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Resumen

Un sistema en tiempo real es propuesto para restaurar imagenes degradadas por iluminacién y ruido mediante los
parametros estadisticos de la escena de entrada. Se disefa un sistema de restauracion de imagenes mediante
el disefio de filtros, implementado en una unidad de procesamiento grafico. El sistema es capaz de restaurar la
escena de entrada que consiste en una imagen afectada por degradaciones en iluminacién no uniforme y ruido
aditivo con distribuciéon normal. El filtro disefiado es capaz de adaptarse a las condiciones de la escena de entrada
para estimar los parametros estadisticos de la funcién de la fuente de iluminacién. Los resultados obtenidos en
simulacién en CPU/GPU con el sistema propuesto se presentan en términos de desempeno de restauracion de
imagenes, complejidad computacional y tolerancia a iluminacion de la escena de entrada y ruido aditivo.

Palabras clave: Cémputo paralelo, lluminacion no uniforme, Procesador gréfico, Procesamiento de imagenes.

1. Introduccion las coordenadas exactas del objeto. El reconocimiento
de objetos basado en filtros por correlacién ha probado
ser una técnica efectiva en la deteccion y localizacién
de objetos [1]. En este enfoque, la deteccién se lleva a
cabo buscando los mejores niveles de la correlacion en
el sistema de salida, brindando una localizacién median-
te la estimacién de la posicién de un objeto dentro de
una escena de entrada. Sin embargo, estos sistemas
son muy sensibles a distorsiones y ruido [1]. La res-
puesta de los sensores (por ejemplo, camaras o el ojo

n anos recientes, el reconocimiento de objetos
ha recibido mayor atencién debido a la necesidad
de desempenar sistemas de procesamiento de
imagenes que mejoren las actividades de vigilancia, na-
vegacion en vehiculos, y seguimiento de objetos, entre
otros. El reconocimiento de objetos consiste basicamen-
te de dos caracteristicas: (a) identificacién del objeto
dentro de una escena observada, y (b) estimacion de
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humano) es proporcional a la radiacién incidente sobre
ellos, donde la constante de proporcionalidad depende
de la geometria del sensor [2]. Los algoritmos de ilumi-
nacion global calculan la cantidad de radiacion estimada
que incide sobre un objeto. La eleccién de un algoritmo
adecuado es importante debido a que este afectara la
exactitud de la restauracién resultante de la imagen.
Dichos algoritmos pueden presentar distintos enfoques
tales como: (a) orientados por pixel u orientados por
escena, (b) superficie difusa o superficie especular, (c)
integracion deterministica o integracién por Monte Car-
lo, entre otras [2]. Las distorsiones a la respuesta de
los sensores pueden afectar la escena de entrada por
degradaciones debido a iluminacién no uniforme y ruido
aditivo. Dado a que se asume que estas degradaciones
son procesos no estacionarios, es necesario mejorar el
proceso de filtrado con el fin de adaptar sus parametros
para estimar ruido aditivo y condiciones de iluminacién
mediante los parametros estadisticos de la escena de
entrada.

En el area de procesamiento de imagenes, la necesi-
dad de aplicar los algoritmos en un sistema de tiempo
real se muestra cada vez mas evidente. Un sistema de
tiempo real, requiere precisiéon en sus calculos y que se
produzcan dentro de un periodo de tiempo especificado.

Se ha vuelto indispensable implementar algoritmos de
procesamiento de imagenes con un enfoque en paralelo,
debido a la creciente popularidad del disefio de los
procesadores modernos con las estructuras jerarquicas
de memoria. Se ha demostrado que esta técnica de
procesamiento de imagenes puede ser ejecutada para
plataformas con estructuras de memoria compartida,
produciendo ventajas de rendimiento significativas [3].
El trabajo actual se centra en mejorar el rendimiento de
la estimacién de ruido e iluminacién, particularmente la
porcién no estacionaria de la aplicacion GPU.

En este proyecto, los resultados son obtenidos en
simulacién por computadora empleando un procesador
grafico (GPU) para el sistema propuesto. La aplicacion
de un sistema CPU/GPU es utilizado para obtener un
desempeno alto y eficiente en la implementacién, obte-
niendo un cumplimiento de las restricciones temporales
para el tiempo real. Estos resultados se presentan y
discuten en términos de desempeno de restauracion
de imagenes complejidad computacional, tolerancia al
ruido aditivo y tolerancia a iluminacién no uniforme.

El trabajo se presenta con la siguiente organizacién.
En la seccién 2 se presenta el estudio del modelo de
iluminacién no uniforme. En la seccién 3 se presenta el
analisis propuesto para la estimacién de los coeficientes
de normalizacién de la funcién de iluminaciéon. En la
seccién 4 se presenta la metodologia realizada para su

Superficie-normal \\'l Fuente de
*.  iluminacién

fOoy)—

Figura 1. Geometria del modelo de iluminacion en un plano x —y

implementacion. Por dltimo, en las secciones 5y 6, se
presentan los resultados obtenidos, y las conclusiones,
respectivamente.

2. Modelo de iluminacion no uniforme

Los modelos de reflectancia describen la relacion que
existe entre la direccion de iluminacion y la forma de
la superficie. Las superficies pueden ser Lambertiana,
especular o hibrida [1].

La Fig. 1 muestra un modelo geométrico de una su-
perficie que esta iluminada por una fuente de luz, en el
cual, el eje z es el punto de observacion.

En el modelo Lambertiano, la superficie refleja la
luz en todas las direcciones con amplitudes iguales a
dr = cos(6), donde 6 es el angulo incidente, por ejemplo,
el angulo entre el vector N normal a la superficie y el
vector de la direccién de iluminacién S.

Las superficies del tipo especular incluyen las refle-
xiones de espejo, refracciones, y caustica [4]. Esta su-
perficie puede describirse como ds = 6(6s — ), donde
o(x) es la funcién delta de Dirac, s = 6y — 6,,), 6y es el
anguloentre Nyelejez,y 6,) es el angulo entre Ny la
direccion del observador.

Las superficies hibridas son combinaciones de com-
ponentes de superficies de tipo Lambertianas y espe-
culares expresadas como dy = kid; + kpydg, donde
ki+ky=1.

En la Fig. 1 se observa que las direcciones de la
iluminacién se determinan por los pardmetros 7, a y p,
los cuales indican, el angulo de rotacion, el angulo de
inclinacion y la magnitud del vector s, respectivamente.

Estos parametros definen la posicion de la fuente de
iluminacion con respecto a su superficie de origen [1].
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Para una superficie Lambertiana, la luz reflejada desde
un punto x = (x, y) estd dada por:

d(x,y) = cos(f) = cos (g - ﬁ) 1)
donde B [1] es:
B= arctanl % - /2} )
[(sx = 0% + (5, = 7]

Sustituyendo la Ec. (2) en la Ec. (1), la luz reflejada

esta dada por:
1/2
- 2] ”

Sz

d(x,y) = cos r_ arctan
2 [(sx - X)2 + (sy

3)
donde los términos s, s, y s, se definen por:
sy = ptantcosa 4)
s, = ptantsena &)
o= 2 (6)
CoST

Notemos que d(x, y) depende de los parametros de la
direccion de la iluminacion 7, a y p, indicando el angulo
de inclinacion, el angulo de rotacién, y la magnitud del
vector s, respectivamente. Estos parametros pueden
conocerse mediante un proceso de estimacion para
aplicaciones con escenas reales.

La funcién de iluminacion de la Ec. (3) puede degra-
dar la escena de entrada mediante el siguiente modelo
de senal [5]:

J(x) = s(x)d(x) + nx (N

donde d(x) es el modelo de es el modelo de iluminacién
construido en el dominio espacial x que representa dos
dimensiones.

3. Estimacion de coeficientes de la funcion de ilu-
minacion no uniforme

De manera general, analizar imagenes capturada por
un sensor optodigital, presenta sensibilidad en la res-
puesta cuando las escenas de entrada contienen ilumi-
nacion no uniforme. Para ello, se implementa un andlisis
de aproximacion de la funcién de iluminacién que de-
grada la escena.

Consideremos que la region de soporte w;(x) es sufi-
cientemente pequena, y que en ella se encuentra una

porcién de la sefal de entrada tal que se puede consi-
derar uniformemente iluminada. Ya que la iluminacion
de la escena de entrada es desconocida, consideremos
el siguiente modelo de senal [6]:

f(x) = a1(x)f(x) + apx ®)

donde donde «ag y a; son coeficientes de normalizacién,
los cuales son considerados para aproximar la funcién
de iluminacion desconocida de la escena de entrada
dentro de la region de soporte de la imagen del objeto
w; alrededor del k-ésimo pixel. Estos coeficientes
se pueden obtener resolviendo un sistema de dos
ecuaciones y dos incognitas.

Minimizando el error cuadratico promedio (MSE) se
obtiene:

MSE®K) = )" [ai(k) stk +x) + a(k) - 1(x)]*

XEW;

®

Entonces, resolviendo para (9671 MS E(k) = 0, la expre-
sién se obtiene como:
2 1(x) s(k +x) — ao(k)

XEW,

ai(k) =

> s2(k +x) (10)

XEW;

De igual manera, resolviendo la expresién mediante
%MSE(k) = 0, obtenemos:

2

XEW;

1
1(x) — ai(k)y—

1
ap(k) = — o
1

[wi

Z stk + x)

XEW;

(11)
donde |wy| es la suma de los elementos de s(x).

Sustituyendo la Ec. (11) en (10), el coeficiente a; (k)
se expresa como:

S x) sk+x) -7 Y stk +x)

XEW; XEwy

S 2k +x) - 5k) 3 1(x) s(k + x)

XEW; XEw;

a(k) = (12)

Simplificando las Ec. (11) y (12), los coeficientes se
pueden estimar explicitamente mediante [6]:

k) = (13)
> [stk +x)1* = [w| [500)]?

XEW;

ag(k) =t — ai (k) 5(k) (14)

donde 7y 5(k) son los promedios del objeto y la venta-
na local sobre w; en la k-ésima posicién de la ventana,
respectivamente.
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4. Implementacion

El procesamiento de imagenes en tiempo real y el
calculo de graficos de alta definicién requieren una gran
cantidad de recursos de cémputo. Para satisfacer esta
demanda de computo se usa una unidad de procesa-
miento grafico (GPU) ya que presenta ventajas para la
implementacion por la capacidad de ejecucién multipro-
ceso altamente en paralelo, con gran poder de cémputo
y ancho de banda de memoria muy alta [7].

Con la creciente capacidad de programacion de los
GPU, los cuales son capaces de realizar calculos me-
diante operaciones en paralelo para grandes cantidades
de datos, especificamente utilizados para graficos, para
los cuales han sido disefiados. En la actualidad hay
procesadores potentes, que alcanzan una alta veloci-
dad que pueden procesar distintas aplicaciones que se
pueden expresar como en el calculo de datos paralelos
[8].

La arquitectura CUDA, por sus siglas en inglés, Com-
pute Unified Device Architecture, es aplicada en hard-
ware y software para la emisién y administracién de
operaciones en GPU como un dispositivo de compu-
tacion de datos en paralelo sin la necesidad de asignar
a una API de graficos. La APl de CUDA comprende una
extensién al lenguaje de programaciéon C, por lo tanto,
con la ayuda de CUDA, programar un GPU es mucho
mas accesible [8]-[9].

Se implementa un algoritmo para la reconstruccion
de una escena degradada por iluminacién. La implemen-
tacion se ha desarrollado en una computadora CPU con
sistema operativo Lynux (Debian 6.0.5). Este cuenta con
una unidad de procesamiento grafico (GPU) GeForce
GTX 580 de NVIDIA, el cual se basa en lenguaje C con
CUDA 5.0.

Se utilizan bibliotecas de funciones (APIs) de CUDA,
tales como CURAND y CUDART. El manejo de image-
nes se ha utilizado con OpenCV y C++.

Los pasos de operacion se describen en la Tabla 1
(Algoritmo 1).

1. Inicializacion. Se captura una escena de entrada
de tamano 800 x 608 pixeles mostrada en la Fig.
2(a). Se utiliza OpenCV para cargar las imagenes
y dimensionarlas al tamafo original [10]-[11].

2. Definicion de parametros de iluminaciéon La esce-
na de entrada se degrada con una funcién de ilu-
minacién no homogénea, la cual contiene ruido
aditivo, tal como se muestra en la Fig. 2(b) y 2(c),
respectivamente. La funcién de iluminacién se ge-
nera mediante un kernel (funcién en paralelo), en
donde cada hebra procesa un pixel de la imagen.

Tabla 1. Algoritmo 1. Procedimiento para restauracién de imagenes

Entrada:

s(x) (Escena de entrada)

vart (Varianza del ruido con distribuciéon normal)

mt (Valor esperado del ruido con distribucién normal)
7 (Angulo de inclinacién de la fuente de iluminacion)
« (Angulo de rotacion de la fuente de iluminacién)

p (Magnitud del vector de la fuente de iluminacién)

Salida:
f(x) (Escena restaurada)

Pasos del Algoritmo:

Paso 1. Inicializacién. Capturar escena de entrada s(x).

Paso 2. Definicion de pardmetros de iluminacién. Establecer
valores constantes de los pardmetros que definen la funcién de
iluminacion 7, a y p.

Paso 3. Definicion de parametros de ruido. Establecer valores
constantes de los pardmetros de varianza y valor esperado, vart
y mt, respectivamente, de la funcién del ruido aditivo con distribu-
cién normal.

Paso 4. Degradacion de la sefal. Calcular el modelo de senal
degradada por la funcién de iluminacién no uniforme y ruido
aditivo f(x) = s(x)d(x) + n(x).

Paso 5. Normalizacién. Calcular los coeficientes de normalizacion
ao(x) y ai(x).

Paso 6. Restauracion. Estimar la restauracion de la imagen me-
diante los coeficientes de normalizacion y el modelo de sefal

S&X) = a(XNfX) + ao(®).

3. Definicion de parametros de ruido. La funcién del
ruido aditivo se implementa con la biblioteca CU-
RAND, en la que se utiliza un generador de nu-
meros aleatorios con distribucién normal [12], tal
como se muestra en el Algoritmo 2, asumiendo que
el ruido aditivo contiene una respuesta Gaussiana.
La implementacién de CURAND se realiza en dos
etapas. La primera etapa consiste en generar nu-
meros aleatorios en el device (GPU), llamandolos
con lalibreria /include/curand.h que ocurre den-
tro del host (CPU). La segunda etapa consiste en
definir las funciones dentro del device para gene-
rar secuencias de numeros aleatorios, mediante la
libreria /include/curand_kernel .h esto permite
que los niUmeros generados se puedan utilizar di-
rectamente en las funciones kernel, sin requerir la
escritura y luego la lectura desde la memoria global
[12].

4. Degradacion de la sefial. La degradacion de la esce-
na de entrada se obtiene utilizando el modelo multi-
plicativo y aditivo de la Ec. (7), tomando en cuenta
las funciones resultantes de la iluminacién y ruido,
obtenidas en el Paso 2 y Paso 3.

5. Normalizacién. Se asume que la funcién de ilumi-
nacion es desconocida, por lo cual este sistema
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Tabla 2. Algoritmo 2. Generacién de la funcién de ruido con distri-
bucién normal.

Paso 1. Inicializacion.

Inicializar la variable del generador.

Paso 2. Crear el generador aleatorio.

Especificar tipo de generacién de valores aleatorios.

Paso 3. Crear semilla.

Determinar la semilla del generador que sea dependiente del
reloj.

Paso 4. Reservar memoria.

Utilizar variable de device del tamafio de la sefial de entrada.
Paso 5. Generacién ruido Gaussiano.

Utilizar la funcion de generacion de nimeros aleatorios con dis-
tribucién normal, utilizando los parametros de valor esperado y
varianza vart y mt, respectivamente.

restaura la imagen de entrada que ha sido degra-
dada, mediante el célculo de coeficientes ap y a; ,
representados en las Ecs. (13) y (14). Para la ob-
tencion de los coeficientes se realiza el calculo de
5(x), que es la imagen promedio de la escena de
entrada en la k-ésima posicion dentro de la regién
de soporte w;. Este célculo incluye un algoritmo de
reduccion [13] en una funcién de memoria global
[9], tal como se muestra en la Fig. 3. La implemen-
tacion del algoritmo de reduccion se detalla en el
Algoritmo 3.

6. Restauracion. La restauracion de la imagen se ob-
tiene mediante el ajuste de los coeficientes de nor-
malizacioén, dada por la expresion de la Ec. (8). La
calidad de restauracion de la imagen se obtiene
mediante el error cuadratico promedio (MSE) y el
pico maximo de la relacién sefal a ruido (PSNR),
obtenidas a continuacion:

MSE = ) (sty-fey) a9
Xy
max (s(x, y)z)
PSNRsys = 10log,o| ——o2| (16)

MSE

donde s(x, y) es la escena sin degradacion, y f(x, y)
es la imagen estimada de la restauracion.

5. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados en cues-
tiones de calidad de restauracién y tiempos de ejecucién.
Se ha implementado el algoritmo de restauracion de
imagenes en paralelo, en donde las tareas de cada hilo
se distribuyen dependiendo del nimero de elementos y
el nimero de hebras. En esta técnica de procesamiento
de imagenes, la operacioén ejecutada en cada pixel es

(a) Escena de entrada.

(b) Degradacién de la imagen de entrada me-
diante una funcién de iluminacién.

(c) Imagen iluminada que contiene ruido aditi-
VO.
Figura 2. Degradacion de imagen

Tabla 3. Algoritmo 3. Sistema de reduccion para el célculo de
imagen promedio.

Paso 1. Inicializacién de kernel.

Determinar indices para hebras en dos dimensiones.

Paso 2. Inicializar bloque.

Especificar que el valor del bloque & inicialmente valdra la mitad
de las dimensiones de la imagen de entrada.

Paso 3. Realizar reduccién. 3.1 Mientras el bloque sea divisible
entre dos, sumar los valores de cada bloque en orden con sus
indices respectivos.

3.2 Sincronizacion de las hebras.

3.3 Reducir el blogque a la mitad.

Paso 4. Suma resultante.

Si el indice del bloque es el primero, la operacion resultante se
obtiene sumando los primeros indices de cada bloque.
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Valores | 2 9 13 24 | 31 | 15 | 14

Paso1

Saltok=4 Hebras

Valores

Paso2

Saltok=2 [Hebras

Valores

Paso3

Saltok=1  Hebras

Valores | 126 | 72 | 28 | 32 | 24 | 31 | 15 | 14

Resultado de la
suma de elementos

Figura 3. Desarrollo del algoritmo de reduccién para la suma de
elementos de un vector.

la misma y es independiente de la operacién en otros
pixeles, ademés su resultado no depende del resulta-
do de la operacion de otro pixel, por lo tanto se puede
realizar en toda la imagen de manera simultanea [14].

Por ejemplo, para un CPU de 4 nucleos el nUmero
maximo de operaciones que pueden ocurrir en paralelo
es 4. El uso del GPU esta orientado para este tipo de
aplicaciones de paralelizacién masiva.

Por ejemplo, el GPU utilizado en este trabajo NVI-
DIA GTX 580 tiene 512 multiprocesadores (16 por 32
nucleos), cada uno de los cuales soportan 1536 hilos
de ejecucién en paralelo. Combinados, estos multipro-
cesadores permiten que el GPU pueda operar mas de
700.000 ejecuciones simultaneas de instrucciones indi-
viduales. Asi, para un algoritmo que tiene un alto grado
de paralelismo, una aplicacion GPU es mucho mas rapi-
da que una implementacién en CPU.

En la Tabla 4 se muestran los tiempos de ejecucion
resultantes con respecto a la utilizacion del algoritmo
con distintos tipos de memoria. Se puede observar que
la memoria compartida presenta ventajas ante la memo-
ria global en la facilidad del acceso y procesamiento de
la informacién. Se realizan comparaciones con respecto
a distintas dimensiones de la imagen de entrada, las
cuales presentan las mismas condiciones de degrada-
cion.

En la Fig. 4 se muestra la curva resultante del spee-
dup para distintas dimensiones de la imagen de entrada,
tomando en cuenta que es una imagen cuadrada, donde
N representa el valor de los renglones o columnas.

En la Tabla 5 se muestra la evaluacion de la calidad

Tabla 4. Tiempos de ejecucién resultante con respecto al uso de
memoria para distintas dimensiones de la imagen de entrada.

Tiempo de ejecucion de GPU (ms)

Tamafo Speedup
Memoria compartida Memoria Global
32 0.190176 0.196992 1.04
64 0.20272 0.22 1.09
128 0.490624 0.622624 1.27
256 0.433856 1.208224 2.78
512 0.915136 4.4688 4.88
1024 1.876384 17.944576 9.56
10.00
8.00 /
2.6.00
-
=
5
2
% 4.00
2.00
0.00 T ] T T T 1
32 64 128 256 512 1024

Tamafo de la imagen

Figura 4. Speedup resultante con respecto a la dimension de la
imagen de entrada.

de restauracion de la imagen de entrada mediante las
métricas de MSE y PSNR de las Ecs. (16) y (16). La
imagen utilizada es de dimensiones 800 x 608 pixeles,
contiene un objeto dentro de un fondo, y es degradada
utilizando distintos valores de los parametros de ilumi-
nacion, con valor de 100 dB de SNR de ruido aditivo.

En la Tabla 6 se muestran los resultados de las métri-
cas de calidad con respecto a distintos niveles de SNR
de ruido aditivo. Se utiliza una imagen que contiene un
objeto sin fondo. Esta imagen es cuadrada que contie-
ne dimensiones de 512 x 512 pixeles para todas las
muestras, y con pardmetros de iluminacién de p = 150,
a=45y7=0.

En las Figs. 5(a) y 5(b) se muestran las imagenes
resultantes de la iluminacion y restauracion de la es-
cena original sin degradacion y libre de ruido aditivo
presentada en la Fig. 2(a).
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Tabla 5. Resultados de la calidad de restauracién de imagen que
contiene un objeto dentro de un fondo para diferentes parametros
de iluminacién con dimensiones 800 x 608.

Parametros de iluminacion MSE (%) PSNR (dB)
p=40,a=457=0 15.1358 34.2206
p=80,a=45,7=0 14.1379 35.9241
p=160,a=457=0 14.1237 36.2839

Tabla 6. Evaluacién de restauracion para distintos niveles de rui-
do aditivo para una imagen que contiene un objeto sin fondo de
dimensiones 512 x 512.

Nivel de SNR de ruido aditivo (dB) MSE (%) PSNR (dB)
100 15.5137 8.09183
50 15.5176 8.09176
20 15.5722 8.07651
10 16.9016 7.72071
0 27.7875 5.56151

(a) Escena de entrada.lmagen resultante de
la degradacion por iluminacién con niveles
p =80, =457 =0y 40 dB de SNR de ruido
aditivo.

(b) Imagen resultante de la restauracion.

Figura 5. Restauracién de imagen.

6. Conclusiones

Mediante el desarrollo de este trabajo, se puede de-
mostrar que el desempeiio de restauraciéon de imagenes
puede incrementarse significativamente en condiciones
cambiantes de iluminacién y ruido, al utilizar algoritmos
implementados en cdmputo paralelo. Estos contribuyen
a estimar los parametros de la funcién de degradacién
en tiempo real.

Se encuentra un area de oportunidad en trabajos fu-
turos, con el fin de obtener mayores valores de speedup
al usar algoritmos de reduccién en funciones atémi-
cas, ademas de aprovechar de manera mas eficiente
los recursos de memoria compartida y de textura en
la generacion de la funcién de iluminacion. El uso de
bibliotecas de funciones APIs de CUDA podra facilitar la
programacién de funciones, e incrementar la eficiencia
en la ejecucién.

En este trabajo se han presentado las mejoras de
procesamiento de imagen aplicadas en procesador gra-
fico. Al realizar el procesamiento de imagenes en un
GPU, se obtienen mejoras significativas con respecto al
tiempo de ejecucion. Ademas, proporciona una base de
para poner en practica trabajos futuros en algoritmos de
procesamiento con mayor complejidad computacional,
tales como el filtrado por correlacion en el dominio de la
frecuencia, que implica el uso de diferentes funciones
para obtener resultados éptimos con respecto a la cali-
dad de restauracién de la imagen y respuesta en tiempo
real. Los trabajos futuros realizados con este enfoque
seran usados en migrar la aplicaciéon de reconocimiento
de patrones en paralelo utilizando de manera 6ptima los
recursos computacionales de la tarjeta GPU.
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