti digitdlneho spracovania obrazu, kde si svoje Specifické
uplatnenia nasla najmé v oblasti bioinformatiky.

V obore bioinformatiky sa spracovanim obrazu, rozumie casovo
naroény vypotet v podobe filtracii na objemovo velkych, v zasade
mnohodimenzionalnych datach. Casovo je teda filtrdcia velmi naro¢nou
operdciou, ktora vsak obyc¢ajne predstavuje opakované aplikovanie tej is-
tej mnoziny inStrukcii na kazdy pixel resp. voxel zvlast. Tieto instrukcie st
na sebe vacsinou nezévislé a teda pre paralelizaciu, ktora uplatiiuje ideu
rozdel a panuj, idealne.

Jednym z tychto filtrov a zdroven predmetom tejto prace je aj bila-
teralny filter. Ten svojimi vlastnostami, rozmazanie suvislych ploch pri za-
chovani hran, predstavuje doleZity prostriedok pre elimindciu chyb a Sumu
v obraze, zvySovanie detailov obrazu, separdciu luminozity od textiry
a mnozstvo dalsich aplikacii. Svojim vyznamom je porovnatelny s gaus-
sovym filtrom, z ktorého vychddza. Na rozdiel od neho, vsak ide o fil-
ter nelinedrny, o sa prejavuje jeho asymptotickou ¢asovou zlozitostou
vypoctu. Efektivny vypocet bilaterdlneho filtra je uz takmer 20 rokov



predmetom vyskumu a odbornych ¢lankov. Tie navrhuji aproximéciu
s r6znymi vylepSeniami, urychlenim a spresnenim. Spomedzi vsetkych,
tdto praca vyberd tri, metédu bilaterdlneho gridu, metédu PBFIC rezov
a rekurzivnu metédu, ktorych paralelnd varianta bud neexistuje, alebo
existuje paralelizovand len jej ¢asf. Na tychto troch metédach sa snazi
Citatelovi priblizif problematiku bilaterédlnej filtracie a paralelizacie v pro-
stredi CUDA. Zéroven prezentuje ich konkrétnu implementaciu v tomto
prostredi s jednotlivymi modifikdciami a optimalizaciami.

Cela praca sa deli na teoreticku a prakticku Cast. V Casti teoretickej sa
v prvej kapitole venuje praktickym zdkladom platformy CUDA. Popisuje
trojuroviiova hierarchiu programového modelu, hierarchiu pamaéti a znace-
nie compute capability, pre ktoré na jednoduchom priklade vysvetluje jeho
prakticky vyznam. Zaroveni poskytuje struény prehlad najpouzivanejsich
instrukcif spolu s ich pouZitim a vyznamom. Druh4 a tretia kapitola sa po-
tom uz venuji samotnej filtracii. Najskor intuitivne popisujt najddleZitejsie
vlastnosti gaussovej konvolucie a rekurzivneho filtrovania, z ktorych v d al-
Sej kapitole priamo vyplynie bilaterdlna filtracia. Kazdy typ filtra je naviac
doplneny o matematicky predpis, pripadne aj s odvodenim. Tretia kapi-
tola sa d'alej ¢leni na podkapitoly popisujice a hodnotiace vybrané metody
vypoctu bilaterdlneho filtra. Opif ich doplita o isty matematicky zaklad
spolu so slovnym odvodenim. Prakticka ¢ast detailne popisuje vetky GPU
implementdcie spolu s odévodnenim niektorych jej ¢asti. Poslednéa kapitola
praktickej casti sa potom venuje metodike merania, vysledkom a ich zhod-
noteniu.



Kapitola 1
Platforma CUDA

CUDA ako univerzdlna platforma urcend pre vSeobecnu paralelizaciu vy-
poctov a programovaci model bola vytvorend firmou NVIDIA v roku 2006.
Ako programové prostredie vyuZziva iné jazyky vysSej trovne, primarne
C/C++aFORTRAN. K dispozicii st vSak aj wrappery tretich stran pre pod-
poru dalich jazykov ako napr. JAVA, Python, Matlab a iné, ¢im umoZiiuje
vyvojarom programovat vysoko paralelizované aplikacie bez nutnosti ucit
sa novy jazyk. Dal$ou vyhodou platformy CUDA je odtienenie architektiry
od samotnej aplikécie, ¢o zarucuje jednoduchu skalovatelnost vzhladom
k poctu jadier GPU.

Ako zakladnd vypoctova jednotka sa rozumie vldkno (thread). Tie sa
dalej organizované do uniformne velkych blokov (threadblock), ktoré su
usporiadané vo forme 1 az 3 dimenzionalnej mriezky (grid). Uvedena troj-
urovniova abstrakcia tak umoZziiuje dostatocne jemnti vypoctovi a datovi
paralelizaciu rieSeného problému.

1.1 Programovaci model

Napriek tomu, Ze CUDA rozsiruje vela jazykov, my sa zameriame vyluéne
na jazyk C resp. C++, v ktorom je pisand celd implementacnd Cast tejto
diplomovej préce.

1.1.1 Typové kvalifikitory

CUDA zavéadza systém typovych kvalifikdtorov, ktorymi urcuje, resp. deli
aplika¢ny priestor na dve Casti, Cast hostitelsku a Cast zariadenia grafic-
kej karty. Prislusnost ku konkrétnemu podpriestoru ur¢uju typové kvali-
fikatory. Pre funkcie st to kvalifikatory:

. __device__ —kdd funkcie je volatelny a spustitelny len na zariadeni
GPU,
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e _ host__—kdd funkcie je volateIny a spustitelny len v hostitelskom
a z hostitelského prostredia a

. __global__ -ktory umoziiuje volaf funkciu z hostitelského prostre-
dia, pricom sa jej kod vykond na zariadeni GPU.

Pri $pecifikacii funkcie ako __global__ nesmie tito funkcia vracaf ina
navratovt hodnotu ako void a zérovent musi byt pri volani parametri-
zovana, vid nasledujuci odstavec o kerneloch. Pre premenné su to kvali-
tikatory:

e _ shared__ - premennd ma vyhradené miesto v zdielanej pamiiti,
a teda k nemu maju pristup len vldkna prislusného bloku, s ktorym
tiez zanik4,

° __constant__ — premennd je uloZend v konstantnej paméti GPU,
vd'aka ¢omu je viditeIna vietkymi vldknami a ma Zivotnost aplikdcie,

. __restrict__ - reflektuje roz$irenie jazyka C v iso norme C99
v ktorom boli zavedené tzv. restricted ukazatele. Tie sltZia ako napo-
veda kompildtora, Ze dany ukazovatel nie je aliasom iného objektu,
a teda je moZné nad nim vykonavat optimélizacie.

o __device__ —je dopliujtcim kvalifikdtorom pre predoslé tri kvali-
fikatory. Samostatne urcuje, Ze premennd ma byf umiestnena do glo-
bélnej pamiiti a teda rovnako ako u __constant__je viditelnd vset-
kymi vlaknami a ma Zivotnost aplikécie.

1.1.2 Kernely

Jednym z mala rozsireni $tandardného jazyka C/C++ je moznost defino-
vaf $pecidlne funkcie nazyvane kernely. Tie st na rozdiel od $tandardnych
funkcii volané stcasne kazdym vldknom, a teda kéd takejto funkcie sa
vykondva paralelne. Syntax volania kernelu rozsiruje Standardné volanie
C/C++ funkcie o konfiguraciu oznacovanu trojitou ostrou zatvorkou <<<,
>>>. Definuje v poradi: velkost bloku vlakien, velkost mriezky, velkost dy-
namicky alokovanej zdielanej pamite a ukazovatel na aktudlny stream.

1.1.3 Compute capability

Pre podrobnej$i popis jednotlivych parametrov konfiguracie a najma ich
HW obmedzeni sa najskor ststred me na oznacenie, ktorym NVIDIA po-
pisuje funkcionalitu kazdej grafickej karty podporujicej platformu CUDA.
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Ide o konvenciu, ktord nesie skratku c.c. (compute cpability) a za¢ina sa
pouzivat od grafickych kariet rady G80.

V stcasnosti sa pohybuje v rozsahu 1.0 az 1.3 pre grafické karty rady
G80 az GT200, 2.0, 2.1 pre rady GF104 az GF116, 3.0 GK104 az GK107 a 3.5
kde st predstavitelmi TESLA K20(X) a najnovsie GTX Titan. Intuitivne,
¢im vyssia hodnota c.c., tym viac Specializovanych funkcii a prostriedkov
v podobe poctu vypoctovych jadier a pamite karta poskytuje.

1.1.4 Parametre konfigurdcie

Opét sa ale vrafme ku, pre nés, podstatnym parametrom konfiguracie, kto-
rymi st velkosti bloku a mriezky. Dynamick4 alokacia ani streamy sa v tejto
praci nevyuZzivaja, a preto sa o nich zmienime len okrajovo. Zdsadnymi
obmedzeniami dynamickej alok4cie st neschopnost definovaf viac ako je-
den stvisly blok paméte a maximalna alokovatelnd velkost. T4 sa pohybuje
v rozsahu od 16 kiB (c.c. < 2.0) do 48kiB (c.c. > 2.0) na blok a defaultne je
nastavend na nuluy, tj. nealokuje sa Ziadna zdieland pamait. Stream je rov-
nako ako parameter dynamickej alokacie nastaveny vo vSetkych volaniach
kernelov tejto prace na defaultnti hodnotu, nula, ¢im sa jednotlivé po sebe
nasledujtice kernely vykondvaju sekvenc¢ne bez prelinania.

Velkosti bloku a velkosti gridu sa definuju preddeklarovanou
Struktirou dim3, ktord ma zloZky x, y, z zodpovedajtce rozmerom jednot-
livych dimenzii. Rovnako ako u dynamického alokavania zdielanej pamdite,
aj tu st limity zavislé od c.c. grafickej karty. Spolu s maximédlnym poctom
vldkien a maximalnym po¢tom blokov na multiprocesoroch potom urcuja
mieru vytaZenia GPU.

Priklad

Nasledujuci priklad ilustruje ttto zavislosf. UvaZzujme c.c. 2.0, pre ktort st
limity nasledujtce: Pocet blokov na multiprocesor ozna¢me M = 8, Pocet
vlakien na multiprocesor 7' = 1536. Ak zvolime velkosf bloku 8x8, potom
pre 100 % utilizdciu GPU potrebujeme 1238 = 12 blokov. GPU s c.c. 2.0 vak
na multiprocesor podporuje maximélne 8 blokov, a teda utilizicia GPU

bude len 3 = 66.667 %. Zvolme teda v&csi blok, napriklad 32x32. Rov-
nakym postupom dospejeme k vysledku 4236 = 1.5 bloku. Ked Ze multip-

rocesor nedokéze spracovavat fragmenty blokov, vo vysledku dostaneme
jediny blok na multiprocesor, ¢o zodpoveda 1024 vlaknam a 66.667 % uti-
lizacii.

Dal$im faktorom uréujiicim mieru vyuZitia potencidlu GPU je celkovy
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pocet blokov na multiprocesor. Pri ich nedostatku, mé planova¢ multipro-
cesora len obmedzené moZnosti prepinania medzi blokmi, o opit vedie
k zniZeniu utiliz4cie.

Odvodenim jednoduchej rovnice:

M x (B, x By)

U T ,

(1.1)
kde U je utiliz4cia, B,, By je $irka, resp. vyska bloku, sme schopni uréif
optimélnu velkost bloku pre danu c.c. Pri volbe velkosti bloku je vhodné
vyberat mocniny ¢isla dva a teda pre nés priklad je optimédlnym blokom
napriklad blok velkosti: 16x16.

Pre jednoducht orientaciu v pomerne zloZitej trojaroviiovej hierarchii
CUDA zaviedla indexa¢né premenné. Pre kazdé vldkno a blok je vyhra-
dend jedna s ndzvom threadIdx, resp. blockIdx. VSetky indexa¢né
premenné st typu dim3, pricom threadIdx urcuje poziciu aktudlneho
vldkna v rdmci tredbloku a block Idx urcuje poziciu bloku v rdmci gridu.

1.1.5 Synchronizicia

Dalsim doleZitym rozsirenim jazyka C/C++ zjednodusujtcim koopertivitu
vlakien pri vypocte a pristupu k pamétiam st synchroniza¢né rutiny. Delia
sa na dve kategorie. Prva kategéria st synchronizacie na trovni vldkien
v rdmci bloku. Patri sem funkcia __syncthreads (), ktora je od c.c. 2.0
doplnena o d'alie 3 varianty. Kazd4 z tychto variant vyZaduje najviac jeden
parameter, predikat, ktory sa vyhodnoti kazdym vldknom v rdmci bloku
a nasledne funkcia vrati vysledok podla toho, o akt variantu sa jedna. Pre

o __syncthreads_and () bude vysledkom logickd hodnota true len
a len vtedy, ak vietky vlakna bloku spliiaju predikét. Analogicky pre

. __syncthreads_or (), kde funkcia vréti true, ak aspon jedno vla-
kno splna zadany predikét. Poslednou variantou je

. __syncthreads_count (), ktord vrati pocet vlakien, ktoré vyhod-
notili predikat ako pravdivy.
Druhd kategoéria synchroniza¢nych rutin synchronizuje na zéklade
aktudlneho stavu pamadti. Patria sem celkovo tri funkcie:

o __threadfence_block (), ktord uspi vlakno dovtedy, kym nie sa
vietky zmeny globélnej a zdielanej pamite vykonané danym vla-
knom viditelné vetkymi ostatnymi v danom bloku.
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o __threadfence () rozsiruje funkciu __threadfence_block o ¢a-
kanie na viditelnost zmien globélnej paméite vietkymi ostatnymi
vlaknami v rdmci zariadenia. Poslednou funkciou tejto kategorie je

. _ threadfence_system(), ktord funkciu _ threadfence ()
dalej rozsiruje o Cakanie na viditelnost zmien zdielanej RAM
vlaknami CPU.

Synchronizdcia medzi blokmi nie je nativne podporovand a jej potreba zvy-
¢ajne nasvedcuje nedostatoéntt dekompoziciu rieSeného problému. Je vSak
mozn4, a to bud’ s vyuZitim atomickych operacii, alebo preferovanejsie, u-
konenim a opdtovnym vyvolanim iného/toho istého kernelu. Z hladiska
¢asovej narocnosti je invokacia nového kernelu pomerne draha operécia,
radovo jednotky az desiatky mikro sekund, a preto je Ziadtce vyhybat sa
pripadnému presegmentovavaniu aplikacie na kernely.

1.1.6 Sprdva pamati

Poslednym rozsirenim, ktorému sa v tejto kapitole budeme venovat st ru-
tiny pre pracu s paméfou. Ide o sadu nasledujucich funkcii:

° cudaMalloc () — ktord slaZi pre alokaciu linedrnej casti globélnej
pamaite na zariadeni GPU,

o cudaFree () — je ndprotivkom funkcie cudaMalloc a alokovanu
GPU pamit uvoltiuje,

o cudaMemcpy () —slaZi pre kopirovanie dét nie len medzi alokovanou
pamifou GPU, ale aj medzi hostitelskou a GPU pamifou. Umoziiuje
nam tak grafickej karte data predavaf, vykonaf nad nimi prislusny
vypocet, po ktorom si ich z GPU modzme opéf vybraf.

Smer kopirovania ur¢uje posledny parameter, ktory nadobtida jednu z hod-
not: cudaMemcpyHostToDevice, cudaMemcpyHost ToDevice. Okrem
funkcii pre spravu GPU pamaéti CUDA tieZ definuje obdobné funkcie pre
hostitelska pamét. Sa to:

o cudaHostAlloc () —ktord na rozdiel od Standardnej funkcie jazyka
C-malloc (), pamif nielen alokuje, ale aj uzamkne proti strankova-
niu. To by pri behu kernelu mohlo sposobovat vypadky stranok a beh
celej aplikécie spomalif.

° cudaHostFree () —ndprotivok funkcie cudaHostAlloc (),
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e  cudaHostRegister () — umoZiluyje uzamknif pamif alokovanu
Standardnym sposobom cezmalloc ().

V tejto kapitole sme uviedli len cast funkcionality, ktort tito praca v im-
plementdcii vyuZiva, a pre d'alsie informdcie ¢itatela odkdzeme na oficidlne
stranky NVIDIA, pripadne uZivatelsky manual, z ktorého Cerpa aj tato ka-
pitola [1].

1.2 Hierarchia pamati

Jednotlivé vldkna maja moznost pocas svojho behu pristupovat k celkom
trom druhom paméti. Kazdé vldkno md svoju vlastnt lokdlnu pamét v po-
dobe registrov a v pripade ich nedostatku taktiez ¢ast globédlnej pamiite.
Tato pamédf mé Zivotnost vlakna a pristup k nej ma vyluéne len zodpove-
dajuce vlakno. Zaroveri ide o najrychlejsiu paméf.

Na nizgej Grovni je uz spominand zdieland pamif, ktora je dostupna
pre vsetky vldkna bloku a spolu s blokom aj zanikd. Jej primdrne vyuZitie
je medzi-vldknova komunikécia a cacheovanie globalnej pamate.

Na najniZ$ej arovni je paméf globalna, ku ktorej maju pristup vsetky
vlakna, vsetkych blokov. Této pamdf md Zivotnost aplikdcie a je najpo-
malsou paméfou (400-600 taktov na I/O operaciu). Specidlnym druhom
globalnej pamiti st textirovacia pamif a pamif konstant. Texturovacia
pamif na rozdiel od globélnej, poskytuje hardwarovo implementovant
funkcionalitu, ako napriklad bilinedrnu/trilinedrnu interpolacu, rdézne ad-
resovacie mody, atd. Pamif konstant, ako uz ndzov napoveda, je primarne
urcend pre ukladanie statickych dat, ktoré sa pocas behu aplikdcie nemenia.
Jej vyhodou je, pri dodrzani istych pravidiel, rychlost pristupu k datam.
Nevyhodou konstantnej paméte je predovsetkym jej velkost, ktora sa zatial
s ohladom na c.c. nezmenila a predstavuje 64 kiB pre cela aplikdciu. Obe
tieto Specializované pamaite st urc¢ené len pre ¢itanie. Hierarchiu pamati
spolu s hierarchiou architektiiry CUDA, znazorfiuje nasledujtca ilustracia:
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1. PLATFORMA CUDA

Zdielana pamat Zdielana pamét

[— Globdlna pamat

Obr. 1.1: Architektira platformy CUDA spolu s hierarchiou pamati.
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Kapitola 2

Bilateralny filter

2.1 Gaussov filter

Pre lep$ie pochopenie nasledujtcej kapitoly pojednavajticej o bilaterdlnej
filtracii, si najskdr pripomenieme filtraciu gaussovskd, ktord je jej
zékladom.

Zakladnou operéciou lindrneho filtrovania je konvoltcia s kladnym jad-
rom tieZ chapanym ako matica vah. Gaussovsky filter je konvolucia, ktoré-
ho véhy gaussovského jadra kvadraticky klesaju s rasticou vzdialenostou
od stredu. Pre 1D jadro matematicky popisujeme ako:

_ (alc—c)2

folz) =€ 2o, (2.1)

kde z je saradnica v jadre, ¢ vyjadruje centrdlny bod jadra a o urcuje
rychlost poklesu vah v zdvislosti na vzdialenosti od stredu. Obdobne pre
2D by bolo jadro definované ako:

o (:I)—C;I;>2 _ (y—cy)2

folz,y) =e 2= 2o, (2.2)
pripadne ak je 0, = 0y:

(z—ea)®+(y—cy)?

folz,y)=c¢ 20 . (2.3)

Analogicky mozeme rozsirovat 1D jadro do lubovolnej dimenzie, prostym
i—c;)?

pridavanim ¢lenov ef%. Tento postup je reverzibilny, ¢o znamend, Ze
TubovoIné Gaussovo jadro mozno rozstiepif na jednotlivé jeho ¢leny, 1D
jadra. Tato vlastnost sa nazyva separabilita a umoZzituje nam vysledok kon-
volticie potitaf v ¢ase O(N M), miesto O(N?), kde M je pocet vietkych roz-
merov.

Dalsia prijemna vlastnost tohto jadra plynie z lokality energie. T4 je
stustredend v okoli centralneho bodu ¢, od ktorého rychlo klesa. D4 sa ma-
tematicky dokazat, Ze priblizne 99.7 % celkovej energie Gaussovej funkcie

12



2. BILATERALNY FILTER

je vo vzdialenosti 30 od centrdlneho bodu. Pri vypocte tak nemusime pre
kazdy po&itany bod prechddzaf cely rozmer, ale len jeho &ast. Toto tvrdenie
vSak plati len pre primerane velké hodnoty o.

Konvolicia dvoch signalov, f a g, je definovand ako:

o0

(f *9)(z) = / f(& — n)g(n)dn, (2.4)

=—0

no vzhladom na povahu poé&itatovej reprezentacie dat, sa bez ujmy na obec-
nosti obmedzime na diskrétnu variantu tejto definicie:

(f*g)lel = > flz—nlg[n], (2.5)

n=—0oo

kde f chdpeme ako vstupny 1D diskrétny signdl a g ako nekonecne
velké 1D jadro. Substiticiou g gaussovskym jadrom f, obmedzenym
velkosfou 3, konvolvovanej funkcie filtrovanym obrazom I a norma-
lizaciou vysledku dostdvame:

3 gl = nfoln]
2202730' fff [n]

Po zobecneni ziskame uZ dobre zndmu rovnicu Gaussovho filtra oznacova-

ného ako 1¢:
16 _ > N(w) Jo (@)1 ()
YoN@) fo(@)
kde N () je okolie bodu « do vzdialenosti 30. Z vyslednej rovnice je zrejmé,
Ze gaussovsky filter nahradza kazdy pixel vstupného obrazu vaZenym prie-
merom intenzit jeho okolia. Dochddza tak k celkovému rozmazaniu a strate

detailov, ¢o z frekventného hladiska chapeme ako potlacanie vysokych
frekvencii. Gaussovsky fiter je teda nizkofrekven¢nym filtrom.

(I * fo)lz] = (2.6)

2.7)

2.1.1 Deriche

Okrem uZ spominanej metédy akcelerdcie vypoctu s vyuzitim separabi-
lity existuju rézne d'alie sposoby akcelerdcie. Najrychlejsou z nich je ap-
roximdcia rekurzivnymi filtrami, ktoré funguja na principe recyklacie uz
vypocitanych hodnoét pre urcenie nasledujtcej hodnoty pri prechode obra-
zom. Presnost aproximadcie pritom zavisi na po¢te znovu pouZitych hodnét,
v literattire oznac¢ované ako rad rekurzivneho filtra. Pre zachovanie symet-
ricity filtra, je nutné obrazom prejst dvakrat, tzv. kauzélny a antikauzalny
prechod, v literattre tieZ oznacovany ako extenzivny a antiextenzivny.
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2. BILATERALNY FILTER

Asi najznémej$im dodnes pouZivanym predstavitelom rekurzivnej ap-
roximécie Gaussovho filtra je varianta od Rachid Dericheho [2], ktory ju
povodne navrhol pre svoj detektor hran. Definoval ju ststavou dsmych
resp. dvandstich rovnic pre vypocet koeficientov rekurzivneho filtra
druhého radu. V sti¢asnosti existuju rozsirenia v podobe Dericheho filtrov
vyssich radov a aproximécie derivacii Gaussovej funkcie, no pre nase tcely
postaci povodny rekurzivny filter druhého radu aproximujici nulta de-
rivaciu gaussovej funkcie, pre ktorti maji zmienené extenzivne a antiex-
tenzivne rovnice nasledujuci tvar:

fex(z) :a(]f(x) + alf(z - 1) - bOfex(l‘ - 1) - blfea:(l' - 2) (28)
IG(-%') :fzm(x> = a2fez(m) + a3fez(x - 1) - bOfan(-r - 1) - blfan(x - 2)'
2.9)

Vsetky koeficienty sa pocitajt len raz, na zadiatku filtracie, podla predpisu:

bo =2e¢™“ (210)
by =—e 2@ (2.11)
(1—e)?

= 2.12

T ab+ by 212)

a1 =ape” “(a—1) (2.13)

az =ape” “(a+1) (2.14)

as :a0b1 (215)

Cy =C1 = 1, (2.16)

kde a = 199 Koeficienty ¢y a ¢1 sa v rovniciach filtrdcie priamo neu-

platiiujui, no pre filtraciu st nepostradatelné, pretoZe urcuju inicidlnu hod-
notu pre oba typy prechodov. Uvedené rovnice st oproti pdvodnym rovni-
ciam publikovanym autorom mierne upravené a konstanta 1.695 v prevode
a na odpovedajtcu o je experimentdlne odvodena.

2.2 0Od Gaussa k bilaterdlnemu filtrovaniu

Bilaterdlna filtracia je technika pre vyhladzovanie obrazovych dét pri za-
chovavani hran. Vznikla v roku 1995 pri experimentoch Auricha a Wue-
leho s nelinedrnymi gaussovskymi filtrami [3]. V sticasnosti ide o Siroko
vyuzivand metédu, pouZivanu v oblastiach filtrdcie a editdcie obrazu, Sty-
lizacie, odhadov optickych tokov a mnoho d'alsich. Matematicky je defino-
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2. BILATERALNY FILTER

vanda ako

> yen () 9os (@ 9)dor (1(2), 1(y)1(y))

B(y) —
! ( ) ZyEN(x)<gUs($7y)gaR(I(x)’I(y)) 7

(2.17)

kde g, a goj, st jadra gaussovského filtru, N (z) je mnoZzina pixelov okolia
pocitaného pixelu a I(x) je intenzita pixelu .

VoIne formulované, ide podobne ako u Gaussovho filtra o ndhradu kaz-
dého obrazového bodu vdZenym priemerom jeho okolia. Jednotlivé vahy
vSak nezavisia len na priestorovej vzdialenosti, ale aj od rozdielu intenzit
okolia a centrdlneho bodu. Mieru tejto zavislosti parametrizuji og a og.
Intuitivne, ak je og priestorovym parametrom, bude vo vysledku uréovaf
mieru vyhladenia. Obdobne pre intenzity oz urcuje mieru zachovania hran.
V krajnych pripadoch, kedy ma o velkt hodnotu sa z bilaterélneho filtra
stava filter gaussovsky a naopak pre or blizke nule, sa filter vobec neu-
platni.

2.3 Spodsoby vypoctu bilateralneho filtra

Do dnesného diia bolo navrhnutych niekolko desiatok aproximacii a vy-
lepSeni, my sa ale zameriame len na niektoré z nich. Menovite na met6édu
bilaterdlneho gridu, jej odlah¢ent variantu vyuZivajucu princip inten-
zitnych rezov, a pre nds asi najzaujimavejsiu rekurzivnu metédou. Pozor-
nejsieho &itatela uréite napadla myslienka vyuzit separabilitu jednotlivych
gaussovskych filtrov. Z principu nelinearity bilaterdlneho filtra to vSak nie
je moZné, no ako aproximdcia je pri malych sigmach dobre pouZitelng,
a preto bola zaradend do tejto diplomovej prace ako Stvrtd skimand
metdda.

2.3.1 Bilaterdlny grid

Je dosledkom jedného z moznych chdpani matematického predpisu bi-
lateralneho filtru. Ak by sme intenzity jednotlivych obrazovych bodov
chépali ako d'al§i rozmer, tj. v pripade 2D obrazu ako stradnicu hibky,
resp. vysky, bilaterdlna filtrdcia, by sa redukovala na jednoduché gaussové
filtrovanie. To vieme aproximovaf napriklad Dericheho rekurzivnym fil-
trom v ¢ase O(n), ¢im sa aj vypocet bilaterdlneho filtra urychli na O(n). Pres-
nost vysledku opif zavisi na pouzitej aproximacii gaussovho filtra, ktor4 je
uZ pri malom rdde pomerne vysoka.Tato zdanlivo idedlna met6da mé vSak
jeden vézny nedostatok, ktorym je az rddovy narast paméfovej zloZitosti.
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2. BILATERALNY FILTER

Ten plynie z pridania d'al§ej dimenzie, ktord uz pri pouziti jednoduchych
détovych typov akym je napr. byte, predstavuje nérast paméfovej zloZitosti
na 256-ndsobok povodného obrazu.

Tento nedostatok sa vo svojej publikécii [4] snaZia potlacif Jiawen Chen,
Sylvain Paris a Fredo Durand vhodnym podvzorkovanim vstupného ob-
razu, a to z hladiska priestorovej aj rozsahovej domény. Toto podvzorko-
vanie sa deje uz pri samotnej tvorbe bilaterdlneho gridu, kedy sa pri pre-
chode vstupného obrazu hodnota kazdého obrazového bodu pripocitana
k prislusnej, na nulu inicializovanej, bunke gridu. Jej stradnicu pritom
ur¢uje intenzita a pozicia konkrétneho obrazového bodu podla nasle-
dujtceho predpisu:

F[Lx/JSJ’ Ly/USJv LZ/O-S'J> ) Ll(aj,y,z, e )/O-RH (218)

Ked'Ze sa do jednej bunky namapuje viac ako jeden bod, kazda bunka gridu
musi eSte okrem sumy intenzit uchovévat aj pocet s¢itanych hodnét, ktory
sa vo findlnom kroku pouZije ako vdha. Bunkou gridu teda rozumieme
usporiadant dvojicu, intenzita, vdha. Jeden krok tvorby bilaterdlneho gridu
potom odpoveda stctu dvoch dvojprvkovych vektorov:

FHJ"/USL Ly/JSJa LZ/USJa T Ll(l'ayv Zyrre )/JRJ] += (I(:Ea Yy 2y )? 10)
(2.19)
Okrem podvzorkovania, ktoré uz samo o sebe funguje ako hrubé apro-
ximécia gaussa (box filter), sa pre presnejsie vysledky cely grid este pre-
filtruje gaussovym filtrom s malou, pevne nastavenou sigmou.
Poslednym krokom vypoctu je tzv. slicing. Ide o symetricki operaciu
k operdcii tvorby gridu. Opét sa prechddza cely vstupny obraz na zaklade
ktorého pristupujeme k jednotlivym bunkam gridu. Pre kazdy bod vsak
nevy¢itame len hodnoty zodpovedajtcej bunky, ale aj hodnoty jej okolia,
z ktorych nésledne linedrne interpolujeme nova hodnotu pixelu. Védhu a su-
mu intenzit pritom interpolujeme zvlast, a aZ po ich interpoldcii interpo-
problém s krajnymi bodmi vo vzdialenosti og resp. or, u ktorych uz ne-
existuje Ziadne okolie potrebné pre interpoldciu. Autori tento problém pre-
nechali na texttirovaciu jednotku grafickej karty, ktord bud' tieto body nein-
terpoluje, alebo ako ich okolie berie body zo zac¢iatku obrazu. Rezim zavisi
na aktudlnom nastaveni grafickej karty a autori sa o iom nezmienuju.
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Obr. 2.1: Postup filtracie za pomoci bilaterdlneho gridu

2.3.2 Rozklad na PBFIC

Ide o metédu navrhnuta trojicou Qungxiong Yangom, Kar-Han Tanom
a Narendra Ahujalom [5]], ktord obdobne ako metéda predoslad vznikla na
zéklade istého pohladu na bilateralnu filtraciu. Jej princip pekne ilustruje
postup, akym sa autori snazili osamostatnif priestorovu filtraciu od roz-
sahovej. Tento postup je postaveny na zdklade povahy digitdlnej repre-
zentécie obrazu, ktord ma obmedzeny pocet kvantiza¢nych trovni. Ak sa
teda obmedzime lenna k, k € {Lo, L1, - - - Ly_1} trovni intenzit, pre kazda
uroven k a kazdy pixel I(y) obrazu definujeme vrstvu:

> yen(@) 9os (T Y)dor (K, 1(y)) ()
ZyEN(x) gUs (x’y)gUR (k71(y)) 7

autormi nazvanu ako Principle Bilateral Filtered Image Component (PB-
FIC). Ako z predpisu vidief, rozsahova cast filtra sa uplne osamostatnila,
vd'aka ¢omu sa dé pocitat samostatne. Vypocet predstavuje dobre zndmu
Gaussovd filtraciu parametrizovanu o g, ktora sa da pocitat v case O(n). Na

JP(z) = (2.20)
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2. BILATERALNY FILTER

vysledok sa potom opit aplikuje Gaussovd filtracie, tentokrat ale paramet-
rizovand og. Celkova casova zlozitost vypoctu jednej PBFIC je teda O(n).
Rovnako ako u bilaterdlneho gridu aj tu sa normaliza¢né koeficienty a in-
tenzity pocitaji samostatne a normalizacia prebieha aZz v poslednom kroku
vypoctu. Tym je linearna interpolécia dvoch susednych PBFIC (JF, JE, ),
podla nasledujticej rovnice:

I8(z) = (L1 — I(2)) T2 () + (I(z) — Li) P21 (2). (2.21)

Je pochopitelné, ze z praktického hladiska nemé zmysel pouZivaf
vSetky PBFIC vrstvy. Experimentdlne sa ukazalo, Ze na dostato¢ne presné
vysledky, tj. takmer nepozorovatelné volnym okom stacia 4 az 8 PBFIC
vrstiev podla typu dat. Kompenzaciou za stratu presnosti je viak podstatné
skréatenie ¢asu vypoctu.

Pri detailnejSom pohlade na tito metédu sa iste neubranime pocitu,
Ze ide o rovnakd metédu akou bola metdéda vyuZivajaca bilaterdlny grid.
Tento pocit je opodstatneny, avsak na rozdiel od metédy bilaterdlneho
gridu, tdto metéda nepodvzorkovédva priestorovi doménu, ¢im je pres-
nejsia a zaroveti nevyZzaduje radovo viac pamite pre vypocet. Dalsim neme-
nej podstatnym rozdielom je nizsia vypoé&tova naro¢nost, kde sa vysledna
hodnota bodu bez ohladu na dimenzionalitu po&ita prostou 1D linearnou
interpolaciou na rozdiel od metédy predoslej, ktord vyzaduje trilinedrnu,
resp. quadlinedrnu interpoldciu pre 2D, resp. 3D déta.

2.3.3 Rekurzivny bilateralny filter

Zakladny princip rekurzivneho filtrovania sme si uz pribliZili v kapitole
o gaussovej filtracii. Uz vieme, Ze jednoduchy gaussov filter vypocita novi
hodnotu centrdlneho bodu na zédklade vaZeného priemeru jeho okolia. Kaz-
dému bodu okolia teda priradi istd vahu odvodentd od vzdialenosti me-
dzi centralnym bodom a bodom pre ktory vahu pocitame. Z pohladu re-
kurzivneho filtra, v8ak tato vdhu nepocitame priamo, ale postupne ju ku-
mulujeme, ako prechddzame obrazom. Vypocet rekurzivneho filtra teda
velkost okolia nijako neovplyviiuje. Jediné, ¢o sa s rastticou og meni, st
jeho koeficienty. Tuto skuto¢nost mozeme tiez chépat aj tak, Ze rekurzivny
filter rata vzdy s okolim velkosti celého obrazu. Rekurzivny bilateralny fil-
ter vyplyva prave z tohto principu, pricom sa stcasne kumuluje priesto-
rova aj intenzitnd vzdialenost. Z praktického hladiska tak sta&i len upravit
vypocet koeficientov ay, b, povodného gaussovho rekurzivneho filtra.
Tato myslienku publikoval Qingxiong Yang [6] v roku 2012. Stcastou
publikdcie je aj modifikdcia metédy autorom nazvana Gradient domain bi-
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2. BILATERALNY FILTER

lateral filtering (GDBF), ktora opéf iba zmenou vypoltu koeficientov ay,
a by odstraniuje schodovité artefakty prejavujice sa najmd v gradientnych
oblastiach obrazu (vid odstavec[2.4.1). Vysledné rovnice pouzitého GDBF
prvého radu maja tvar:

bo - L (2.22)
OR
by —e~ V205 (2.23)
ag =a; = e @~z Dlbog, (2.24)
pre koeficienty a
Ty =Iep(2)(1 — ag) + Lex(z — 1)ag (2.25)
Ton =Ian(2)(1 = a1) + Ion(z — 1)as (2.26)
In(z) + Iep(z)

IB(z) = (2.27)

2

pre samotnd filtraciu.

2.3.4 Dalsie metédy

Ako sme uz uviedli v tivode, navrhovanych aproximadcii a vylepSeni bi-
lateralnej filtracie existuje velké mnoZstvo. Aktudlne st za state-of-art ok-
rem bilaterdlneho gridu povaZované metédy gaussovskych KD-stromov
a mrieZky permutostenov.

Metéda KD-stromov vyplynula zo snahy urychlif Gaussovu filtraciu bi-
laterdlneho gridu. Okrem c¢asovej optimalizacie zdroveri odstranuje aj jej
problém s exponenciondlnym rastom paméfovej naro¢nosti, pri raste di-
menzionality vstupnych dat. Zakladnou myslienkou tejto metédy je pre-
vod tychto obecne N-dimenziondlnych dat na upravené KD-stromy, au-
tormi nazyvanymi gaussovské KD-stromy, s pomocou ktorych sa potom
konvolucia okolia kazdého obrazového bodu meni na vyhladavanie k
najbliz$ich susedov tohto stromu. Pre toto vyhladavanie teraz uz v 2D
priestore, vyuZivaja metédy mote-carlo a teériu pravdepodobnosti, a tym
zarucuja pristup k potrebnym bodom v konstantnom case. Vstupné data
sa pri tomto prevode naviac podvzorkovéavajd, ¢im sa esSte viac redukuja
poziadavky na potrebnti pamaf.

Metéda permutostenov podobne ako predosld metdéda gaussovské KD-
stromov vychddza z bilaterdlneho gridu, ktory modifikuje redukciou pama-
tovej narotnosti. Hlavnou ideou je podvzorkovanie priestoru vstupnych
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2. BILATERALNY FILTER

dat rozsireného o dimenziu intenzity do pravidelnej mrieZky mnohoste-
nov. Vrcholy tychto mnohostenov pritom spliiaji podmienku permutos-
tenu, kedy kazdému vrcholu zodpoveda prave jedna, v rdmci mnohostenu
jedine¢nd permutdcia celych &isel uréenych rddom permutostenu. Napri-
klad, pre permutosten 2. radu existuja celkom len dve permutacie: (1,2)
a (2,1). Vysledny permutosten bude teda mat len dva vrcholy, a degraduje
na tsecku. Pre permutosten 3. radu je k dispozicii celkom Sesf permutacii:
(1,2,3), (1,3,2), (2,1,3), (2,3,1), (3,1,2), (3,2,1), &0 vo vysledku predsta-
vuje kocku, . .. atd’.

Vrcholy permutostenov sa fyzicky ukladajt do struktiry mriezky a sla-
7ia ako kontrolné body pre nasledujtce fazy: vypliiania mriezky, kon-
voltcie a findlnej rekonstrukcie vysledku. Pre kazdy bod filtrovaného ob-
razu sa vyhradi samostatnd pozicia v mriezke, ktord sa urcuje na zdklade
permutécie okolitych kontrolnych vrcholov v podobe hashu pre hashova-
ciu tabulku. Vyznamne sa tak Setri pamétou pri zachovani vysokej pres-
nosti vysledku.

Podrobny popis spolu s matematickym zdkladom uvedenych metéd,
by znatne presahoval rozsah tejto prace, a tak Citatela len odkaZeme na
publikované odborné ¢lanky autorov [7], [8].

2.4 Aplikacie
2.4.1 Potlacanie Sumu

Potla¢anie Sumu je jednym z hlavnych vyuZiti bilaterdlneho filtrovania.
Netmerne vysokd hodnota priestorovej sigmy vSak naopak dodato¢ny
sum moZe este vnasaf, a to v podobe zvyraznenych ostrych hran v mies-
tach, kde sa predtym Ziadne hrany nenachddzali. Typickym prikladom je
filtracia gradientnych ploch, kde po aplikécii bilateralneho filtra s velkou
os vnikaja schodovité artefakty. Pri¢ina plynie zo zdkladnej rovnice bila-
teralneho filtra, podla ktorej sa rozmazavajt len tie body, ktoré st si priesto-
rovo aj intenzitne blizke. Pri gradiente, ktory rozsahovo presahuje o, vSak
vznikaja ostro vyhranené hranice medzi jednotlivymi tiroviiami intenzit,
ktoré sa prejavuja s rastiicou og. V extrémnom pripade, kedy priestorové
rozmazanie spriemeruje vSetky body danej drovne, tak moZeme toto roz-
delenie pozorovaf volnym okom v podobe ploch s uniformnym ofarbenim.

Uvedeny nedostatok odstrariuje napriklad doplnok od Buades et al.
publikovany v ¢lanku [9] a naopak niektoré algoritmy ako napriklad
Styliz4cia tento nedostatok vyuZiva.
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2.4.2 ZvySovanie kvality videa

Za predpokladu, Ze po sebe nasledujiice snimky zobrazuja ta ista sta-
tickd scénu, si vsetky zmeny intenzity obrazovych bodov spdsobené
vyluéne sumom. Ten je moZné odstranif jednoduchym spriemerovanim
gaussovskym filtrom v ¢asovej osi. V praxi ale statické scény vo videu maja
len mizivé zastapenie a uvedené rieSenie v pohyblivych scénach vytvéra
neprijatelné stopy za pohybujicimi sa objektami tzv. ghosting. Bennett
a McMillan vo svojom ¢lanku [10] nahradili povodny Gaussov filter za
bilaterdlny, ktory upravili jednoduchym nahradenim priestorového vyhla-
dzovania za vyhladzovanie v ¢ase medzi snimkami videa. Docielili tak
vysoko kvalitnych vysledkov pri statickych aj dynamickych scénach bez
spominanych artefaktov.

2.4.3 ZvysSovanie kvality statickych snimkov vytvorenych pri nizkej
trovni osvetlenia

Autormi tejto metddy st Eisemann and Durand, ktori ju publikovali v ¢lan-
ku [11] v roku 2004. VyuZiva techniku kombinovania dvoch snimkov:
s bleskom, ktory je presvetleny, no méd vysoky pomer signal-Sum, a bez
blesku, ktory je sice zaSumeny, no zodpovedd redlnemu osvetleniu. Kombi-
novanie zabezpecuje tzv. cross-bilateral filter. Ide o bilaterdlny filter, v kto-
rom intenzitné vahy pocitame z obrazu, ktorym kombinujeme. Matema-
ticky vyjadrené:

> yeN(z) Jos (T Y)9or (D(), D(y)) 1 (y) ‘

B(,) —
") Y yen (@) 9os (@ ¥)gog (D(2), D(y))

(2.28)

Pre samotné zlepSenie kvality najskor oba snimky prefiltrujeme Stan-
dardnym bilaterdlnym filtrom. Ten zaruci odstranenie vysokych frekven-
cii, Sumu, a zaroven zaisti, Ze neddjde k skresleniu jasovej zlozky. Tie
pouZijeme pre vypocet rezidualov s povodnym obrazom, ¢im dostaneme
Cast truktary kazdého obrazu vo forme detailov. Datail ziskany zo snimku
bez blesku zahodime, pretoZe médme k dispozicii detailnej$iu Struktiru zo
snimku s bleskom. Nésledne cross-bilateralnym filtrom skombinujeme nor-
malizovanu jasovu zlozku zo snimky bez blesku s detailom so snimky
s bleskom. Po aplikovani farbnej zlozky snimku s bleskom dostaneme
findlny vysledok.
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2. BILATERALNY FILTER

2.4.4 Tone mapping

Slazi pre premapovanie HDR (high dynamic range) obrazu pre monitory,
ktoré HDR nativne nepodporuji. Naivnd metdda, ktord len u linedrne ma-
puje intenzitny rozsah stcasne odstratiuje aj niektoré detaily poévodného
HDR obrazu. RieSenim je uchovaf detaily pred samotnym premapovanim
a neskdr ich do premapovaného vysledku vlozif. Problémom predoslych
metdd bola bud vysoké ¢asova nédro¢nost, alebo halo artefakty — metédy
vyuZivajlice pre extrakciu detailu Gaussov filter. Oba problémy sticasne
rieSi nahradenie Gaussovho filtra filtrom bilateralnym, ktory na rozdiel od
gaussovho nerozmazava hrany, ¢im nevytvara spominané halo artefakty
(Durand a Dorsey [12]).
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Kapitola 3

Implementacia

3.1 Struktdra

Celu implementéciu mdZeme rozdelit na dve hlavné Casti. Prvu Cast pred-
stavuje modul pre kniZnicu i3dlib, ktory okrem bilaterdlnej filtracie im-
plementuje aj metédy pre meranie chybovosti. Menovite ide o metriku
signal-to-noise-ratio (SNR) a mean-square-error (MSE), ktoré boli pouZzité
pre celi experimentdlnu cast prace. Dovodom pre integraciu vsetkych
met6d do kniZnice i3dlib, je najmd moZnost testovania v cielovom pro-
stredi, tj. na redlnych déatach bez predspracovania a s vyuzitim déatovych
Struktir tejto kniZnice. Neprijemnym ndasledkom tohto postupu je ne-
priama modifikdcia zadania, kedy na miesto integracie vybranych met6d
je nutné nechcené metoédy z kniZnice odstranif.

Druhu &ast tvoria jednotlivé metody, ktoré su rozdelené do samos-
tatnych hlavickovych stiborov a rovnako ako CPU varianta, st vo forme
gablon. Ked'ze standardny gec kompilator nedokaze kompilovat zdrojové
stbory so syntaxou CUDA, nebolo moZné tieto stbory priamo pouzif
v i3dlib. Situdciu naviac komplikuje zatial neexistujuca podpora archi-
tektiary CUDA touto kniZnicou. Pre kazdd metdédu preto existuje po-
mocny kernel, ktory uz je mozné priamo volat ako funkciu z nativneho
¢/ c++. Tymto sposobom je zarovern zarucend flexibilita implementécie, kde
pre adaptéciu na int kniZnicu stadi upravif, resp. vytvorif nové wrapper
kernely. Kazdy wrapper kernel pozostadva zo série jednoriadkovych funkcii,
v rdmci ktorych sa inStanciuje konkrétna metéda pre konkrétny datovy typ
a presnost. V stdvajtcej implementacii, sa aktudlne podporované vsetky
formaty, ktoré kniZnica i3dlib podporuje.
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3. IMPLEMENTACIA

Kompildcia s NVCC Kompildcia s G++

Aplikacia

Obr. 3.1: Strukttra implementécie spolu so zndzornenim vzajomnych vizieb a zavislosti
na prekladadi.

3.2 Bilaterdlny grid

3.2.1 Tvorba gridu

Najpomalsou &asfou tejto metody je tvorba samotného gridu. Z principu
je zrejmé, Ze nezarovnanym a koliznym pristupom do globalnej pamdte sa
jednoduchym sposobom nedd vyhnuf. Vstupné déta by bolo treba najskor
v rozsahu kazdej bunky gridu zoradif podla intenzity, rovnaké intenzity
s¢itaf a az potom ulozif do gridu na prislusné miesto. Vo vysledku by sa
vyladili konflikty pristupu do globdlnej paméte, no nezarovnany pristup
by v mensej miere ostal. Uvedeny postup bol experimentélne vyskasany,
no oproti stdvajtcej metdde je v priemere az 3,5 ndsobne pomalsi.

Uvahy teda smerovali k minimalizacii uz zmienenych problémov pris-
tupu do globdlnej pamite. V zdsade prichddzali do dvahy dva rozne
sposoby datovej paralelizacie. Prvy by ¢lenil ddta spdsobom, jedno vlakno
na bunku gridu, ¢im by sa vylacili konflikty pristupu, no nezarovnany
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pristup by sa prejavoval hned dvakrét. Prvykrat pri nacitani zo vstupu
a druhykrat pri zapise do gridu.

Druhy spdsob paralelizécie, aktudlne pouZzivany, ¢leni vstupné déta sys-
témom jedno vlakno na pixel, ¢im sa eliminuje nezarovnany pristup pri
naditani, no zvysi sa pocet konfliktov pri zdpise do gridu. Tento zdanlivo
horsi sposob sa experimentalne ukédzal ako vyhodnejsi, pretoZze vyuZziva
v plnej miere cache globalnej pamite, ktord sa snazi minimalizovaf prave
nami rie$eny problém konfliktov. Dal§im opatrenim minimalizujticim pro-
blémové pristupy je datova reprezentacia gridu. T4 pre 2D vstupné data
predstavuje 3D maticu, kde ako os X chdpeme intenzity, ako os Y pdvodnui
os X a ako os Z pévodnd os Y. Analogicky pre 3D vstupné déta. Takto defi-
novand struktidra zaruc¢i dobra koherenciu dat pri sekven¢nom spracovani
vstupného obrazu.

Opit experimentélne sa aktudlne pouZivana metoda ukézala v priemere
o viac nez 15 % rychlejsia ako prvd navrhovand metéda.

3.2.2 Konvolicia gridu

Podla povodného ¢lanku by sa mal grid pred rekonstrukciou konvolvovat
tzv. 5-tap konvolu¢nym jadrom, ktoré predstavuje nasledujtci kernel pre
separa¢nu metédu:

[0.0625,0.25,0.375, 0.25,0.0625] (3.1)

Z dovodu vicsej flexibility a moZnosti experimentovat, vysledny filter bi-
lateralneho gridu implementovany na GPU dovoluje uzivatelovi urcif toto
jadro explicitne. Pre CPU verziu je toto jadro fixne nastavné na tvar:

[0.1,3.6788,10.0, 3.6788,0.1], (3.2)

¢o predstavuje jadro pre ¢ = 1, ktoré kvalitativne vykazovalo lepsie
vysledky nez to, autormi navrhované. Vyhodou fixného jadra je moznost
pamifovej a ¢asovej optimalizécie algoritmu, i ked len pre CPU variantu,
kde tato optimalizacia zredukovala pamédfova komplexitu z 2N na N.
Dovodom vylugenia GPU optimalizécie je potreba uchovavaf hodnotu
troch obrazovych bodov ako desatinné ¢islo, naviac doplnenti o védhu. To
predstavuje 12 az 24 dodatoénych registrov, resp. 48 aZ 96 bajtov zdielanej
pamite na vlakno. Tieto ndroky vyrazne prekracuja limity beZnych gra-
fickych kariet. Pre ilustrdciu, karty s c.c. 2.0 maja obmedzeny pocet do-
stupnych registrov na 32768 a velkost zdielanej pamite na 48kiB. Tento
limit sa vzfahuje na kazdy blok vl4kien. Pri maximélnej utlizacii mame tak

k dispozicii len | 2208 | = 21 registrov a | ££5 | = 32 B na vldkno.
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3.2.3 Rekonstrukcia vysledku

Z ddvodu uz zmieneného nedostatku pri interpoldcii okrajovych bodov pri
spatnej rekonstrukcii vysledku, musime prvy krok, tvorbu gridu, poupra-
vif. Tato tiprava bude nasledujuce.

Pre plne pokryty grid velkosti Gg, Gx, Gy, (Gz) plati, Ze sa na vietky
bunky gridu namapoval rovnaky pocet obrazovych bodov osPop, kde
D odpovedd dimenzionalite vstupnych dat. Vstupné data potom museli
maf rozmer Gx.og, Gy.os, Gz.0g a pocet intenzitnych trovni Gg.or. Ak
roz$irime cely bilaterdlny grid v kezdej dimenzii o jednu bunku, ziskame
z hladiska vstupnych dat og volych bodov v kazdej dimenzii a oy inten-
zitnych drovni. Aby sme tieto volné body po okrajoch gridu rovnomerne
rozdistribuovali, musime vstupné data do gridu ukladaf od pozicie %
resp. %, Ked'Ze ide o horny limit zaplnenia gridu, pre IubovolIné vstupné
déta bude tento posun Og > % resp. Op > %f. Ak ako referen¢né body
okolia interpolécie vyslednej hodnoty budeme pouZivaf stredy buniek bi-
laterdlneho gridu, je garantované, Ze ku kazdému bodu bude toto okolie
existovaf. Tento postup pekne znéazortuje nasledujtca ilustracia.

Gy Gy

Os Os

Obr. 3.2: Odstrénenie problému interpolacie okrajovych bodov: Zelenou st zndzornené
vstupné data, oranzové body reprezentuja referenéné body interpoldcie a siva reprezentuje
oblast dat, pre ktoré nie sme schopni rekonstruovaf vyslednt hodnotu, v tomto pripade
bilinearnou interpolaciou.
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Cely vypocet sa presunul do globédlnej pamaite, ¢im odpada cela réZia
texttr. Oproti autormi navrhovanej implementécii tak vysledné spomalenie
odpoveda vypoctu interpolécie v jednej dimenzii, bez pristupu do globélnej
pamiate. To predstavuje operécie v podobe dvoch nasobeni a dvoch séitani,
¢o pre GPU predstavuje instrukcie s najva¢sou datovou priepustnosfou.

Vldkna st pri rekonstrukcii organizované po Styroch pre 2D, resp. po
o6smych pre 3D vstupné data. Kazdé vlakno najskor vycita jeden obrazovy
bod, z ktorého uréi svoj index do gridu. Tento pristup do globéalnej paméti
je zarovnany. Nasledne kazdé vlakno z vypocitaného indexu vy¢ita vzdy
dvojicu susednych buniek, ktoré linedrne interpoluje a vysledok ulozi do
zdielanej paméte. Tento pristup uZ zarovnany nie je, no z hladiska velkosti
dat, ktoré vy¢ita jedno vldkno (4xfloat 16 B, 4xdouble 32 B), a dobrej kohe-
rencie dat, ide stéle o pristup s minimdlnym spomalenim. Nasleduje séria
dvoch, pripadne troch linedrnych interpolécii nad zdielanou paméfou, kde
kazdy krok riesi vzdy polovica vldkien z predoslého kroku. Poslednu, vy-
slednt, hodnotu tak pocita a na vystup zapisuje jediné vlakno.

Priestorova naro¢nost tejto metddy je linedrne zavisla na o, no kvad-
raticky aZ kubicky na og. Preto nechdvame primerant volbu oboch tychto
parametrov na usudku uZivatela.

3.3 PBFIC

Metédu intenzitnych rezov PBFIC z hladiska implementacie moZeme ché-
pat ako bilateralny grid, v ktorom je fixne nastavena og a intenzitna dimen-
zia. Odpad4 tak problém nezarovnaného a kolizného pristupu do globélnej
pamiite, ktory bolo nutné riesif pri tvorbe a rekonstrukcii bilateralneho gri-
du. S vyhodou sme tiez vyuZili degradaciu 3D az 4D gridu na 2D PBFIC
rez, pre ktory na rekonstrukciu vysledku jedného obrazového bodu staci
linedrna interpolécia a jediné vldkno. Datové priepustnosf tak sttpla stvor
aZ osem-ndsobne.

Poslednym nerieSenym spomalenim tak ostava krok konvoltcie, pre
ktory sme vyuZili uz implementovant Dericheho aproximéciu Gaussovho
filtra modulu blur.h. Ten poskytuje dostatotne presné vysledky v li-
nedrnom case. V rdmci experimentov, bol do tohto modulu implemento-
vany aj jednoduchy rekurzivny box filter, ktory vsak pre malé or vytvara
vizuélne neprijatelné artefakty. Rychlostne viak prekonédva Dericheho ap-
roximéciu a pri dostatoéne vysokom pocte rezov (8 a viac), poskytuje uspo-
kojivé vysledky PSNR > 40dB. UZ zmienené artefakty st dosledkom za-
okrthlovacich chyb, ktoré vznikaja pri kumulécii vdh a naslednom prie-
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merovani — zakladny princip box filtra.

Podobne ako pri bilaterdlnom gride, je aj taito implementacia rozdelend
na tri kroky: krok tvorby, konvolicie a rekonstrukcie. Oproti publikovanej
verzii, kde sa v rdmci kroku tvorby rezov pocitaju vsetky rezy stcasne,
t.j. vstupnym obrazom sa prechddza len raz, prezentovand implementacia
vytvara tieto rezy postupne.

Doévodom pre toto vyrazné spomalenie je vyznamnd tspora potreb-
nej pamite a s tym suvisiaca schopnost filtrovaf velké medicinske déta.
Cely postup filtracie potom prebieha predpocitanim nultého rezu, s refe-
ren¢nou intenzitou rovnou nule, ktory slizi ako spodnd hranica linedrnej
interpolacie v poslednom kroku filtracie. Nasledne sa iteruje cez jednotlivé
intenzity, pre ktoré sa pocitaja zodpovedajtce rezy, horné hranice linedrnej
interpolécie. Na konci kaZdej iterdcie sa potom rez reprezentujici spodny
limit zahodi a nahradi sa prave vypocitanym rezom. Z tohto postupu je
zrejmé, Ze celkovy pocet potrebnych rezov je minimélne dva. Operacie za-
hodenia a vymeny nad rezmi fyzicky ddta nemazu, ani nekopiruji. Rov-
naky vysledku sa dosahuje ukazovatelovou aritmetikou.

3.4 Rekurzivny bilateralny filter

Navrhnutd GPU implementacia priamo vychddza z autorom zverejnenej
CPU implementécie s istymi modifikdciami. Asi najvyznamnejSou je re-
dukcia celkového poctu premennych a po¢tu pomocnych zasobnikov zo
Siestich na tri, a po dal$ej optimaliz4cii na dva. Touto optimalizéciou roz-
umieme UGpravu samotného algrotimu, kedy pre antiextenzivny a kazdy
d'alsi prechod datami neuvaZujeme pre vypocet o povodny vstupny ob-
raz, ale aktudlne vypocitany medzivysledok. Dosledkom tejto modifikacie
je okrem pochopitelnej trojndsobnej redukcie potrebnej paméte aj ista de-
graddacia kvality vysledku v podobe zvyraznenia, uz v pévodnej metdde
pritomnych, artefaktov. Tie sa v8ak prejavuju len pri vysokych hodnotach
og, vid ObrB.3]

Podla autora metody sa vSetky koeficienty ay daju predpocitaf do po-
mocnej tabulky. Z praktického hladiska to v8ak uz pre 8-bitové vstupné
déata predstavuje 1kiB (presnost float), resp. 2kiB(presnost double) do-
datotnej pamiite. Velkost tejto tabulky navyse nie sme schopni dopredu od-
hadnuf vzhladom na dopredu nezndmy intenzitny rozsah vstupu. VyuZitie
globdalnej pamate, ¢i uz v podobe konstantnej, alebo priamo, pre tito ta-
bulku neprichddza v tvahu. Hlavnym dovodom je nezarovnany pristupu
a v pripade velkej variancie intenzit, aj nedostatok pamite. Koeficienty
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ay, sa preto pocitaji v hlavnom cykle filtra pre kazdy pixel a pre kazdy
prechod zv14sf. Okrem drobnych optimalizacii zbytok implementacie zod-
povedd publikovanému algoritmu. Dal$ie globélne optimalizécie, ktoré
ovplyviiuju aj tato metédu, st uvedené v d'alsej kapitole s ndzvom Opti-
malizacie.

Obr. 3.3: Priklad artefaktov spdsobenych vysokou hodnotou o r. Spodny detail poukazuje
na zvyraznenie chyb optimalizovanej varianty, ktord sa v tomto pripade prejavila skokovi-
tou zmenou intenzity. Druhy detail len poukazuje na celkovi chybovost metody.

3.5 Modul blur

Pozostava z dvoch ¢asti. Prvd implementuje gaussovsky filter dvoma met6-
dami, s vyuZitim vlastnosti separability a Dericheho rekurzivnou metédou.
Druha &ast predstavuje boxfilter implementovany vylu¢ne rekurzivnou
metddou. Separa¢nd metdda bola do tohto modulu zaradend ¢isto z expe-
rimentalnych dévodov. Na rozdiel od Dericheho metédy, ktora Gaussov
filter len aproximuje, metéda separability vracia vzdy presné vysledky.
UmozZniuje tak jednotlivé metédy vyuZzivajice vo svojich vypoctoch gaus-
sov filter testovaf do akej miery je presnost ich vystupu zavisld na tomto
filtri.

Modul je primérne uréeny pre metédu bilaterdlneho gridu a PBFIC,
¢asovo kritickym je vSak len pre metéddu rezov PBFIC, kde predstavuje
podla pottu PBFIC 60 az 100 % celkového behu metddy. Napriek istej $pe-
cializécii pre tento ucel je modul stile dobre pouzitelny aj pre iné aplikacie.
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Ked Ze st jednotlivé metody viackrokové, t.j. iteruju k findlnemu vysled-
ku, pre vypocet potrebujd minimdlne dva zasobniky. Jeden pre aktualny
vysledok medzikroku a druhy pre ukladanie vysledku kroku poé¢itaného.
Pre zaistenie ¢o najmensej paméifovej naro¢nosti sa tak namiesto alokacie
druhého pomocného zasobnika pouZiva pamif vstupnych dat. Toto
rieSenie je zarovent dovodom, preco je vstup a vystup preddvany v podobe
ukazovatela na ukazovatel.

3.6 Modul convert

Ide o jednoduchy modul poskytujici grafickou kartou akcelerované pre-
typovanie skaldrneho pola hodnot. Ako parametre vyzaduje ukazovatel
na vstupné pole, rozmery tohto pola, az do Styroch dimenzii, a ukazova-
tel na vystupné pole. Povodnou snahou bolo typovi konverziu vykonavaf
in situ, tj. na mieste, bez pouZitia pomocného zasobnika, no nemoznost
sychronizécie blokov a s tym stvisiaci race condition problém viedol
na aktudlne rieSenie so sekunddrnym zasobnikom, v podobe vystupného
pola. Primérny t&el tohto modulu je poskytnuf plnt presnost metody re-
kurzivneho a separatného bilaterdlneho filtra, vid nasledujtica kapitola.

3.7 Optimalizacie

Pre optimalitu pristupu do globdlnej pamite, zjednoduSenie imple-
mentacie, no najmi pre ¢o najmensiu paméfovi ndro¢nost, rekurzivna a
separa¢na metéda pocas svojho vypoctu pouZiva pomocny zasobnik rov-
nakého datového typu, akého st vstupné data. Jednotlivé vypocty st vSak
pocitané s uzivatelom zadanou presnosfou. V zésade je podporovand pres-
nost jednoducha - float, pripadne dvojndsobna — double.

Pre zdéraznenie vyznamu priestorovej ispory, si ako vstup predstavme
3D Sedoténny déta o rozmeroch 1024x1024x256 formétu bezznamienkovy
byte. Ak by sme chceli pouzif plna presnost, tj. presnost typu double,
potrebovali by sme pomocny zésobnik velkosti osemkrat vi¢sej oproti
vstupnym datam. To v tomto priklade predstavuje narast potrebnej pamaéte
o 2GiB, teda z 256 MiB na 2.25GiB. Pre vd¢Sinu mainstreamovych gra-
fickych kariet je uz tento nérast netinosny. Vykonnejsie grafické karty ho
vSak eSte zvlddaju. S jednym pomocnym zasobnikom sme vSak stéle obme-
dzeni len na pouZitie naivnej met6dy bilaterdlneho filtra. Ak by sme chceli
vyuzit rekurzivnu, resp. separatna metéda potrebujeme dva zasobniky
s plnou presnosfou. To aj pri Setreni miestom v podobe znovupouzitia
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vstupnych dat ako zasobnika, po pretypovani, predstavuje narast o d alsich
1.75GiB. Celkovo teda potrebujeme 4GiB pamite, ¢o uz zvladaju len
Spickové, popripade Specializované grafické karty akymi st TESLA, GTX
Titan a podobne. Naopak, pri stavajicej implementacii budd pozadované
néroky len 512 MiB.

Nevyhodou tohto rieSenia je okrem nutnej ndsobnej konverzie
pre kazdy spracovdvany obrazovy bod najmé strata presnosti. Ta zavisi
od pouzitého datového typu vstupnych dat a &inf 4, na konverziu, kde n
predstavuje bitovu velkost pouZitého datového typu. Pre datovy typ float
je n rovné velkosti mantisy, t.j. 24 bitov. Nasleduje tabulka maximalnych
chyb spdsobenych typovou konverziou pre obe optimalizované metédy:

2D
typ char | short | long | float
separabilita 1/512 | 1/128k | 1/8G | 1/32M
rekurzivna metéda | 3/256 | 3/64k | 3/4G | 3/16M
3D
typ char | short |long | float
separabilita 1/128 | 1/32k | 1/2G | 1/8M
rekurzivna metéda | 5/256 | 5/64k | 5/4G | 5/16M

Pre 2D vstupné déta je tdto optimalizacia paméfovo bezvyznamna, no
vd aka lep$ej koherencii vstupnych dat vyznamnym spdsobom zniZuje po-
¢et I/O operacii globdlnej pamate, ¢o sa v kone¢nom dosledku prejavuje
¢asovou tsporou v priemere az o 20 %.

Kvoli povahe filtrovanych dat a doraze na presnost vysledkov boli
metddy, ktoré tato optimalizdciu umoziiuji obohatené o nepovinny kon-
figuratny parameter, ktory umoziuje tato optimalizaciu potlacit. Impli-
citne je jeho hodnota nastavend na USE_DEFAULT_FLAGS (hodnota 0), ¢o
zodpoveda optimalizacii metddy. Pre jej potlacenie je nutné tento para-
meter nastavif na hodnotu DISABLE_OPTIMISATIONS, kedy sa vstupné
déta pred samotnym filtrovanim pretypujt na poZzadovanu presnosf a po
filtracii sa opédt pretypuju naspif na pdovodny typ o ¢o sa stara v kapitole
spominany modul convert.

3.8 Minmax
Dalsiu optimalizaciu poskytuje modul minmax.h, ktory implementuje pa-

ralelné vyhladdvanie minimalnej a maximalnej hodnoty v &ase log(n). Zna-
lostf minima a maxima vstupnych dat umoziuje podstatne navysif presnost
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vypoctu metdéd PBFIC a bilaterdlneho gridu. U druhej zmienenej metédy
naviac redukuje vyznamnou mierou pamifové naroky. Obe optimalizacie
vyuzivaju, pre 3D obrazové déta typicku, charakteristiku histogramu, ktory
je oby¢ajne velmi tizky a ¢asto nepokryva ani 20 % rozsahu intenzit.

Algoritmus pracuje na principe divide and conquer, ¢iZze v prvom
kroku sa vstupné data virtudlne rozdelia do suvislych blokov velkosti
dvoch prvkov, v ktorom kazdé vldkno uréf minimdlnu a maximalnu hod-
notu, ktort umiestni na prvi resp. posledna poziciu aktualneho bloku.
Z praktického hladiska tento krok predsatuje jediné porovnanie a pripadnt
Nasledujaceho kroku sa opéaf ztlastnia vsetky vldkna a porovnanie pre-
bieha analogicky s prvym krokom. Rozdielom je prerozdelenie vldkien
na dve rovnako velké skupiny, kde prvé skupina bude operovaf nad mi-
nimélnymi a druhd nad maximalnymi prvkami predoslého kroku. Opif
kazdé vlakno operuje nad dvojprvkovym blokom dat a opéf ide len o jediné
porovnanie, pripadne vymenu dvoch prvkov. Vysledkom druhého kroku je
mnoZina Stvorprvkovych blokov, kde na zaciatku je prvok minimdlny a na
konci prvok maximélny. Prvky medzi minimom a maximom st hodnotou
vzdy mensie, rovné maximu a vacsie rovné minimu, ¢im sa nekvalifikuja
do d'algej iteracie algoritmu a zo vstupnych dat vypadéavaja. Cely algorit-
mus znazornuje nasledujtca ilustracia:
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Obr. 3.4: Farby prvkov zodpovedaji konkrétnemu vlaknu a sivé prvky budd po poslednej
iteracii odstranené.

3.9 Modul transpose

Modul transponovania slazi pre transpoziciu jedno az Stvorrozmernych
dat. Vzdy ide o jednoduchd transpoziciu dvojice rozmerov, kde sa
Iubovolna dimenzia zamienia s y-ovou dimenziou. Vyber y-ovej dimenzie
tzko suvisi s organizdciou vldkien a zarovnanym pristupom do globélnej
pamaéte najméa u rekurzivych metéd konvoldcie a bilaterdlnej filtracie.
Problémom tohto pristupu je obmedzenie velkosti dimenzie bloku,
ktora je pre c.c. < 2.0 512 a pre c.c. > 2.0 1024. Navyse ak zvolime tento
blok prili§ velky, pre rozmerovo malé déta, resp. data, ktorych velkost nie
je zarovnana na velkost bloku, bude velka ¢ast vldkien neaktivna z dovodu
pristupu mimo alokovant paméf. Experimentélne vysla ako najvhodnejsia
velkost x-ovej dimenzie bloku 256. Pre 2D déta ide o dostato¢ne mala hod-
notu, vzhladom k tomu, Ze 2D déta byvaji rozmerovo ovela vidsie nez
3D data. Pri 3D datach moZzeme rozsirif povodny 1D blok o dalsiu di-
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3. IMPLEMENTACIA

menziu, ¢&im sme schopni paralelne spracovavat riadky, v réznej hibke.
Podla rovnice pre GPU s c.c. 2.0 vychddza pre maximélnu utilizdciu
6 blokov na multiprocesor, ¢o pri 14 multiprocesorch predstavuje 84 blokov
a teda 21504 vlakien. Pre maximalnu utilizaciu teda musia mat vstupné 2D
déta vsetky rozmery aspon velkost 21504 pixelov, pre 3D staci, aby mali
velkost bloku, &ize 256. Paradoxne tak mé vypocet nad 3D datami vyssiu
détovt priepustnost nez vypocet nad 2D datami, ¢o nédzorne ilustruja grafy
vysledkov v kapitole

Z dovodu ¢astého volania funkciami metéd filtrov ide o jednu z ¢asovo
kritickych ¢asti k6du. Hlavnym cielom pri implementacii tohto modulu
bola teda Casova optimalita. T4 je dosiahnutd vhodnou volbou bloku
a s vyuzitim zdielanej paméte pre zarovnany pristup do globélnej pamdite,
ktora predstavuje tizke hrdlo. Vhodnym blokom rozumieme blok velkosti
16x16, ktory je univerzdlnym z hladiska c.c grafickej karty. Dosiahnuta
Casovu optimalitu dobre ilustruje nasledujica tabulka, pre ktora boli
pouzité dva testovacie obrazy velkosti jedného megapixelu (1000x1000).
Prvy vo forméte 8-bit, Sedoténny, druhy 24 bit RGB.

RGB Grayscale
YXZW | XZYW | XWZY | YXZW | XZYW | XWZY
0,11ms | 0,07ms | 0.8ms | 0.06ms | 0.05ms | 0.05ms

Ako vidief, aj najhorsi pripad, 0.11ms, predstavuje pre najrychlesi, rekur-
zivny filter, pri 1 MiB vstupe len asi 2 % z celkového behu.
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Kapitola 4

Vysledky a porovnanie

4.1 Presnosf metéd

4.1.1 Metrika

Pre meranie presnosti vystupu jednotlivych metéd je ako referenc¢ny
vysledok, tzv. ground-truth, pouzity vystup naivnej CPU met6dy s pres-
nostou double. Ako metrika presnosti je pouzity pomer 3picka-§pitka
signdlu a Sumu v literatire oznacovany ako PSNR (peak signal to noise
ratio). PSNR sa ur¢uje na zaklade d'algej metriky oznatovanej MSE (mean
square error), pre ktort plati:

(Ingr(z) — I(z))?

MSE = )
Xpim-YDim-ZDim T

(4.1)

ide teda o sumu Stvorcov vSetkych odchylok od referencie, ktord sa norma-
lizuje velkostou dét. Prirodzene, teda porovnavané a referenéné data mu-
sia maf rovnaké rozmery. Hodnota 7 v tomto predpise predstavuje norma-
liza¢nd konstantu, ktord zodpovedd maximadlnej intenzite vstupnych dat.
Reciprokaciou MSE dostdvame PSNR, ktoré sa este zvykne prevadzat
do logaritmickej mierky s jednodkou decibel podla nasledujticeho pred-
pisu:
PSNR = 10.log;g MSE™!, (4.2)

Pre RGB sa PSNR pocita z modifikovaného MSE, kde sa standardnym
spdsobom uréi MSE pre kazdy kandl zvlast a vysledné M SER, MSEg,
MSEp sa potom priemeruji vdZenym priemerom s vdahami zodpove-
dajacimi vypoctu intenzity z RGB podla standardu PAL, resp. NTSC:

MSE = 0.2989.MSEg + 0.5870.M SE¢; + 0.1141.MSEp ~ (4.3)

.....

kvalitnejsie su porovnavané data. Za fudskym okom len fazko rozpozna-
telné rozdiely sa povazuje PSNR > 40 dB.
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4.1.2 Metodika merania

Meranie presnosti metdd prebiehalo v dvoch krokoch. V prvom sme zafixo-
vali velkosf o5 na hodnotu 5.0 a variabilnou bola oz v rozsahu 0.012 aZ 0.12
s krokom 0.012. V druhom sa sigmy vymenili, t.j. fixnd bola o s hodnotou
0.036 a variabilnou bola og s hodnotami v rozsahu 1.0 az 10.0 s krokom
velkosti 1.0. V oboch pripadoch boli testované vsetky CPU aj GPU met6dy
v jednoduchej a dvojitej presnosti. Pri vybere testovacich dat bolo snahou
¢o najviac potlacif zavislost presnosti na ich type a zaroveri zastupit vetky
typy najcastejsie pouzivané v cielovom prostredi, Ustave spracovania bio-
medicinskych ddt MU. Ako testovacie data bola teda pouZita nasledujtica
sada 2D a 3D obrazov:

. 352x288, RGB, 8b

. 1000x666, RGB, 8b

. 1024x768, RGB, 8b

. 1000x1000, RGB, 8b

. 600x600, RGB, 8b

. 1600x800, RGB, 8b

° 2400x2400, Sedoténny, 8b
° 32x32x32, Sedoténny, 8b

° 512x512x5, Sedoténny, 8b
° 512x512x5, Sedoténny, 16b
° 512x512x20, Sedoténny, 16b

Vysledné PSNR sa potom ziskalo aritmetickym priemerom diel¢ich vysled-
kov, a je zndzornené v nasledujtcich grafoch:
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4.1.3 Vysledky

Pri metéde PBFIC je pokles PSNR pre malt o r spdsobeny uz v kapitole
zmienenymi, zaokrthlovacimi chybami. Na rozdiel od box filtru sa vak
tieto chyby neprejavuju viditelnymi artefaktami obrazu. Pociato¢ny pokles
PSNR u bilaterdlneho gridu v grafe[4.4]je zas vysledkom nepresnosti mera-
nia, kedy sa pre enormné paméfové naroky nepodarilo ¢ast merani vobec
uskuto¢nif. Celkovy pokles presnosti s rasttcimi sigmami prisudzujeme
faktu, Ze metdédy implementujii len aproximécie bilaterdlneho filtra, a je
preto pochopitelné, Ze s rastticim efektom filtrovania sa vysledky apro-
ximécie zhorsuji. K vyraznejSiemu poklesu rekurzivnej metédy tieZ pris-
pieva vylepsenie odstrariujice schodovité artefakty, ktoré st sucastou refe-
ren¢nej naivnej metédy:.

4.2 Rychlosf metod

4.2.1 Metrika

Rychlost v tejto podkapitole budeme chapat ako mnoZstvo vyslednych dat
ziskané za Casovy interval jednej sekundy, tieZ oznacované ako priepust-
nost. Volba tejto metriky potlaca velka rozdielnost vysledkov merani v z4-
vislosti na velkosti vstupnych d4t. Hodnotu priepustnosti teda ziskavame
podielom velkosti dat a potrebného asu pre ich spracovanie.

4.2.2 Metodika merania

Obdobne ako v merani presnosti aj pri merani rychlosti sme meranie roz-
delili do niekolkych krokov. Celkovo st tri, pricom v prvych dvoch sme
postupovali analogicky s meranim presnosti spolu s nastavenim or a ogs.
Posledny, treti krok, kedy boli zafixované obe sigmy na hodnoty 6.0 pre og,
resp. 0.06 pre o a variabilné bola velkosf obrazu, sme z dovodu zavislosti
merania na dimenzionalite dat rozdelili do d'alich dvoch podkrokov. V pr-
vom sa meria zéavislost priepustnosti od velkosti 2D dét, v druhom od vel-
kosti 3D dat. Tieto velkosti sa pritom pohybovali v rozmedzi 200x200 az
2000x2000 s krokom 200x200 pre 2D a 16x16x16 az 160x160x160 s krokom
16x16x16 pre 3D obraz. V oboch pripadoch islo o Sedoténne déta s bitovou
hibkou 8 bitov pre 2D resp. 16 bitov pre 3D variantu. Vysledky merani st
zndzornené v nasledujucich grafoch.
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4.2.3 Vysledky

Z grafov 4.5 a 4.6 vidiet, Ze vSetky met6dy okrem bilateralneho gridu st
rychlosfou nezavislé na parametri oz. Dovodom je skuto¢nost, Ze op ni-
jakym spdsobom neovplyviiuje velkost konvolu¢ného jadra filtracie. Toto
tvrdenie plati aj pre metddu bilaterdlneho gridu a to aj navzdory sttpajtcej
tendencii jej krivky. T4 je spdsobena nepriamou timerou velkosti intenzit-
nej dimenzie gridu od og, ¢o vidief z rovnice Z praktického hladiska
tak or nepriamou timerou urcuje velkost celého gridu, ¢im zniZuje, alebo
zvySuje objem déat ktoré je nutné v ramci kroku konvolucie gridu spracovat.

Rovnaké zdovodnenie sprdvania sa krivky bilaterdlneho gridu
nachddza uplatnenie aj pre grafy a kde je tato zéavislost naviac
umocnend rastticou dimenzionalitou vstupnych déat. Opaf plynie z rov-
nice Krivky naivnej a separatnej metédy svojim priebehom zodpove-
dajt predpokladanej zloZitosti O(n?), resp. O(n?), podla toho ¢&i filtrujeme
2D alebo 3D data. Pri¢inou je kvadraticky az kubicky nérast velkosti kon-
voluéného jadra s rastiicou og. Rovnako predpokladany, konstantny prie-
beh majt vSetky rekurzivne metédy, resp. metédy PBFIC, ktoré pre svoj
vypocet vyuzivaju rekurzivne pocitanii gaussovi filtraciu a teda st od o5
nezavislé.

4.3 Testovacia zostava

Pre tcely vSetkych merani bol vyuZity server melete, ktory ma nasledujtce
hardwarové parametre:

° Procesor: Intel Core 2 Duo Q6600, 2.4 GHz, Kentsfield
. Pamif: 8 GB RAM

° Graficka karta: GeForce GTX 470 (c.c. 2.0)
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Zaver

Vysledkom tejto diplomovej prace, je komplexny prehlad troch vybratych
metdd bilaterdlnej filtracie, doplnenych o experimentdlnu metédu apro-
ximujicu tato filtraciu, s vyuZitim separability, spolu s ich GPU imple-
mentdciami. Praca do detailov rozobera algoritmy tychto metdd, ich pred-
nosti a nedostatky, pre ktoré potom v implementacnej casti navrhuje a
neskor aj imeplementuje optimalizacie. Ide predovsetkym o optimalizdcie
s ohladom na pamifové néaroky, ktoré bolo nutné pre kone¢né nasade-
nie, spracovanie objemnych 3D medicinskych dat, ¢o najviac minimali-
zovat. Doraz sa vSak kladol aj na optimalitu z hladiska rychlosti, o sa
vo vyslednych implementaciach prejavilo zniZzenim ¢asovych narokov do
miery, kedy filtrdcia metédou bilaterdlneho gridu a PBFIC rezov tychto
dat moze prebiehat interaktivne (doba odozvy pod 100 ms), pre rekurzivnu
metédu dokonca v redlnom case.

Vysledky prace sti podporené experimentélnou ¢astou, v ktorej je ok-
rem porovnania rychlosti metéd, ilustrovany aj minimélny dopad vyko-
nanych optimalizacii na presnost vysledku. T4 vo vd&Sine pripadov, pre
rozumne velké hodnoty vstupnych parametrov, vyznamne neklesa pod
hranicu PSNR 40 dB.

Ako mozny smer dalSieho vyvoja pripadd v tvahu optimalizacia pre
Specializované grafické karty c.c.> 3.0, kde by bolo mozZné naplno vyuzif
ich rozsirent funkcionalitu. Napriklad instrukcie typu shuffle umoziuja
medzivldknovi komunikdciu na drovni registrov, ¢o by umoZnilo cas
a paméfova nédro¢nost vypoctu filtracie dalej redukovat. Za zaujimavt
moZeme povazovat aj myslienku kombinovania technik aktudlnych state
of art metéd. Predovsetkym podvzorkovania vstupu a delenie rozsahu
intenzit, ktoré vyuZziva napr. bilaterdlny grid resp. metéda PBFIC rezov.
Vysledkom by mohla byf hybridna met6da, ktoré by v sebe spajala vyhody
jednotlivych algoritmov.
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