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Resumen

La segmentacion de imagenes es un campo de amplio estudio dentro de la compu-
tacion gréfica. El objetivo principal es obtener una region de interés dentro de un espacio
més amplio. Una de las técnicas de segmentacion de imagenes 2D creadas recientemen-
te que obtiene excelentes resultados es llamada GrabCut [1]. GrabCut es una técnica
basada en el algoritmo de GraphCut [2] donde la imagen es representada como un grafo
de flujo, donde el objetivo es encontrar el corte minimo del grafo para separar la imagen
en fondo (background) y region a segmentar (foreground). En este trabajo se implemen-
ta la técnica de GrabCut para segmentar volimenes bajo un esquema de algoritmo
paralelo. La implementacion utiliza estructuras de datos y algoritmos paralelos que
son ejecutados en el GPU para mejorar los tiempos de respuestas. En la literatura, no
se encontraron implementaciones previas de GrabCut en el GPU para volimenes. Las
pruebas demuestran excelentes resultados del algoritmo con los volimenes de prueba
empleados.

Palabras claves GrabCut, segmentacion de imégenes, datos volumétricos, CUDA,
flujo en redes.
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Introduccion

Planteamiento del Problema

La segmentacion de volimenes es una parte importante en el estudio y anélisis de
las imagenes médicas para el diagnostico y posterior planificacion del tratamiento, pero
este proceso suele tomar un tiempo considerable empleando procesadores de propoésito
generalen ciertas técnicas donde el proceso no resulta sencillo. Con la tecnologia actual,
el calculo necesario para la segmentacion se puede hacer de manera mas rapida y precisa
a través del GPU el cual provee procesamiento grafico especializado con alto desempeno.

Motivacion

En el campo de la medicina asistencial encontramos diferentes formatos de imégenes
especificas en el aréa. Estos archivos tienen la dificil misioén de reprsentar imagenes con
una gran resolucion, asi como permitir el menor tamano posible para su posterior uso
en la telemedicina.

Las fuentes clasicas que generan imégenes digitales en medicina son :

= La Ultrasonografia.
= La Resonancia Magnética Nuclear.

» La Tomografia Axial Computarizada.

Dichas imagenes son de gran utilidad para los diagnésticos médicos, pero para un
analisis mas completo se necesita aplicarles diferentes métodos de extraccion de las
regiones de interes dependiendo del caso de estudio, a dichos métodos se les conoce con
el nombre de “ segmentaciéon de imagenes ”.

VI



INTRODUCCION VII

La segmentacion de imagenes es el proceso de separar una imagen en al menos dos
regiones distintas, de tal manera que cada regiéon es homogénea con respecto a ciertos
criterios de similitud pre-definidos.

Los avances en la tecnologia permiten actualmentela utilizacion de procesadores
graficos mas avanzados ayudando a reducir las limitaciones que antes se presentaban en
campo de la segmentacion mediante hardware grafico. En este trabajo se propone una
implementacion del algoritmo de GrabCut de una forma paralela para la segmentacion
de volimenes utilizando el GPU bajo la arquitectura CUDA. Dicha implementacién
obtiene buenos resultados en la segmentacion de un subvolimen de interés (foreground)
con respecto al resto del volumen (background).

Propuesta de soluciéon

Es por ello que se plantea desarrollar una aplicacién computacional que permita
realizar la segmentacion de volimenes utilizando la técnica GrabCut cambiando su
enfoque de 2D hacia uno 3D, la cual es de alto desempeno usando el hardware grafico
paralelo de la GPU.

Objetivos Generales

Desarrollar un prototipo para segmentar voliimenes, utilizando la ayuda de la GPU
para acelerar el calculo del algoritmo.

Objetivos Especificos

= Implementar el algoritmo GrabCut para volimenes acelerando su procesamiento
con la utilizacién del GPU.

= Paralelizar las estructuras de datos y algoritmos necesarios que puedan ser ejecu-
tados en el la tarjeta grafica tomando en cuenta las limitaciones de la misma.

» Construir una interfaz intuitiva y amigable para la segmentaciéon de volimenes
utilizando la técnica antes mencionada.

» Evaluar la aplicacién desarrollada.



INTRODUCCION VIII
Alcance de este trabajo

= La implementacion al ser desarrollada en la arquitectura CUDA solo se puede
ejecutar en dispositivos graficos NVidia.

» [xisten limitaciones con el uso de la memoria de la GPU.

» Por ser un prototipo se trabajara con archivos de datos volimetricos simples.

Este documento presenta en el capitulo 1 el planteamiento del problema original
para este trabajo de grado. A continuacion, en el capitulo 2, se explican algunos con-
ceptos necesarios empleados en este documento. El capitulo 3 explica detalladamente
el enfoque realizado denominado 3D-GrabCut, el cual consiste en la aplicar la técnica
de segmentacion de GrabCut para imagenes 3D (voltimenes). Luego, en el capitulo 4 se
muestran detalles de implementacion de 3D-GrabCut como un algoritmo paralelo ejecu-
tado en el GPU bajo la arquitectura CUDA. Los resultados son analizados y expuestos
en el capitulo 5 denominado Pruebas y resultados. Finalmente, se dan las conclusiones
y trabajos futuros a realizar en nuestra investigacion.



Capitulo 1

Marco Teo6rico

En el presente capitulo, se explicaran brevemente los conceptos asociados a los datos
volumeétricos, las funciones de transferencia, la segmentacion de voltimenes y finalmente
algunas técnicas de segmentacion enfocdndonos principalmente en GrabCut.

1.1. Datos Volumetricos

Un conjunto de datos volametricos, segiin Hansen y Johnson [3], es un conjunto
V' de muestras (z,y, z,w), donde w representa alguna propiedad de los datos en una
ubicacion 3D (x,y, z). Dicho valor puede ser simplemente 0 6 un entero (i # 0) per-
teneciente a un conjunto I, el valor 0 indicaria que dicha posiciéon es vacia y el valor
¢ indicaria la presencia de un objeto O;. Los datos pueden tomar varios valores; con
dichos valores se representan algunas propiedades de los datos, incluyendo por ejem-
plo: color, densidad, calor o presion, etc. El valor w puede ser un vector representando
por ejemplo: velocidad en cada posicion, resultados de miultiples modalidades de explo-
racion, como anatomicas (Tomografias Computarizadas-Computed Tomography CT,
Imagenes de Resonancia Magnética-Magnetic Resonance Imaging MRI) y de image-
nes funcionales (Tomografias por emision de positrones-Positron Emission Tomography
PET, Imagenes de Resonancia Magnética Funcionales- Funcional Resonance Magnetic
Imaging fRMI), o tripletas de color (RGB). Los datos del volumen pueden ser va-
riantes con el tiempo, en cuyo caso V se convierte en un conjunto de muestras en 4D
(x,y, z,t,w).
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1.2. Volume Rendering

Segun Levoy [4] el Volume Rendering (en lo sucesivo VR), se define como el proceso

mediante el cual datos volumetricos son procesados para mostrar una proyecciéon en un
espacio 2D. Se puede decir que el VR es la simulaciéon aproximada de la propagaciéon de
la luz a través de un medio semi-transparente representado por el volumen. Las bases
que constituyen el proceso de visualizacion son los modelos fisicos de propagacion de la
luz sobre materiales que tienen indices de color y opacidad variables. Los datos usados
en VR provienen de un espacio tridimensional discreto, dividido en véxeles'.
Por el hecho de ser un volumen de datos, la cantidad de procesamiento necesaria para
representar estos datos aumenta en la medida en que las dimensiones del volumen
aumenta. El VR se mantiene como area activa en el campo de la visualizacion cientifica
y continuamente surgen avances para mejorar su velocidad y calidad.

Figura 1.1: Visualizacién Volumétrica obtenida de una Tomograffa computarizada

La visualizacion de volimenes es un método de extraccion de informacion significa-
tiva de un volumen de datos mediante el uso de gréaficos interactivos e imagenes, y se
refiere a la representacion, modelado, manipulacion, y despliegue de dichos voliimenes
de datos [5]. Su objetivo es proporcionar mecanismos dentro de los conjuntos de datos
volumétricos para la toma de muestras en estructuras voluminosas y complejas. Esto
abarca una gama de técnicas de proyeccion y sombreado en un volumen de datos, asi
como para la extraccion interactiva de informacion significativa mediante transformacio-
nes, cortes, la segmentacion, la translucidez de control, mediciones, etc. Normalmente,
el volumen de datos se representa como una cuadricula regular 3D discreta de elementos

1La palabra proviene de la contraccién del término en inglés “volumetric pizel”, es la unidad cu-
bica que compone un objeto tridimensional. Constituye la unidad minima procesable de una matriz

tridimensional y es, por tanto, el equivalente del pixel en un objeto 2D.
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de volumen y se agrupan en un biufer de volumen. Como alternativa, otras estructuras
de datos y formatos son empleados para el almacenamiento y la manipulacion de los
datos, como por ejemplo la descomposicion en octrees [6].

1.2.1. Proceso de Visualizaciéon de Volumenes

El proceso de visualizacion simula el comportamiento de la luz al atravesar un medio
semi-transparente y mientras lo hace, pueden ocurrir varios fenémenos:

= La luz es absorbida por los elementos del volumen.
» La luz se dispersa en los elementos del volumen.

s La luz se emite desde los elementos del volumen.

Aunque la idea general de VR es simular este proceso, no es tan sencillo en la préc-
tica, pues si se tomaran en consideracién todos estos factores, la cantidad de calculo
involucrado serfa desmesurada. Numéricamente consistiria en evaluar por completo la
simulacion del proceso fisico, estando presente la simulacién del medio circundante,
reflexion, refraccion entre otros. Una reduccion del modelo 6ptico general es suficiente
para hacer una visualizaciéon de los datos de manera apropiada. En el modelo simplifi-
cado de VR solamente se estudia como, en el proceso de transporte, la luz es absorbida
y emitida por los elementos del volumen. Lo anterior puede ser resumido en la siguiente
ecuacion tomada de [7]:

Liz) = / R ICE L (1.1)

Donde L(x) es la radiancia calculada en términos de una variable unidimensional de
posicion llamada z, y se toma en cuenta la interacciéon de los coeficientes de extincion

(opacidades) e~ J2 ontada y de los colores €(z')dx para cada muestra del volumen.
Actualmente no es posible evaluar numéricamente de manera exacta la integral en un
computador por el hecho de requerir sumas infinitas. Por lo tanto, una integracion nu-
mérica se requiere. Segun [8] la aproximacién numérica para la integral del VR mas
comin, es el calculo de una suma de Riemann para n segmentos iguales de longitud
d= 2. (Donde D =z}, — ).

n"

Aproximando los valores en la ecuaciéon anterior queda de la siguiente manera:
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n—1 i1 n—1 1—1
L(l’) _ Z e~ ijo ¢ij.EZ‘A3; _ Z EiAar' H 6_¢ij (12)
i=0 i=0 7=0

Haciendo algunas reducciones, se obtiene la siguiente ecuacion:

n—1 i1
Liz) = Y o [[1-oy (1.3)
i=0 =0

= CpQp + 61(1/1<1 — ao) + 62042(1 — Oéo)(]_ — O[1> + ...
. Cn—lan—1<]- - Oéo)(l — Oén_g)

En la que ¢; representa el valor del color y «; representa la opacidad para el i-ésimo
voxel de los datos de entrada, tomando n muestras en una direccion de vision dada. La
ecuacion anterior se conoce como la funcion de composicion de VR.

1.2.2. Funcion de Transferencia

El volumen puede modelarse como un material semitransparente, en el cual el color
y la opacidad de cada voxel se obtiene a partir de funciones aplicadas a sus respectivos
valores escalares. Estas funciones se denominan Funciones de Transferencia (FT) y el
proceso de aplicar tales funciones a los valores escalares de cada voxel se denomina
Clasificacion. A continuacion, explicaremos dos de las clasificaciones existentes: Pre-
Clasificacion y Post-Clasificacion.

1.
o
[
a
c
i
d
a
d
0.

Valores B Valores

Figura 1.2: Dos funciones de tranferencia distintas aplicadas al mismo conjunto de datos.
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Para la construccion del volumen resultante proveniente de las muestras, es necesaria
una interpolacion entre las mismas para la construccion de voxeles inexistentes en el
volumen a partir de los voxeles existentes. La diferencia entre estos dos tipos basicos de
clasificacion es el orden en el que se lleva a cabo los procesos de aplicacion de la funcién
de transferencia e interpolaciéon de muestras.

1. Pre-Clasificacion: Dado el volumen, se toman las muestras y se aplica la funciéon
de transferencia y luego la interpolacion.

2. Post-Clasificaciéon: Primero se interpolan las muestras del volumen para después
aplicar la funcién de transferencia.

La pre-clasificacion y post-clasificaciéon generan resultados distintos cuando la in-
terpolacion no es conmutativa con la funcion de transferencia original. Al aplicar pre-
clasificacion, las imagenes tienden a ser mas difusas que utilizando post-clasificacion.

1.3. Segmentaciéon de Voliimenes

La segmentacion de imégenes (en este caso de estudio las imdgenes tridimensiona-
les o volimenes) es un proceso fundamental en diferentes areas como por ejemplo la
medicina, la bioingenieria, en el campo de entretenimiento, entre otros. Aunque se han
planteado muchas alternativas para resolver el problema, atin no existe una que pueda
cubrir todas las necesidades. La segmentacion es un proceso donde la imagen se divide
en diferentes regiones para aislar las regiones de interés. La segmentacion de imégenes
se define como el particionamiento de una imagen en regiones constituyentes que pue-
den ser o no solapadas, las cuales son homogéneas con respecto a alguna caracteristica
tales como intensidad o textura [9]. Si definimos el dominio de un volumen como V/,
por medio de la segmentacion se definird un conjunto Sy C V, en cuyo caso la unién de
dichos conjuntos formara todo el espacio de dominio de V. Asi, los conjuntos Sy deben
satisfacer:

V= [j Sk (1.4)

donde cada Sy estd conectado. Idealmente, un método de segmentacion encuentra
conjuntos que corresponden a diferentes estructuras o regiones de interés de la imagen.
Al eliminar la restriccion de que las regiones estén conectadas, determinar los conjuntos
Sy es llamado clasificacion de pizel y a los conjuntos se les denomina clases. La clasifi-
cacion de pixeles frecuentemente es un objetivo deseable en el tratamiento de imégenes,
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particularmente cuando se necesita clasificar regiones desconectadas que pertenecen a
la misma clase. La determinacion del nimero de clases K en la clasificacion de pixeles
puede ser un problema complejo, por lo que generalmente se asume conocida, basado
en conocimientos previos.

1.4. Técnicas de Segmentacion

El nimero de algoritmos de segmentacion encontrados en diferentes fuentes de es-
tudio es muy elevado. Muchos de estos algoritmos son especificos para un problema en
particular, teniendo poca significancia para muchos otros problemas. A continuacién
presentaremos algunas técnicas importantes para la segmentacion de imagenes.

1.4.1. Umbralizacion

Esta es probablemente la mas simple de las técnicas de segmentacion para volu-
menes. En esta técnica, un dnico valor denominado umbral es utilizado para crear
una particiéon binaria de intensidades. Todos los voxeles con intensidades superiores
al umbral se agrupan en una clase y aquellos con intensidad por debajo del umbral
se agrupan en otra clase. El uso de un tnico valor de umbral determina un volumen
binario segmentado.

Esta técnica puede extenderse a la utilizaciéon de mualtiples umbrales, cuando una
region estd definida por dos umbrales, un umbral inferior y un umbral superior. Cada
voxel del volumen de entrada pertenece a una de las regiones basado en su intensidad.
Esta técnica se conoce como multiumbralizacion. En la Figura 1.3 se muestra un histo-
grama perteneciente a un volumen al cual se le va a aplicar una umbralizacién tomando
dos valores para los umbrales T} y T los cuales generan tres regiones (1,2,3) como se
puede apreciar en dicho histograma.
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OCURRENCIA

[

INTENSIDAD

Figura 1.3: Histograma con dos Umbrales T} y T% los cuales dividen el histograma en tres regiones.

1.4.2. Modelos Deformables

Los fundamentos matemaéticos de los modelos deformables conocidos en la literatura
como snakes, contornos deformables, contornos activos,etc. representan la confluencia
de la geometria, fisica, y la teoria de la aproximacion. La geometria sirve para repre-
sentar la forma del objeto, la fisica impone limitaciones a como la forma puede variar
en el espacio y tiempo, y la teoria de la aproximacion 6ptima provee las bases formales
de los mecanismos para adecuar los modelos a los datos medidos [10]. Los modelos
deformables son utilizados para delinear el borde de un objeto de interés en la imagen
utilizando curvas o superficies paramétricas cerradas que se deforman bajo la influencia
de fuerzas externas e internas. Las principales ventajas de los modelos deformables son
su capacidad para generar directamente curvas paramétricas cerradas o superficies de
las imagenes y su incorporacion de limites suaves que proporciona solidez al ruido y
bordes falsos. Una desventaja es que requieren la interaccion manual con un modelo
inicial y elegir los parametros adecuados. En la Figura 1.4 se observa el proceso pa-
ra delinear el borde, primero se selecciona un punto de partida, luego se aplican las
fuerzas internas hasta que alcance un estado de equilibrio con las fuerzas externas que
son frecuentemente derivadas de la imagen para llevar la curva o superficie hacia la
caracteristica de interés deseada.

[SISIiSIS)

Figura 1.4: Proceso de deformacién de una curva empleando modelos deformables.
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1.4.3. Crecimiento de Regiones (Region Growing)

El objetivo del algoritmo de crecimiento de regiones es determinar zonas uniformes
dentro de la imagen, a partir de sus propiedades locales. Es posible efectuar la deteccion
de una o mas regiones de interés, de acuerdo a cada aplicacion particular. El crecimiento
se inicia a partir de la especificacion de puntos iniciales para cada region (semillas) y
luego, mediante un proceso iterativo, se van incorporando a las mismas los voxeles de
la imagen que satisfacen un criterio de conectividad y similitud determinado (como se
muestra en la Figura 1.5), hasta que no se encuentren méas elementos que cumplan dicho
criterio (Los criterios pueden ser segin la intensidad del vdzel, varianza, color, forma,
tamano, etc.). Una de las desventajas de este algoritmo es la seleccion de la semilla, la
cual debe ser de forma manual. Al mismo tiempo, puede ser sensible al ruido, causando
que las regiones extraidas tengan agujeros e inclusive que se desconecten.

Figura 1.5: Etapas del algoritmo de crecimiento de regiones (corte axial de una MRI).

1.4.4. Transformada de Watershed

La transformacion Watershed es una técnica morfologica de segmentaciéon de ima-
genes de niveles de gris. Es un método de segmentacion para imagenes 2D y 3D [11]
basado en regiones, que divide todo el dominio de la imagen en conjuntos conexos. El
concepto de Watershed procede del campo de la topografia donde en un relieve topogra-
fico, las lineas Watershed son las fronteras de separacion entre las cuencas de deyeccién
de rios y lagos. Ademaés, cada cuenca estd asociada a un minimo local de relieve. La
transformacion Watershed se puede aplicar a imagenes en escala de grises (multinivel),
tomando en cuenta que la intensidad de un punto representa una altura equivalente
en un relieve topografico asociado. El caso tridimensional tiene el mismo significado
topologico aunque no se pueda visualizar el relieve 4D equivalente.

Se han propuesto distintos algoritmos eficientes para hallar la transformacion Waters-
hed en imagenes digitales multinivel uno de ellos lo presenta Roerdink en [12]. Estos
algoritmos asignan una etiqueta especial a los pixeles integrantes de las lineas Waters-
hed, que constituyen la frontera de separacion entre las cuencas o regiones Watershed.
Adicionalmente también se etiqueta cada una de estas cuencas con un valor identifica-
tivo, para facilitar el tratamiento posterior. Con el objeto de separar zonas homogéneas
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de la imagen, se opera a partir de una imagen gradiente tal como se muestra en la Figura
1.6. De esta manera se espera que los bordes de alto valor de gradiente se correspondan
siempre con lineas Watershed.

Figura 1.6: (a) MRI cerebral y su (b) imagen gradiente. (c¢) Aplicando la transformada de Watershed.

Una desventaja de este método es que debido al gran ntimero de minimos locales que
presenta una imagen digital ruidosa, cada uno de ellos asociado a una cuenca Watershed,
este operador morfologico produce una gran sobresegmentaciéon en pequenas regiones
cuando se aplica a una imagen sin preprocesar. En una MRI tipica puede haber del
orden de decenas de miles de minimos locales. Con un filtrado anisotropico se puede
reducir notablemente la sobresegmentacion, a la vez que se respeta la localizacion de los
bordes significativos de la imagen. Adn asi, es necesario recurrir a algoritmos de unién
de regiones basados en la reduccion iterativa de una estructura RAG (Region Adjacent
Graph - Grafo de Region Adyacente).

1.4.5. Graph Cuts

Muchos de los problemas que surgen en computacion grafica pueden ser expresados
en términos de minimizacién de energia. En los dltimos anos, los algoritmos de corte
minimo sobre redes de flujo han surgido como una herramienta para una exacta o apro-
ximada minimizacién de energia [13]. La técnica bésica consiste en construir un grafo
especializado para la funcion de energia a ser minimizada de tal manera que el corte
minimo sobre el grafo también minimice la energia. El corte minimo, a su vez, puede ser
computado muy eficientemente por algoritmos de maximo flujo. A continuacién expli-
caremos con mas detalle el proceso de segmentaciéon basado en GraphCut, mostrando
algunos conceptos asociados al mismo.
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Problema de etiquetado de pixeles

El uso de la minimizacion de energia es para resolver el problema del etiquetado
de pixeles, el cual en si mismo es una generalizacion de algunos problemas como res-
tauracion de iméagenes, segmentacion, etc. En dicho problema, las variables representan
pixeles individuales y los posibles valores para una variable individual (e.g. las intensi-
dades). La idea es que dada como entrada un conjunto de pixeles P y un conjunto de
etiquetas L, la meta es encontrar un conjunto de etiquetado f(P) — L. La Figura 1.7
ofrece una ilustracion del problema.

EEEENEN
EELNEEN
EEN(EEN
EECCO
BRI
EEEEN

(a) (b)
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1l
R

Figura 1.7: Ejemplo de etiquetado de una imagen: en (a) un conjunto de pixeles y en (b) un conjunto

de pixeles formados a partir de las intensidades similares de los mismos.

Usualmente, ciertas limitaciones visuales son usadas para limitar dichas etiquetas.
En el procesamiento de las imégenes, estas etiquetas se obtienen a partir de varias
pruebas con las imagenes, dichas limitaciones son reflejadas al definir el problema de
etiquetado en términos de minimizacion de alguna funciéon de energia. Una forma es-
tandar de la funcion de energia tomada de [14] es:

ZD fp + Z V fpafq (15)

peEP p,qEN

Donde N C Px P es un sistema de pixeles vecinos, D,( f,) es una funciéon derivada de
los datos observados que mide el costo de asignar la etiqueta f, al pixel p. La funcién
Viou(fp, fq) mide el costo de asignar las etiquetas f,, f, a los pixeles adyacentes, p, g.
Una posible solucién al problema de etiquetado mencionado, es emplear los Campos
Aleatorios de Markov como se propone en [15].
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Campos Aleatorios de Markov (MRF - Markov Random Fields)

Los campos aleatorios de Markov son un modelo generativo usado en procesamiento
de imagenes y computacion grafica para resolver problemas de etiquetado. Esta seccion
introduce la teoria de campos aleatorios de Markov (MRF'), la cual es comtnmente
utilizada para modelar el problema de optimizaciéon mostrado anteriormente. Un MRF
consta de 3 conjuntos; un conjunto S de lugares, un sistema de vecinos N y un conjunto
de variables aleatorias F. El sistema de vecinos N = {N;|i € S} donde cada N; es
un subconjunto de lugares de S los cuales forma el vecindario del lugar . El campo
aleatorio ' = {F;|i € S} consiste de variables aleatorias F; que toman un valor f; de
un conjunto de etiquetas L = {ly,ls...}. Un conjunto particular de etiquetas, denotado
por f es llamado configuracion de F'. La probabilidad de una configuracion particular
f,P(F = f) debe satisfacer la propiedad de Markov para que F sea un campo aleatorio
de Markov.

P(filfs—i) = P(fi|lfn-:), Vi € S.

Esto significa que el estado de cada variable aleatoria depende solamente del estado
de sus vecinos. El hecho que una etiqueta dependa de las etiquetas de sus vecinos
nos permite modelar el problema como un MRF. Desde una perspectiva probabilistica,
para estimar la configuracion f basidndose en los datos observados D que maximiza
la funcién de probabilidad P(D|f). Al emplear el teorema de Bayes, esta funcion de
probabilidad puede ser expresada como una funcién de energia E(f) y el maximo a
posteriori estimado de f puede maximizar dicha funcién de energia.

Etiquetado de pixeles como un problema de grafos

Greig et al. [16] descubrieron que los algoritmos de corte minimo pueden ser usados
para minimizar ciertas funciones de energia. En base a esto es posible construir un
grafo de flujo a partir de una imagen con el objetivo de segmentarla. En dicho grafo se
considera el etiquetado de pixeles, utilizando cada pixel de la imagen como un vértice
de dicho grafo. Un grafo G =< V, F > es definido como un conjunto de vértices Vy un
conjunto de aristas dirigidas F las cuales conectan a dichos nodos. En cada arista e € F
en el grafo se le asigna un peso no negativo (costo) w.. Cada vértice del grafo es conec-
tado con sus 8-vecinos (para el caso de imagenes en 2D) a través de arcos no dirigidos
llamados N-links. Asi el peso de cada arco corresponde a un costo por discontinuidad
entre los pixeles. Adicionalmente se agregan dos vértices especiales llamados la fuente
Sy el destino T'. La fuente representa el objeto a segmentar en la imagen (foreground),
y el destino representa el fondo de la imagen (backgroung). Todos los vértices del grafo
estan conectados por un arco con la fuente y a través de otro con el destino, dichos arcos
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se denominan T-links, el valor de dichos arcos corresponde al costo para etiquetar el
vértice como parte de la fuente 6 el destino.

Fuente Fuente

Figura 1.8: Ejemplo del etiquetado de pixeles como un problema de grafos donde se observa al grafo

de flujo (A) y al mismo grafo con su corte minimo (B)

A partir del grafo de flujo, es posible calcular el corte minimo (min-cut) [17], que
divide el grafo en dos grafos no conectados como se muestra en la Figura 1.8(B) uno
de los cuales contiene al vértice fuente y el otro grafo contiene al vértice destino. El
resto de los vértices se encuentran conectados a uno de estos dos grafos. Generalmente,
los vértices conectados a la fuente representan el objeto de interés de la imagen, y los
vértices conectados al destino representan el fondo de la imagen.

A continuacion presentaremos algunas definiciones tomadas de [17], con el objetivo
de mostrar de una manera formal los conceptos utilizados para la obtencién de un corte
minimo en un grafo.

Red de flujo

Es un grafo dirigido con pesos en sus aristas los cuales son de valor positivo (los
cuales hacen referencia a capacidades). Una red de flujo-st (st-flow network) es definido
como una red de flujo que tiene dos vértices identificados, una fuente s y un destino ¢.

Definiremos al flujo total entrante de un vértice (la suma de todos los flujos de las
aristas dirigidas hacia el vértice) como inflow, al flujo total saliente del vértice (la suma
de todos los flujos sobre las aristas que salen del vértice) como outflow, y a la diferencia
entre los dos (inflow menos outflow) como el netflow del vértice.
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st-flow

Un flujo de s hacia t en un st-flow network es un conjunto de valores no negativos
asociados a cada vértice. Se puede decir que un flujo es factible si satisface la condicion
que un flujo en una arista no puede ser mayor que la capacidad de la misma y la
condiciéon de equilibrio local en la cual el netflow de cada vértice es 0 (excepto para s y

).

Flujo maximo

Es posible definir un flujo maximo dentro de un st-flow network como el flujo-st tal
que ningtn otro flujo de s hacia ¢t sea mayor.

Corte Minimo

Un corte C' de flujo sobre un grafo con dos terminales es una particiéon de los nodos
del grafo en dos sub-conjuntos disjuntos de S y T donde la fuente s esta en S y el
destino ¢ esta en 7. Un corte minimo de una red de flujo, es un corte cuya capacidad
es la menor sobre todos los cortes s — ¢ de la red.

Correspondencia entre Flujo Maximo/Minimo Corte

Uno de los resultados fundamentales en optimizaciéon combinatorial puede ser re-
suelto encontrando el maximo flujo desde la fuente S hacia el destino 7" [13|. De una
manera més simple, se podria ver el méximo flujo como la méxima "cantidad de agua”
que puede ser enviada desde la fuente hacia el destino interpretando las aristas del gra-
fo como "tuberias” con capacidades igual al peso de las aristas. El teorema de Ford -
Fulkerson (ver |18]) declara que un flujo méximo desde una fuente S hacia un destino T
satura un conjunto de aristas en el grafo dividiendo los nodos en dos conjuntos disjuntos
{S, T}, correspondiéndose con un corte minimo. En conclusion, se puede decir que los
problemas de corte minimo y el maximo flujo son equivalentes

Teorema 1: El teorema del flujo méximo - minimo corte. Si f es un flujo en una
red de flujo G = (V, E) con una fuente S y un destino 7', entonces el valor del méximo
flujo es igual a la capacidad de un minimo corte [18].
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Algoritmos de Flujo Maximo (Max-Flow)

Una de las técnicas més conocidas para hallar el flujo méximo en un grafo es el
algoritmo de Ford -Fulkerson [18] el cual sera descrito a continuacion.

Algoritmo de Ford - Fulkerson: Esta técnica permite mejorar cualquier flujo
existente previamente exceptuando el maximo. El algoritmo comienza con un flujo de
0, y luego se le aplica el método iterativamente para ir aumentando el flujo, hasta que
no se pueda aplicar més el método, en ese momento se considera que se consigui6 el
flujo maximo. Para la aplicacion de dicha técnica es necesario el conocimiento de dos
conceptos basicos: grafo residual y augmenting path.

Considerando un grafo de flujo, el grafo residual tiene los mismos vértices que el
grafo original; y uno o dos arcos por cada arco existente en el original, especificamente,
si se tiene un arco X-Y, que va de un nodo X a un nodo Y, y se envia flujo a través de
este arco, si la cantidad de flujo enviada es menor a la capacidad, entonces se tiene un
arco X-Y con una capacidad igual a la diferencia entre la capacidad y el flujo (esto es
llamado capacidad residual). Si el flujo es positivo entonces se crea un arco reverso Y-X
con una capacidad igual al flujo enviado en X-Y. Si el arco estd saturado, entonces el
arco Y-X tendria capacidad igual a la capacidad del arco original X-Y. Un augmenting
path es un camino de flujo desde la fuente hasta el destino en el grafo residual.

Figura 1.9: Grafo de flujo y su grafo residual

En la Figura 1.9 se observa un ejemplo de grafo residual. En la Figura 1.9(A) se
tiene un grafo con flujo de la fuente X al destino Y a través de los arcos X-B-C-Y; y
en la Figura 1.9(B) tenemos el grafo residual, donde el arco X-B al quedar saturado se
elimina y se crea el arco B-X con igual peso al original, adicionalmente se crea el arco
C-B y el arco Y-C con capacidad igual al flujo enviado. Este proceso es considerado una
iteracion del algoritmo de Ford-Fulkerson, ahora en cada nueva iteraciéon se consigue un
nuevo augmenting path, hasta que no sea posible conseguir ningin camino de la fuente
al destino. Se puede observar en la Figura 1.9, que es posible enviar un flujo de valor 1
a través del camino X-A-C-Y al saturar el arco C-Y. De esta forma se obtiene el grafo
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residual como se observa en la Figura 1.10.

15
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D —» E
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Figura 1.10: Grafo residual de la Figura 14 luego de enviar flujo a través de X-A-C-Y

Siguiendo con el ejemplo, mostrado en la Figura 1.10 es posible aumentar el flujo a
través del camino X-A-C-B-D-E en 1, lo que dejaria el grafo residual de la Figura 1.11.

A
1
2
2
X
1

a———PC‘ﬂ-———_‘v

Figura 1.11: Grafo residual luego de mandar flujo a través de X-A-C-B-D-E, de la Figura 1.10

Luego de esta iteracion ya no existe ningin augmenting path en el grafo residual, por
lo que el algoritmo ha finalizado, dejando el grafo de flujo de la Figura 1.12, donde el
corte minimo del grafo se consigue eliminando los arcos saturados X-B y C-Y, y el costo
del Max-flow (equivalente al corte minimo) es la suma del peso de los arcos saturados,
que da un valor de 3 en el ejemplo.

A
" 111 B 05 oF
1\

Figura 1.12: Grafo de flujo final
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La forma como se consigue el camino de la fuente al destino puede variar la rapidez
con la que se ejecuta el algoritmo.



Capitulo 2

GrabCut en el GPU

En este capitulo se presenta el algoritmo GrabCut enfocado en la segmentacion de
volumenescreado en este trabajo de grado. Antes de ellos, se presenta una introduccién
a la arquitectura CUDA y sus componentes, la cual serd utilizada para paralelizar el
algoritmo mencionado.

2.1. Arquitectura CUDA

Compute Unified Device Architecture (CUDA) creado por NVidia en noviembre de
2006, es una arquitectura de computo paralelo de proposito general que permite incre-
mentar el rendimiento de la GPU asi como también para procesamiento de proposito
general. Con las herramientas y arquitectura de CUDA los desarrolladores estéan logran-
do grandes avances en diversos campos como imagenes médicas, exploraciéon de recursos
naturales, creaciéon de aplicaciones como reconocimiento de imagenes en tiempo real,
asi como la reproducciéon de video en alta definicion. Estos avances se logran a través
de APIs estandares tales como, OpenCL, DirectX Compute, C/C++, Fortran, Java,
Phyton y .NET de Microsoft. En la Figura 2.1 se puede observar un ejemplo de la
interaccion de CUDA con las aplicaciones.

La GPU es una arquitectura altamente paralelizable que contiene cientos de nucleos
(cores) en los cuales se pueden ejecutar colectivamente miles de hilos concurrentes, por
lo que es ideal aprovechar al maximo este nivel de computo simultaneo [19]. NVidia
busca aprovechar el paralelismo de la GPU mediante un modelo y un ambiente de
programacion paralelo que explote el poder de la unidad de procesamiento grafico para
programaciones de propoésito general, de manera de obtener la méaxima eficacia. Por

18
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Aplicaciones usando Aplicaciones usando
DirectX OpenCL

HLSL OpenCLC
ComputaShaders ComputaKernels
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controlador del API de
CUDA
Cpara CUDA
ComputaKernels

Usando C,C++,
Fortran, Java, Phyton,
entre otros lenguajes

Cpara CUDA
Computa funciones

19

Controlador de Tiempo de ejecucion

ST OpenCL de C para CUDA

calcula

w

Controladorde CUDA PTX(ISA) 4
Soporte de CUDA en el Kernel del Sistema Operativo

Motor de cdlculo paralelo de CUDA dentro del GPU de NVIDIA :

Figura 2.1: CUDA e interacciones con aplicaciones

ello es creada la arquitectura CUDA que permite a los programadores enfocarse en
el desarrollo de algoritmos paralelos y no en la implementacién de los mecanismos de
paralelismo. Este modelo es esencialmente una extension del lenguaje de programacion
C, por lo que la implementacion de los algoritmos paralelos en CUDA es bastante
directa, y requiere de una baja curva de aprendizaje respecto a la sintaxis y semantica
del lenguaje por parte de los desarrolladores.

CUDA también esta desarrollado para permitir programacion heterogénea, en donde
las aplicaciones usan el tanto la GPU como la CPU, siendo estos tltimos tratados como
dispositivos distintos con espacios de memorias privados o propios. Las porciones seriales
del programa desarrollado en esta arquitectura se ejecutan en la CPU siempre y cuando
no sea multicore, a la que se ha denominado host, mientras que las porciones paralelas
del programa se ejecutan en la GPU, que ha sido llamado dispositivo (device), como
nicleos computacionales (kernels). En otras palabras, un kernel es una funcion que
es llamada por un host y es ejecutada por un device [19]. S6lo un kernel puede ser
ejecutado en un device a la vez y cuando un kernel es ejecutado, son lanzados varios
hilos concurrentes (hilos de CUDA) encargados de ejecutar el mismo codigo presentado
en dicho kernel en paralelo.

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

Cuando un kernel de CUDA es lanzado, se ejecuta como un arreglo de hilos paralelos,
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donde cada hilo corre el mismo co6digo, pero en regiones distintas de memoria que
son asignadas a cada hilo y sobre las cuales se ejecuta alguna operacion (Figura 2.2).
Supongase que se desea sumar dos arreglos A y B de 100 posiciones cada uno, en este
caso, cada hilo ¢ suma la posicion A; + B; y arroja el resultado en un arreglo C;. En el
caso que se acaba de describir, cada hilo se ejecuta independientemente, pero esto no
siempre es asi, por lo tanto CUDA también permite realizar operaciones de computo
dependientes. La pieza faltante en el ejemplo anterior son los medios de cooperacion
entre los hilos [19]. La cooperaciéon de los hilos es valiosa por varias razones:

1. Los hilos pueden compartir resultado para evitar computaciones redundantes,
de forma similar que sucede en la memorizacion que emplea la programacion
dinédmica.

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

threadID 1

RN

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

22000

Figura 2.2: Hilos de un kernel [19]

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

Una GPU posee N multiprocesadores segiin su especificacion. Cada multiprocesador
del device (GPU) contiene generalmente 8 procesadores de hilos, de manera que 8N
procesadores de hilos ejecutan los hilos de kernel'. Cada hilo de un multiprocesador
posee un pequeno espacio de memoria denominado registros y cada multiprocesador
posee una memoria compartida para habilitar la cooperacion entre los hilos. Ademaés
de los espacios de memoria de cada multiprocesador dentro del device, éste también
posee un espacio de memoria (DRAM) el cual se encuentra dividido en memoria local
y global [19]. Asf cada kernel posee diferentes accesos de memoria en diferentes niveles,
que seran descritos brevemente a continuacion:

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

= Por bloque: Cada bloque puede acceder rapidamente a la pequena memoria com-
partida dentro del chip.

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

La CPU y la GPU se comunican a través de la memoria global, la cual puede ser
accedida por la CPU para lectura y escritura, tal como se muestra en el diagrama de
la Figura 2.3.

Host Device GPU

Multiprocesador
cPU Tt _
Multiprocesador

Memoria Local e

Multiproceszador

DRAM === Chipset % lemoria Global

Figura 2.3: Esquema de comunicacion entre un Host y un Device a través de la memoria

[19]

LAl hablar de hilos de kernels en este contexto se refiere a los hilos de kernel de CUDA y no del

sistema operativo.
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2.1.2. Comunicacién entre la CPU y la GPU

En la Figura 2.3 se observa como la CPU y la GPU tienen espacios de memoria
separados y a su vez se observa que tanto la GPU como la CPU pueden acceder al
espacio de memoria global DRAM del device, lo que permite a la CPU manejar la
memoria del device para acceder a datos, crear o liberar espacios de la misma y escribir
datos en ella.

La comunicacion entre la CPU y la GPU es lo que permite la definicion de los kernels
desde un programa principal, debido a que los argumentos de la funciones de kernels
son copiadas directamente desde el host al device, siempre y cuando los parametros
sean datos simples, como int, char, entre otros. Si se desea pasar un arreglo o tipos de
datos no elementales, debe emplearse la instrucciéon de acceso cudaMemCpy.

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

La arquitectura de CUDA extiende C al permitir al programador definir funciones en
dicho lenguaje denominadas “kernels”, que cuando son llamadas son ejecutadas N veces
en paralelo por N hilos de CUDA diferentes mediante la cooperacion y sincronizaciéon
entre los hilos, en lugar de ejecutarlo una sola vez como regularmente lo hace C. También
se conoce el manejo de memoria en este modelo y como los kernels intervienen en este
manejo de memoria.

2.1.3. Ejecucién

El software de desarrollo de CUDA comprende un conjunto de bibliotecas optimiza-
das, encontrandose entre las mas importantes: math.h, FET (Fast Fourier Transform)
y BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms). Ademas proporciona un codigo fuente C
que integra la CPU con la GPU, un compilador C de NVidia, un lenguaje intermedio
denominado PTX, los drivers de CUDA, un depurador [20] y demés componentes que
pueden visualizarse en la Figura 2.4.

CUDA compila una aplicacion C/C++ de CUDA envidndola al NVCC (compilador
C de NVidia), en donde se generan dos codigos objetos, uno para la CPU y otro para
la GPU. El cédigo que va a la GPU es pasado previamente por el lenguaje intermedio
PTX independiente de la plataforma, el cual transforma el codigo al vuelo al momento
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CUDA librerias optimizadas: CUDA librerias optimizadas:
Math.h, FFT, BLAS, ... Math.h, FFT, BLAS,...

NVIDIA C Compiler

Ensamblador de NVIDIA

para calculo (PTX) Codigo del host CPU

Controlador Depurador

CUDA Analizador Compiladorestdndarde C

GPU CPU

Figura 2.4: Software de desarrollo de CUDA|20]

de la ejecucion, a un binario que pueda ser ejecutado por la tarjeta grafica sin importar
cual sea esta (Figura 2.5).

El modelo de ejecucion de CUDA se resume en los siguientes items:

= Los hilos son procesados por un procesador de hilos.
= Los bloques de hilos son ejecutados en multiprocesadores.
= Los bloques de hilos no migran.

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

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

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

Todos los kernels convocados por el host son asincronos, por lo que el control retorna
a la CPU inmediatamente, pero los kernels se ejecutan después que todas las llamadas
previas a CUDA han sido completadas. En el caso de la sincronizacion del device, los
bloques de un kernel pueden cooperar entre ellos mediante una memoria compartida y
sincronizando su ejecucion para coordinar los accesos a memoria.
Un vez presentada la introduccion a CUDA, explicaremos GrabCut enfocado a la seg-
mentacion de volimenes.



CAPITULO 2. GRABCUT EN EL GPU 24

Aplicacion
C/C++ CUDA

T

NVCC —————p Codigo CUDA

|

Cddigo PTX Virtual

Fisico
PTX para
compilador de la
tarjeta

N

G80 GPU

Figura 2.5: Esquema de compilacion de CUDA[20]

2.2. GrabCut

Esta técnica fue presentada por Vladimir Kolmogorov et al.[1] en el afio 2004 y ha
sido modificada en la presente investigacion extrapolando su campo de uso, orientandola
a la segmentacion de voliimenes, acelerando el procesamiento con la utilizacion de la
arquitectura CUDA.

Este método de segmentacion requiere poca intervencion del usuario. En el traba-
jo de Kolmogorov se selecciona un recuadro alrededor del objeto a segmentar (para
imagenes 2D), en nuestro caso se va a seleccionar un cubo (bounding box) que con-
tenga el objeto a segmentar, luego se realiza la segmentacion de la imagen de manera
automatica.

GrabCut utiliza el mismo enfoque que GraphCut el cual fue explicado en el capitulo
anterior, en la cual se definieron muchos términos que también seran utilizados en esta
técnica para la segmentacion de imagenes. La idea es crear un grafo de flujo de redes a
partir del volumen a segmentar donde por cada voxel del volumen se genera un vértice
que lo representa en el grafo, y luego se conecta cada vértice con 6 de sus 26 vecinos a
través de arcos dirigidos (IN-link). Siguiendo este enfoque se tienen dos vértices mas,
la fuente y el destino del grafo de flujo. La fuente estara conectada con el sub-volumen
que representa el objeto a segmentar (foreground el cual esté conectado al nodo 5), y el
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Figura 2.6: Seleccion del volumen a segmentar.

destino estara conectado con el sub-volumen que representa el fondo (background el cual
esta conectado al nodo T'), es decir, aquellos voxeles que no pertenecen al objeto que se
desea segmentar. Cada uno de los vértices se conecta a través de un arco con la fuente
y a través de otro con el destino (T-links). Para el calculo del peso de estos arcos
se utilizan modelos mixtos gaussianos (Gaussian Mizture Models - GMM) uno para
el foreground y otro para el background. Cada GMM esta dividido en k componentes
Gaussianos (En el trabajo de Kolmogorov [1] k£ = 5).
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Fuente

Figura 2.7: Grafo a partir de un volumen

A dicho grafo de flujo se le aplica un algoritmo de corte minimo (min-cut), la técnica
de GrabCut utiliza el algoritmo de Ford-Fulkerson |18| para hallar en corte minimo de
un grafo, para nuestro caso de estudio desarrollaremos un método llamado Push-Relabel
el cual puede ser paralelizado. De esta manera el grafo puede ser separado en dos grafos
disjuntos, uno conectado a la fuente que representa al objeto de interés y el otro grafo
conectado al destino que representa el sub-volumen de fondo.

Fuente

Destino

Figura 2.8: Corte del grafo que representa el volumen.

Inicialmente se tiene un arreglo, f = {fi, f2, .-, f, .., [n}, donde f; representa un
voxel del volumen en el espacio de color RGB y N el nimero de voxeles del volumen.

Igualmente, se tiene un arreglo A = {ay, as, .., ag, .., oy } donde cada oy, representa
el matte del voxel fi. El matte es un valor de intensidad que, en el caso de GrabCut
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puede tomar dos posibles valores, foregorund si el voxel pertenece al objeto y backgorund
si pertenece al sub-volumen de fondo. Este valor varia a lo largo de la ejecucion del
algoritmo, y se toma para construir el resultado final. A su vez esta marca indica si el
voxel pertenece al GMM foreground o al GMM background.

Por cada voxel se almacena el ntimero del componente gaussiano al que pertenece.
Este nimero en conjunto con el matte permite conocer a cual componente de los 10
creados (5 para el GMM foreground y 5 para el GMM background) pertenece el voxel.

Finalmente, se utilizan 3 marcas temporales para los voxeles llamadas trimap. Dichas
marcas pueden ser de un voxel perteneciente al sub-volumen de fondo(background),
voxel de objeto(foreground) o voxel desconocido (unknown), y son colocadas por el
usuario, y no varian a través de la ejecucion del algoritmo a menos que este las modifique
intencionalmente.

Todos los voxeles marcados como trimap foreground siempre van a estar marcados
como matte foreground. Igualmente los voxeles seleccionados como trimap background
siempre estan definidos como matte background; por lo tanto, los voxeles que modifica-
ran su matte en la ejecucion del algoritmo seran los que fueron seleccionados inicialmente
como trimap unknown.

A continuacién se describe paso a paso el algoritmo a ejecutar y que se muestran en
la Figura 2.9:

1. El usuario sitia un cubo(bounding box) que contenga el objeto a segmentar, de
forma que los voxeles afuera del cubo son marcados como trimap background, y
los voxeles dentro del cubo son seleccionados como trimap unknown.

2. El matte de los voxeles es inicializado de la siguiente manera: los voxeles pertene-
cientes a trimap background son en principio matte background, mientras que los
voxeles con valor trimap unknown se le asigna el valor de matte foreground.

3. Se crean dos GMMs, uno para el foreground y otro para el background. Cada uno
con 5 componentes gaussianos. E1 GMM foreground se inicializa con los voxeles
de valor matte foreground, mientras que el el GMM background se inicia con los
voxeles de valor matte background.

4. Cada voxel en el GMM foreground es asignado al componente donde es méas
probable que pertenezca, de igual manera cada voxel del GMM background se le
asigna el componente que es mas probable que pertenezca.

5. Los GMM son eliminados, y se crean unos nuevos a partir de la informaciéon
obtenida anteriormente. Cada voxel es asignado a su GMM respectivo (GMM
foreground o GMM background) y al componente de ese GMM que le fue asignado
en el paso 4.
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6. Se construye el grafo y se consigue el min-cut. En base al resultado obtenido
del algoritmo de min-cut se modifica el valor matte de algunos voxeles. Aque-
llos que pertenezcan conectados a la fuente quedan como matte foreground y los

conectados al destino como matte background.
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Para el célculo del N-Link entre un voxel m y un voxel n se utiliza la siguiente
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Figura 2.9: Flujo de ejecucion del 3D-GrabCut

formula extraida de [21].

Calculo de los N-Links
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_ 50 —B|jm—n|?
N(m7n) - dist(m,n)e

Donde dist(m,n) representa la distancia entre dos puntos en nuestro caso la dis-
tancia siempre es igual a 1. |[m — n|| constituye la distancia euclidiana en el espacio de
color, y se calcula de la siguiente manera:

Donde R,,,G,,,B,, representan los valores de los canales de color rojo, verde y azul
respectivamente, en el voxel m.

B es una constante que asegura que existan diferentes valores entre cambios de
contraste alto y contraste bajo, y se calcula por medio de la férmula:

B

_ 1
2 P 14 2
P XZm:O Zn:()Hm_n”

Donde P simboliza el niimero de voxeles del volumen, V' es el niimero de vecinos del
voxel. Debido a que se utilizaran solo 6 vecinos de cada voxel cada uno en direccion de
un eje de coordenadas (— X+,«— X— 1Y+, Y— / Z+, 7 Z—), V es siempre
igual a 6, excepto en los bordes del volumen. El objetivo de la formula N(m,n) para el
calculo de los N-Links es tener valores grandes para los voxeles contiguos con colores
similares, y valores pequerios para voxeles con colores muy diferentes (posible borde del
objeto a segmentar). Esto a fin de que sea mas probable que el algoritmo de min-cut
realice un corte por los N-Links que conectan voxeles con colores diferentes.

2.2.2. Gaussian Mixture Models

En estadistica cuando se grafica un conjunto de valores, siempre se trata de comparar
la grafica generada con alguna distribucién conocida pero en muchos casos ésta no es
comparable con ninguna distribucion, y calcular la funcién de densidad de probabilidad
que genera dicha gréifica (vea [22] para informacion acerca de la Gaussiana, modelos
mixtos y funcion de densidad de probabilidad). En estos casos se utilizan los modelos
mixtos, donde la gréafica inicial es dividida en dos 0 mas componentes, donde cada uno
se asemeje a una funciéon de densidad de probabilidad conocida. Luego, la probabilidad
se calcula como la suma de las probabilidades de las funciones de densidad de cada uno
de los componentes gaussianos.

En el caso de los Gaussian Mixture Models, la funcién de probabilidad inicial es
dividida en componentes Gaussianos (vea [23]); concretamente para el algoritmo de
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GrabCut se utilizan 5 componentes. Debido a que se esta trabajando con volimenes,
los mismos se encuentran en escala de grises para lo cual utilizaremos la informaciéon
proveniente de la funcién de transferencia para obtener un color correspondiente para
cada voxel, los cuales por medio de este método poseeran 3 componentes (R, G, B), las
gaussianas generadas son multivariadas, es necesario calcular diversos elementos para
las mismas, como son la matriz de covarianza, la inversa de la matriz y el determinante.

Para el calculo y la division de los componentes es necesario calcular los autovalores
y autovectores de la matriz de covarianza (vea [22| para informacion acerca la matriz
de covarianza y autovalores y autovectores en esta matriz).

La creacion e inicializacion de los GMM (paso 3 del algoritmo) y sus componentes
se realiza de la siguiente manera. Primero se tiene un s6lo componente dentro del GMM
donde se agregan todos los voxeles pertenecientes a ese GMM; por ejemplo, todos los
voxeles con valor matte foreground se agregan al GMM foreground. Después se calcula
la media, el peso del componente, la matriz de covarianza, la inversa de la matriz, el
determinante, los autovalores y autovectores del componente.

Para el calculo de las variables de cada componente se debe tener en cuenta que
cada voxel es un vector de tres componentes donde el primero representa la intensidad
de rojo, el segundo componente la intensidad de verde y el tercero la intensidad de azul;
lo que se denota de la siguiente manera para un voxel m:

R
m=| G
B

Donde R, G y B representa las intensidades de rojo, verde y azul respectivamente
del voxel m. Por ejemplo un voxel m con la maxima intensidad de color rojo con 1 byte
por intensidad se representa de la siguiente manera:

255
m = 0
0

La media de un componente del GMM se calcula sumando los voxeles agregados al
mismo (suma de vectores) y luego dividiendo el resultado entre el nimero de voxeles
agregados (multiplicacion escalar - vector). Por ejemplo, si se agregan 3 voxeles m, n y
0 a un componente, con valores de intensidad descritos a continuacion:

240 100 54
m = 5 , N = 65 ,0 = 125
41 47 210
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El valor de la media es el siguiente:

240 100 54
V=3 5 |4+ 65 |+ 125
41 47 210

394 131

V=1]19 |=| 65

298 99

La covarianza C'ov(X,Y’) entre dos variables X,Y es una medida que permite estu-
diar la relacion entre estas dos variables cuantitativas. La matriz de covarianza permite
almacenar la covarianza de todas las posibles combinaciones de un conjunto de varia-
bles aleatorias. En el caso de GrabCut se tiene 3 variables aleatorias, que serian las
intensidades de Rojo(R), Verde(V), y Azul(A) de los voxeles. La matriz de covarianza
quedarfa definida de la siguiente manera:

Cov(R,R) Cou(R,V) Cov(R,A)
Y=| Cov(V,R) Cou(V.V) Couv(V, A)
Cov(A,R) Cou(A,V) Cou(A, A)

Debido a que Cov(X,Y) = Cou(Y, X), la matriz de covarianza es simétrica. La
covarianza de dos variables aleatorias se define de la siguiente manera:

Cov(X,Y) = E(XY) - E(X)E(Y)

Donde E(X) representa la esperanza de X, que no es mas que la media de X:

12()():=;];g:)g~ (2.1)

Donde N simboliza el nimero de muestras y X; el valor de la muestra i.

En el caso de un componente gaussiano para el problema de GrabCut, N es el
namero de voxeles agregado al componente. Como se observa, F(R) es equivalente al
primer componente del vector (media del componente Rojo), E(G) el valor del segundo
(Verde) y E(B) el valor del tercero (Azul).

La E(X,Y) viene dada por la siguiente formula:
1 N

E(X,)Y) zzjij{j)gyg (2.2)

=1
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Entonces la formula final de la covarianza resulta:

Cov(X,Y) = E(X,Y)— E(X)E(Y) = (;f %XY) - ;%X; %Y (2.3)

Luego de obtener esta matriz, se obtiene la inversa de ella, el determinante, los
autovalores y autovectores.

El siguiente paso en el algoritmo consiste en dividir este primer componente en dos,
utilizando los autovectores, escogiendo el punto de divisiéon y cudles pixeles se agregardn
al nuevo componente y cuales se quedaran en el componente original. Para el calculo
del punto P donde se va a dividir el componente se utiliza la siguiente funcion:

P = (v(i).6(3))

Donde v(i) representa la media del componente i, y §(i) simboliza el primer auto-
vector del componente i. Finalmente (.) constituye la operacion producto punto entre
dos vectores.

Luego, por cada voxel m se calcula el peso del mismo m,,:
Donde: m, = (§(i).m)

Donde m es un vector de 3 componentes, y estos representan los valores de rojo,
verde y azul del voxel.

Finalmente si m, > P el voxel m es agregado al nuevo componente, si es menor, es
agregado al componente que se estd dividiendo.

Se calculan nuevamente la media, peso y la matriz de covarianza para los componen-
tes. Se escoge el mayor de los autovalores de la matriz de covarianza de cada componente,
se elige el componente asociado al mayor autovalor para dividirlo, y se utiliza el au-
tovector asociado para realizar nuevamente la division como se explicé anteriormente.
Este proceso es repetido hasta alcanzar el nimero de componentes deseados.

Para el paso 4 del algoritmo se procede de la siguiente manera. Primero por cada
voxel del volumen, se calcula cuél es el componente de su GMM al que es mas probable
que pertenezca. Por ejemplo: para un voxel m con valor matte foreground se computa la
probabilidad de que pertenezca a cada uno de los 5 componentes del GMM foreground, y
luego se almacena el niimero de componentes que corresponde a la mayor probabilidad.

La probabilidad P(m,i) de que un pixel m pertenezca al componente i viene dada
por la siguiente formula [21]:
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P(m, i) = (0, i) =l x exp (30m = v (tm, D)'S (@, 8) " [m = v (am, 1))

Donde «,,, Representa el GMM en el cual se esta trabajando. En el caso de calcular
P(m, 1) para un voxel m con matte foreground entonces «,, indica que se estéa trabajando
en el GMM foreground, mientras que si se estd computando P(m,) para un voxel m
con matte background la variable «,, representa el GMM background.

t Representa el nimero del componente de GMM.

7(aym, 1) Equivale al peso del componente i en el GMM a,. Esto se calcula dividiendo

el nimero de voxeles agregados al componente ¢ entre el niimero de voxeles agregados
al GMM a,.

Y (ayn, i) simboliza la matriz de covarianza del componente ¢ en el GMM «,,, vy
detY(cvy, 1) es el determinante de esta matriz.

v(am, 1) es un vector de 3 valores, cada uno representa la media de rojo, verde y
azul respectivamente del componente ¢ del GMM a,,.

m es un vector de 3 componentes con los valores R,G,B del pixel.

m — v(ayy,1) es una resta de vectores, lo que da como resultado otro vector de 3
componentes.

[m — v, )] es el vector traspuesto del vector resultado de la resta.

Y(am, 1) es la inversa de la matriz de covarianza del componente i en el GMM
Q-

A continuacion en el paso 5 del algoritmo mostrado en la seccion 2.2; se reinicializan
los componentes de ambos GMMs (matriz de covarianza, media, etc.) y se asigna cada
voxel al componente de su GMM que obtuvo la mayor probabilidad de pertenecer a él.

2.2.3. Calculo de los T-Links

Como se mencion6 previamente, cada voxel tiene un T-Link que lo conecta al fore-
ground (Tore) y otro que lo conecta al background (Thacr)-

Si el usuario ha seleccionado un véxel m como trimap foreground, se asegura que el
corte minimo del grafo no desconecte este vértice del foreground, por lo tanto al T
de ese vértice se le asigna un valor K. Donde K representa el mayor peso posible que
pueda existir en el grafo, y a Ty, se le otorga 0. Igualmente, si el usuario ha elegido
un voxel como trimap background, a su valor Ty, se le asigna K y al valor T, se le
establece 0.
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En caso de que el voxel tenga valor de trimap unknown a los valores Tfore ¥ Thack
se le estipula Ppore(m) y Pock(m) respectivamente, donde Py,..(m) es la probabilidad
que el voxel m pertenezca al GMM foreground y Pyaer(m) la probabilidad de que éste
pertenezca al GMM background.

La probabilidad P(m) del voxel m viene dada por la siguiente formula [21]:

P(m) = —log Z: [P(m,1i)] (2.4)

donde k representa el nimero de componentes en el GMM, 5 en el caso de GrabCut.

2.2.4. Corte minimo de grafo (min-cut)

Sea un grafo G = (V, A) un conjunto de nodos y un conjunto de arcos que relacionan
estos nodos. A partir de este punto se asume que todos los grafos mencionados son
ponderados. El corte de un grafo consiste en eliminar arcos del mismo, hasta que se
consigan dos grafos disjuntos. El peso del corte de un grafo consiste en la suma de
los pesos de los arcos eliminados para conseguir el corte. El corte minimo de un grafo
(min-cut) es el corte que tiene el peso minimo, entre todos aquellos posibles del grafo.

Debido al teorema de Maz-flow/min-cut que podemos conseguir en [18], el corte
minimo del grafo puede ser conseguido utilizando un algoritmo de Maz-flow, donde los
arcos que resultan saturados (arcos con peso 0) por el Maz-flow son los arcos que se
eliminan para conseguir el corte minimo.

2.2.5. Flujo en redes (Maz-flow)

Un grafo de flujo es aquel en el cual un nodo puede enviar flujo a través de un arco
entre los dos nodos conectados a él, donde el flujo pasado por el arco no puede exceder
a capacidad de éste. Adicionalmente, la cantidad de flujo que recibe un nodo es igual a
la cantidad de flujo que sale de él, al menos que sea un nodo fuente, el cual solo envia
flujo, o un nodo destino, el cual unicamente recibe flujo. Cuando la cantidad de flujo
enviada por un arco es equivalente al peso del mismo, se considera que dicho arco estéa
saturado.

Entre los algoritmos mas utilizados estan el de Ford-Fulkerson [24] y el de Goldberg y
Tarjan|25]. El primero realizado por Ford y Fulkerson y modificado por Edmonds-Karp
[26], para resolver el problema de min-cut/mazflow sobre grafos calculando repetida-
mente augmenting paths desde la fuente s hacia el destino ¢ en el grafo donde el flujo es
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llevado hasta que no se pueda conseguir ningtin augmenting path. El segundo algoritmo,
por Goldberg and Tarjan|25], envia el flujo desde s hacia ¢ sin violar las capacidades de
las aristas. Pero en lugar de examinar completamente el grafo residual para encontrar
un augmenting path, el algoritmo de Push-Relabel trabaja a nivel local, observando los
vecinos de cada vértice del grafo residual. En el algoritmo Push-Relabel existen dos
operaciones basicas: La primera envia el exceso flujo de un vértice hacia uno de sus
vecinos (Push) y la segunda reetiqueta un vértice para que esté en condiciones para
mandar su exceso de flujo a un vecino (Relabel).

El algoritmo Push-Relabel ha sido paralelizado por Anderson y Setubal|27|. Des-
pués Bader y Sachdeva desarrollaron una optimizacion cache-aware?|28]. Alizadeh y
Goldberg|29| presentaron una implementacion del algoritmo en paralelo en una maqui-
na de conexion paralela masiva CM-2. Otros dos intentos de paralelizar el algoritmo
en el GPU también fueron reportados en [30][31]. En el 2008 Vibhav Vineet y P.J.
Narayanan implementaron el algoritmo de Graph Cuts en el GPU utilizando CUDA
[32]. Siguiendo este tltimo enfoque se desarrollara el algoritmo de Push-Relabel utili-
zando CUDA para acelerar el tiempo de obtencion de resultados, que serd explicado a
continuacion.

2.2.6. Push- Relabel

Sea G = (V, E) un grafo y s,t son la fuente y el destino. El algoritmo Push-Relabel
construye y mantiene un grafo residual todo el tiempo. El grafo residual G del grafo
G tiene la misma topologia, pero consiste de las aristas las cuales pueden admitir més
flujo. La capacidad residual cf(u,v) = c¢(u,v) — f(u,v) es la medida del flujo adicional
que puede ser enviado desde u hacia v despties de enviar el flujo f(v, ), donde c(u,v)
es la capacidad de la arista (u,v). El algoritmo mantiene 2 cantidades: el exceso de
flujo e(v) para cada vértice y la altura h(v) para todos los vértices. El exceso de flujo
e(v) > 0 es la diferencia entre el flujo total entrante y el flujo total saliente para un nodo
v a través de sus aristas. La altura h(v), es un estimado conservativo de la distancia
del vértice v desde el destino ¢. Inicialmente todos los vértices tienen una altura de 0 a
excepcion de la fuente s el cual tiene una altura n = |V|, el cual es el numero de nodos
del grafo.

Como se habia comentado anteriormente el algoritmo consta de dos operaciones
basicas las cuales serdn descritas a continuacion.

2Un algoritmo cache-aware esta disefiado para minimizar el movimiento de paginas de memoria
dentro y fuera de la memoria caché del procesador. La idea es tratar de evitar lo que se conoce como
fallos de caché, que causa el bloqueo del procesador mientras carga los datos desde memoria RAM en

la caché del procesador.
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1. Push Una operacion Push desde el vértice u hacia el vértice v consiste en enviar
una parte del exceso de flujo en u hacia v. Tres condiciones deben cumplirse para
poder realizar esta operacion:

» e(u) > 0. Tiene que existir un exceso de flujo en w.
» ¢(u,v) — f(u,v) > 0. Capacidad disponible desde u hacia v.

» h(u) > h(v). Solo se puede enviar flujo hacia un nodo con menor altura.
El flujo enviado es igual al min(e(u), c(u,v) — f(u,v)).

2. Relabel Realizar esta operacion consiste en incrementar la altura de un vértice u
hasta que sea por lo menos mayor en 1 que algunos de los vértices con capacidad
disponible para enviarles flujo. Las condiciones para esta operaciéon son:

» e(u) > 0. Tiene que existir un exceso de flujo en w.

» h(u) < h(v) para todo v tal que c(u,v) — f(u,v) > 0. Solo los vecinos con
capacidad disponible cuentan para aplicar el Relabel.

El aumento de la altura del vértice u es: h(u) = 1+ min(h(v) : (u,v) € Ey)

Para inicializar el algoritmo se realiza una operacion denominada Preflow(G,s) en
la cual la fuente s envia su flujo el cual es infinito por todas sus aristas hacia los vértices
a los cuales esta conectada con capacidad disponible.

Un algoritmo genérico Push-Relabel seria:

Algoritmo 1 Algoritmo Push-Relabel
1: funcion PUSH-RELABEL

2: Inicializar _Preflow(G, s)

3: mientras push or relabel hacer > mientras se pueda aplicar push o relabel
4: Push()

5: Relabel()

6: fin mientras

7. fin funcion
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2.2.7. 3D-GrabCut para el flujo maximo con Push-Relabel

Para este caso de estudio se cred un nuevo algoritmo paralelo de Push-Relabel. Push
es una operacion local de cada nodo donde se envia flujo a sus vecinos reduciendo el
exceso propio. Un vértice también puede recibir flujo de sus vecinos, debido a que estas
operaciones se hacen de forma paralela esto puede ocasionar ciertas inconsistencias en
el momento de la actualizaciéon del flujo.

Esto se puede evitar utilizando funciones atomicas [33|, las cuales realizan una ope-
racion de lectura, escritura o modificaciéon de una palabra de 32 o 64 bits en memoria
global o compartida, esta operacion garantiza que se realice la misma hasta el final sin
la interferencia de otro hilo de ejecucion evitando el posible error mencionado anterior-
mente.

En el algoritmo original de push-relabel, en la etapa de Relabel local si un nodo no
tiene posibilidad de llegar hasta el destino este deberia incrementar su altura h hasta
que supere la altura de la fuente por 1 y devolverle el exceso de flujo. Conociendo que
la altura de la fuente es igual a IV el cual es el nimero de vértices, el algoritmo deberia
efectuar en el peor de los casos N operaciones Relabel. Para nuestro caso de estudio
estamos tratando con imagenes volumétricas se utiliza un valor N muy grande (i.e. en
un volumen de 128 x 128 x 128, N igual a 2097152 ).

En 3D-GrabCut se reetiquetaran los vértices de manera global, en base a la distancia
con el nodo destino. Dicha operacion global se hace en base a que nodos tienen capacidad
disponible con el destino ¢, dichos nodos tendran una altura igual a la altura del destino
mas uno (como la altura del destino es 0 la altura de estos nodos serd igual a 1). Asi
sucesivamente en la siguiente iteracion les tocara a los nodos que tengan capacidad
disponible con otro nodo que ya esté etiquetado y su nueva altura sera igual a la altura
del nodo conocido méas uno. A medida que transcurren las iteraciones del algoritmo
algunos nodos quedaran aislados del destino y su tnica conexién sera con la fuente,
esto ocasionaré que el Relabel global no los tome en cuenta y se quedaran sin etiquetar.
Al ocurrir dicha accién y si los nodos tienen un exceso, el mismo nunca sera drenado
y el algoritmo nunca se detendré. Para solventar esto se utilizara el mismo enfoque y
se etiquetaran los nodos que el Relabel no tomoé en cuenta en base a la fuente, de esta
manera si un nodo esta con capacidad disponible con la fuente s y se encuentra sin
etiquetar, su altura sera igual a la altura de la fuente més uno(como la altura de la
fuente es igual a NV la altura de estos nodos seré igual a N + 1), y se seguird hasta que a
todos los nodos se les asigne una altura se puede apreciar un esquema de esta operacion
en la Figura 2.10.
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Figura 2.10: Operacion relabel

Una desventaja que se encontr6 en el momento del desarrollo de la técnica fue que
a medida que el algoritmo se iba ejecutando existian hilos que por no poseer exceso no
ejecutaban ninguna instruccion. Para solventar esto en cada iteracion se va creando una
cola la cual contiene el indice de los nodos que van a ejecutarse en la siguiente iteracion
para poder crear los hilos necesarios y no quede ninguno inactivo para utilizar toda la
capacidad del dispositivo.

A continuacion se presenta el algoritmo pseudo-formal Push-Relabel. Las funciones
Pre-flow, Push, Relabel Global y Crear Cola se mostraran con mas detalle en la seccion
anexos.
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Capitulo 3

Detalles de Implementacion

3.1. Recursos de Hardware/Software de implementa-
cién:

Para la implementacion de la aplicacion se decidié utilizar el lenguaje de programa-
cion C sobre la arquitectura CUDA, llamado CUDA C [33|, para realizar las operaciones
que se van a ejecutar de forma paralela en la GPU. Para la interfaz del programa se
emple6 QT [34] la cual es una biblioteca multiplataforma para desarrollar interfaces
graficas de usuario.

Para la visualizacion de los volimenes se utilizo OpenGL® el cual es una espe-
cificacion estandar que define una API multilenguaje y multiplataforma para escribir
aplicaciones que produzcan graficos 2D y 3D.

Una de las limitaciones que podemos encontrar al utilizar CUDA es la utilizaciéon
de un hardware especifico, para poder utilizar esta herramienta es necesario poseer una
tarjeta grafica multinucleo NVidia compatible con CUDA® [35] . Dado que la imple-
mentacion requiere algunas operaciones especiales en CUDA (las funciones atomicas),
es imprescindible que posea capability! version 1.1.

Al mismo tiempo se utiliz6 programacion orientada a objetos. Por otra parte, el
codigo realizado en CUDA tuvo que ser transformado en una biblioteca estatica para

!La capacidad de computo (compute capability) describe las caracteristicas del hardware y refleja

el conjunto de instrucciones soportadas por el dispositivo asi como otras especificaciones [36].
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poder asi enlazarse con la interfaz grafica hecha en QT. A continuacion presentaremos
algunos elementos importantes a considerar en la implementacion.

3.2. Implementacién 3D-GrabCut

3.2.1. Estructuras de Datos

Entre las estructuras de datos utilizadas tenemos GrabCut, PixelNormalizado,
point, GMM y ComponenteGaussiano.

Una de las clases principales de la aplicaciéon es la clase GrabCut dentro de la cual
tenemos las variables inicio y final que son de tipo point y sirven para representar dos
puntos los cuales se utilizan para delimitar el cubo contenedor del volumen a segmentar.
Dentro de esta clase existen dos objetos de la clase GMM, el del foreground y el del
background.

Usualmente las imagenes en formato RGB se leen con valores entre 0 y 255, debido a
que en la técnica GrabCut se trabajo con valores entre 0 y 1, cada pixel es normalizado
y convertido a la estructura PixelNormalizado que tiene 3 componentes, Rojo, Verde y
Azul, los cuales son tomados a partir de la funcién de transferencia ya que la imagen
de entrada esta en escala de grises.

El grafo estd contenido en dos variables de tipo apuntador a Entero (en C se
representa como int* var;) debido a que las funciones en CUDA trabajan con estos
tipos de variables. Para los T-Links se tiene una lista de tamano igual al nimero de
nodos y para los N-links se cuenta con una lista cuyo tamano es igual al numero de
nodos x 8, dado que cada nodo tiene posibles conexiones con 6 vecinos, la fuente y
el destino. Debido a que las funciones atémicas trabajan en principio con enteros y
por presentarse problemas con la representacion del 0 con variables de tipo Flotante
en los valores tomados de los GMM los cuales son de este mismo tipo, los mismos
son multiplicados por una constante k (para la ejecucion de las pruebas se utilizé un
k = 1000) y posteriormente son convertidos a variables de tipo Entero.

Existen 2 matrices adicionales del tamano del volumen, en la clase GrabCut, trimaps
y mattes. La primera almacena por cada posicion el valor trimap del voxel (background,
foreground 6 unknown) y la segunda matriz almacena la informacion referente al matte
del voxel (foreground 6 background).

Existen dos objetos de clase GMM, uno para el foreground y otro para el background.
En cada GMM se tiene un valor con el nimero de pixeles agregados a él, y 5 componentes
gaussianos.
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Los componentes gaussianos se representan con la clase ComponenteGaussiano Den-
tro de cada componente se almacena la media de este componente, la matriz de cova-
rianza, la inversa de la matriz de covarianza, el determinante de la matriz de covarianza,
el peso del componente dentro del GMM, los autovalores, autovectores y un contador
con el numero de voxeles agregados a ese componente.

3.2.2. Algoritmo pseudo-formal e implementacién

A continuacién se presenta un pequeno algoritmo en pseudo-formal de la implemen-
tacion:

1. Inicializar la clase GrabCut.
2. Seleccionar el Sub-Volumen a Segmentar.
3. GrabCut.set_foreground(Point inicio, Point final).

4. Fin del Algoritmo.

Para la inicializacion de la clase se llama al constructor de la clase GrabCut, luego de
seleccionar el sub-volumen a segmentar se debe llamar a la funcién set _ foreground(Point
inicio, Point final)

//Constructor de la clase GrabCut

GrabCut :: GrabCut (void)

//Funcion que inicializa los trimaps y los mattes del volumen
//a partir del sub—volumen seleccionado

//Los parametros son de tipo Point _inicio y _ final

//sirven para delimitar el cubo que contiene el sub—volumen

void GrabCut::set foreground (Point inicio, Point final)

Para la inicializacion de los modelos gaussianos, se llama al constructor de la clase
GMM:

//Constructor de la clase GMM

GMM: :GVM( )

//Funciéon que calcula la componente que se le pase por parametro

void GMM:: calcularComponente (int compNum)
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Para el paso 4 del algoritmo de GrabCut es necesario conocer la probabilidad de
que un pixel pertenezca a un componente especifico de su GMM respectivo, para esto
la clase GMM provee la siguiente funcion:

//Permite conocer la probabilidad de que un voxel pertenezca

//a un componente especifico de este GMM

//Utiliza los parametros componente el cual es el

//namero del componente

// y el valor de color del voxel al que queremos calcular

//su probabilidad

//retorna la probabilidad de que el voxel pertenezca al componente

float GMM:: probabilidad (int componente, VoxelNormalizado c)

Para el calculo del peso de los T-Links es necesario conocer la probabilidad de que
un pixel pertenezca a un GMM, para esto la clase GMM provee la siguiente funcion:

//Permite conocer la probabilidad de que un voxel
//pertenezca a este GMM

nen

//recibe de parametro el voxel "c¢" para calcular su probabilidad
//retorna el valor de la probabilidad

float GMM:: probabilidad (VoxelNormalizado c¢)

En los pasos 3, 4 y 5 del algoritmo de GrabCut, es necesario agregar informacion de
pixeles a los diferentes componentes de un GMM, para esto la clase ComponenteGaussiano
provee la siguiente funcion:

//Esta funcién agrega un voxel a este componente

non

//Se le pasa por parametro el voxel "c¢" a ser agregado

void ComponenteGaussiano :: AgregarPixel(VoxelNormalizado c¢)
Luego de agregar todos los pixeles a un componente, se invoca la funcion calcular-
Componente(int totalPixeles) para calcular las variables necesarias del mismo.

//Calcula la matriz de covarianza , su inversa, el determinante
//los autovalores y autovectores, la media y el peso del componente

void ComponenteGaussiano :: CalcularComponente(int totalPixeles)

3.2.3. Implementacion en CUDA

Para la aceleracion del algoritmo de Max-flow se utilizo esta herramienta, la imple-
mentacion anterior y la que va a ser descrita fueron transformadas en una biblioteca
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estatica (.lib) para poder ser utilizadas por la interfaz grafica, las funciones que se ne-
cesitan fueron importadas para poder ser utilizadas por la clase interfaz mediante la
declaracion:

__declspec (dllexport)valor—devuelto nombre—funcion (argumentos)

Aqui se tiene contenida a la clase GrabCut, ya que esta es la encargada de la
inicializacion de la memoria, los datos y ejecucion de las funciones de CUDA (kernels).

Después que el usuario ha escogido el sub-volumen esta se llama a la siguiente
funciéon que reserva los espacios de memoria necesarios, inicializa los datos copiando los
necesarios a la memoria del dispositivo que van a ser utilizados por los kernels y crea
el grafo respectivo.

//Funciéon encargada de reservar los espacios de memoria

//inicializar las variables, copia en la memoria del dispositivo las que sean necesarias
//y por ultimo crea el grafo

// recibe como entrada el volumen la funcion de transferencia y las dimensiones del volumen

__declspec(dllexport) void init memory(GLubytex image, GLubytex ft2, int width, int height, int deep)

Otra de las funciones exportadas a la interfaz es set foreground(int x1, int y1,
int z1, int x2, int y2, int z2), la cual transforma estos parametros en variables de tipo
point para después pasarlas a la funcién de la clase GrabCut set _foreground(Point
inicio, Point final).

// Transforma los puntos seleccionados por el usuario
//y se los pasa a la clase grabcut para seleccionar el sub—volumen

__declspec(dllexport) void set foreground(int x1, int yl, int zl, int x2, int y2, int z2)

Por ultimo la funcion GrabCut() es la encargada de llamar a las funciones desti-
nadas al desarrollo del Max-flow y la invocacion de los kernels de CUDA.

//Aqui se efectua el algoritmo GrabCut
//se realiza el Max—flow
//y se despliega el volumen resultante

__declspec(dllexport) void GrabCut()

3.2.4. Interfaz de Usuario

La interfaz grafica de usuario (GUI) se desarrollo utilizando la biblioteca QT. En
la Figura 3.1 se puede observar la interfaz de la aplicacion la cual cuenta con 2 vistas
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del tipo @ Widget para mostrar diferentes planos de profundidad en direccién de un eje
(Z y Y respectivamente), de esta manera el usuario podra definir un rectangulo en la
primera vista el cual va a servir para delimitar el sub-volumen, en la segunda vista se
seleccionara la profundidad a la cual llegaré el cubo delimitador. Después tenemos una
vista del tipo GIWidget para mostrar el despliegue del volumen utilizando OpenGL®.
Por otro lado tenemos un ) Widget que sirve para mostrar y modificar la funcion de
transferencia que va a ser aplicada al volumen, notese que los cambios afectan también
a las vistas de los ejes.

-
% | 3D-GrabCut i | S S

Archive  GrabCut

Seleccion
en la vista sobre
elejeY

—

Seleccion

en la vista sobre
elejeZ Herramienta para la
navegacién a lo largo

delosejesZyY.

4 \

Despliegue del volumen Funcién de Transferencia

Figura 3.1: Interfaz de 3D-GrabCut

Al iniciar el programa se procede a cargar el volumen elegido mediante el ment
Archivo—Abrir el cual desplegard una ventana en la cual procederemos a buscar la
ruta del archivo de volumen (esta aplicaion solo contempla archivos de volumen con
profundidad de 8 bits .raw) mediante el explorador, también se debe introducir las
dimensiones del volumen que va a ser cargado.
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El ment Archivo permite también guardar un volumen resultante a la segmen-
tacion; asi como también, abrir o guardar una funcién de transferencia que se haya
editado.

I Abrir Volumen ‘ e

.
) 3D-GrabCut Explorar
GrabCut

Abrir

Width

Guardar Height

FT Abrir
FT Guardar

Deep

OK Cancel

Figura 3.2: Menu para abrir el volumen, y luego la ventana donde se especifican las

dimensiones.

En el meni GrabCut esta la opcion iniciar ciclo el cual dard comienzo a la
ejecucion del algoritmo de segmentacion.

5| 3D-GrabCut

Archivo | GrabCut

Ejecutar Ciclo l

|

Una vez finalizado la implementacion de la version paralela de GrabCut para vo-
limenes, 3D-GrabCut, se realizaron una serie de pruebas para comprobar su correcto
funcionamiento. En el siguiente capitulo se muestran las pruebas realizadas asi como el
analisis de éstas.



Capitulo 4

Pruebas y Resultados

Una vez finalizada la etapa de diseno y desarrollo es necesario poner a prueba el
sistema para de esta forma evaluar el redimiento, eficiencia y precision para determinar
si se alcanzan los objetivos planteados. En este capitulo se presentarédn las pruebas
realizadas para la segmentacion de un volimen mostrando los resultados cualitativos y
cuantitativos.

4.1. Descripcion del ambiente de pruebas

Para las pruebas se requiri6 de un hardware en particular para poder ejecutar el
algoritmo. En la Tabla 4.1 se muestran las arquitecturas utilizadas.

Arq. Procesador RAM | Sistema Operativo

1 | Intel(R) i3 540 3.70 GHz | 4.00 GB | Windows 7 64 bits

2 | Intel(R) i5 650 3.20 GHz | 4.00 GB | Windows 7 64 bits

Cuadro 4.1: Arquitecturas utilizadas en el ambiente de pruebas

Es importante notar que para el caso de la arquitectura 1 se realizaron dos implemen-
taciones para estas pruebas, la primera fue realizada con el objetivo de que se ejecutara
en la GPU y la segunda para ser ejecutada el el CPU, para comparar los resultados de
las mismas. Para el caso de las implementaciones realizadas para ser ejecutadas en la
GPU se utiliz6 paralelismo en el dominio de los datos.

47
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Arq. | Tarjeta Grafica | # Cores | Ancho de Banda | Memoria | capability
1 GTX 470 448 113.9 GB/s 1280 MB 2.0
2 GT 240 96 57.6 GB/s 1024MB 1.2

Cuadro 4.2: Tarjetas graficas de cada arquitectura del ambiente de pruebas

Los volumenes utilizados en todas las pruebas tiene el formato de archivo crudo .raw,
con una precision de muestreo de 8 bits. Las caracteristicas de los volimenes empleados
se presentan en la Tabla 4.3 a continuacién.

Volumen 1 2 3 4
Dimensiones (wxhxd) | 41x41x41 | 256x256x 128 | 256x256 X256 | 256 x 256 % 256
Tamano MB 0.06MB 8MB 16MB 16MB

N" de Voxeles 68.921 8.388.608 16.777.216 16.777.216

Cuadro 4.3: Caracteristicas de los volimenes utilizados en los casos de prueba

En la Figura 4.1 podemos apreciar los volimenes que fueron utilizados para las
pruebas de esta implementacién:

Volumen 1: es una simulaciéon de la distribucién de probabilidad de dos cuerpos de
un nucleén en el nicleo atémico 160

Volumen 2: es una tomografia computarizada de un motor
Volumen 3: es una tomograffa computarizada de un bonsai

Volumen 4: es una resonancia magnética de una cabeza humana

La fuente de donde se consiguieron los archivos fue la siguiente: para los volime-
nes 1, 2 y 3 fueron tomados de http://www.volvis.org/ y el volumen 4 fue tomado
de http://www9.informatik.uni-erlangen.de/External/vollib/ y transformado a forma-
to (.raw).
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Figura 4.1: Volimenes utilizados en los casos de prueba

4.2. Resultados cuantitativos

Para las mediciones se corri6 el algoritmo al menos 10 veces con la misma confi-
guraciéon, midiéndose el tiempo en el caso de las implementaciones hechas en CUDA
utilizando funciones propias del lenguaje, y para las mediciones para el caso de la ver-
sion en CPU se utilizo la biblioteca timer.h. Luego se promediaron las mediciones que
se presentan en las tablas a continuacion.

Las mediciones se hicieron en base a dos etapas del algoritmo: la inicializacion de las
variables y la posterior creacion del grafo (el) la cual se mostrara en milisegundos (ms)
y la ejecucion del algoritmo maz-flow (€2) se mostrard en segundos(s), y para cada
volumen se hizo 3 casos de prueba diferentes modificando la funcién de transferencia
(las cuales denominaremos: identidad, ft1 y ft2). Para la implementacion en CPU solo
se utilizo la identidad como funcién de transferencia debido a que el tiempo necesitado
para la culminacion del algoritmo crecia considerablemente en relacion con los datos de
entrada.

De los resultados mostrados en la Tabla 4.4 se puede notar que los tiempos los cuales
son muy cortos para las 3 arquitecturas fueron mas favorables para 1 y 3, cabe destacar
que la arquitectura 3 es una implementacion hecha en CPU pero la misma arrojé mejores
resultados que la implementacion realizada en GPU en la arquitectura 2, esto no quiere
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Volumen 1

Funcion de Transferencia

Arq.
identidad ft 1 ft 2

el e2 el e2 el e2

1-GPU | 68.157(ms) | 0.663(s) | 76.316(ms) | 0.487(s) | 69.237(ms) | 0.455(s)

2-GPU | 113.022(ms) | 0.948(s) | 104.338(ms) | 0.974(s) | 102.949(ms) | 0.655(s)

1-CPU | 72.840(ms) | 0.642(s) — - _ o

Cuadro 4.4: Tabla de tiempos para el volumen 1.

decir que dicha implementacion sea mejor en CPU utilizando estas arquitecturas, la
razom por la cual esto sucede es porque el volumen utilizado es pequeno, por lo tanto,
el tiempo que necesita el CPU para culminar el algoritmo es menor al tiempo que
se necesita en la arquitectura 2 para copiar los datos en el dispositvo lo cual es un
costo elevado en comparacién con el tiempo que necesita el dispositivo para realizar
los calculos. Es importante notar que para las pruebas hechas en la arquitectura 3, la
funcion de transferencia 1 y 2 no fueron realizadas debido al gran tiempo que se requeria
para finalizar el algoritmo en el caso del volumen 4 (4 horas y media en promedio). Se
decidi6é no tomar los tiempos para los otros volimenes estudiados.

Volumen 2

Funciéon de Transferencia

Arq.
identidad ft 1 ft 2

el e2 el e2 el e2

1-GPU | 647.678(ms) | 61.311(s) | 661.710(ms) | 41.296(s) | 619.244(ms) | 68.134(s)

2-GPU | 909.793(ms) | 327.307(s) | 778.193(ms) | 110.842(s) | 740.112(ms) | 184.653(s)

1-CPU | 4470.720(ms) | 895.619(s) — — — —

Cuadro 4.5: Tabla de tiempos para el volumen 2.

Para los resultados mostrados en la Tabla 4.5 se nota el cambio de los tiempos con
respecto a la arquitectura 3 debido a que los datos de prueba son de mayor tamano,
podemos apreciar en los tiempos necesarios para la culminacién de cada etapa que la
arquitectura 1 presenta mejores resultados con respecto a la arquitectura 2, debido a
que posee una capacidad de procesamiento en paralelo mas grande.
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Volumen 3
Funcion de Transferencia
Arq.
identidad ft 1 ft 2
el e2 el e2 el e2
1-GPU | 1161.866(ms) | 112.101(s) | 1114.512(ms) | 83.015(s) | 1140.115(ms) | 161.234(s)
9-GPU * * * * * *
1-CPU | 7488.969(ms) | 2742.491(s) — — — —

Cuadro 4.6: Tabla de tiempos para el volumen 3.

La arquitectura 2 (indicada con un asterisco) no podia cargar los voliimenes 3 y
4 por falta de capacidad de memoria en el dispositivo. Esta memoria corresponde a
la cantidad de memoria compartida asignada por la arquitectura CUDA para dicho
modelo de tarjeta grafica.

Volumen 4
Funcion de Transferencia
Arq.
identidad ft 1 ft 2

el e2 el e2 el e2
1-GPU | 400.731(ms) 353.644(s) | 826.943(ms) | 584.227(s) | 807.170(ms) | 644.066(s)
9-GPU * * * * * *
1CPU | 7875.332(ms) | 19633.242(s) — — — —

Cuadro 4.7: Tabla de tiempos para el volumen 4.

Los resultados obtenidos en las Tablas 4.6 y 4.7 reflejan que aunque los volimenes
son del mismo tamano, también influye en el tiempo de culminaciéon otros factores entre
ellos cabe destacar como uno de los mas importantes es el tamano del sub-volumen de
seleccion el cual influye en la cantidad de hilos que estaran activos en las primeras
iteraciones del algoritmo. Para estos casos de prueba el nimero de voxeles dentro de
cada sub-volumen de seleccion fueron: 1,085,312 para el volumen 3 y 3,681,600 para el
volumen 4.

A continuacién se mostraran unas graficas a partir de los resultados obtenidos de
las pruebas de tiempo.
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Figura 4.2: Resultados de tiempo para las funciones de transferencia 1, 2 y 3 en la etapa

1 del algoritmo.

En las graficas mostradas en la Figura 4.2, las cuales son los tiempos de ejecucion de
la etapa de inicializacion del algoritmo, se puede observar como el tiempo utilizado por el
algoritmo implementado en CPU crece rapidamente a medida que el volumen de datos es
més grande. Por otro lado las implementaciones realizadas en GPU prensentan mejores
resultados en cuestion de tiempo con respecto al tamano de los datos de entrada. en
todo momento la arquitectura 1 se mantiene por debajo de la arquitectura 2 gracias a su
capacidad de computo en paralelo puede ejecutar més bloques de hilos simultaneamente.
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Figura 4.3: Resultados de tiempo para las funciones de transferencia 1, 2 y 3 en la etapa

2 del algoritmo.

Al observar los resultados obtenidos en las graficas mostradas en la Figura 4.3 de
la etapa correspondiente a la ejecucion del maz-flow, el CPU demostré no ser un buen
candidato para la ejecucion del algoritmo dando tiempos demasiado altos, llegando
hasta necesitar alrededor de 5 horas para culminar su ejecuciéon para el volumen 4.
Con respecto a las arquitecturas 1 y 2 vemos que la primera de estas sigue dando un
mejor resultado en cuestiones de tiempo, otro detalle importante es el crecimiento en
el tiempo necesario para dos volimenes de igual tamano (volumen 3 y 4) variando el
sub-volumen de seleccion para el volumen 4 el sub-volumen de seleccion fue mas grande
implicando mayor tiempo de calculo necesario.

4.3. Resultados cualitativos

A continuacién se presentan los resultados visuales de la aplicacion utilizando las 3
diferentes funciones de transferencia utilizadas en las pruebas de mediciéon de tiempo.
Para cada una de las pruebas se utiliz6 3 funciones de transferencia diferentes (f1, f2
y f3) siendo f1 igual al valor de la funcion identidad, f2 la cual denominamos ft1
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anteriormente, es una funcién que busca optimizar el resultado del algoritmo tanto en
tiempo como visualmente, y por ultimo f3 la cual denominamos ft2 es una funcién
creada al igual que f2 de manera manual pero agregando puntos de control de una
manera donde no se busca obtener un resultado en particular. Dichas funciones pueden
observarse en la Figura 4.4, las cuales fueron utilizadas para la ejecucion del algoritmo
para el volumen 1, siendo la funcién identidad utilizada para todos los voliimenes en
los casos de prueba, mientras que f2 y f3 varian para los volimenes en cada caso.

2 f3

Figura 4.4: Funciones de transferencia utilizadas para el volumen 1

4.3.1. Volumen 1

En la Figura 4.5 se tienen las imagenes originales para las funciones de transferencia
utilizadas (f1, f2y f3) que se muestran en la Figura 4.4, para todos los casos de prueba
se utiliza el mismo sub-volumen de seleccion, para esta prueba se busca segmentar un
cuerpo con forma de anillo que se encuentra en un extremo del volumen en direccion

del eje Z.

Figura 4.5: Volumen 1 con f1, f2y f3.
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Se puede apreciar el cambio obtenido en cada volumen despues de aplicar cada
funcion de transferencia, siendo en el caso de f1 un cuerpo con forma esférica con un
espacio vacio en su interior y el objeto de interés buscado con colores muy cercanos al
blanco. Para el caso de f2 se forma una cascara esferica en color rojo en cuyo interior
se forma otro cascarén en color verde claro el cual tiene en su superficie el objeto de
interes. Utilizando f3 se tiene un solo cuerpo con diferentes capas de las cuales la mas
externa (en azul) va perdiendo su forma esférica y el objeto de interes disminuyo su
tamano al ir obteniendo un color similar a una de las capas internas.

Figura 4.6: 3D-GrabCut del volumen 1.

Los resultados provenientes del primer caso de prueba se muestran en la Figura 4.6,
aqui podemos ver que dichos resultados son diferentes para cada funciéon de transfe-
rencia, debido a que el algoritmo utiliza la informacion de color obtenida a partir de
esta, para el caso de f1 la funcion identidad da buenos resultados a pesar que solo sean
colores en escala de grises. Para f2 el algoritmo incluy6é una capa de color verde per-
teneciente al cascaron interno que se puede apreciar en la imagen original (vea Figura
4.5) a pesar de esto el resultado es muy aceptable. Y por ultimo para f3 aunque se
mantiene la forma esperada fueron descartados algunos voxeles debido a que su color
se asemejaba con parte del background y se incluyeron otros que fueron tomados como
si pertenecieran al foreground.

4.3.2. Volumen 2

En la Figura 4.7 se encuentran las imagenes del volumen original aplicando las
funciones f1, f2 y f3. Para este caso se busca segmentar dos piezas cilindricas y dos
anillos presentes en el volumen.
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g

Figura 4.7: Volumenen 2 con f1, f2y f3.

Después de aplicar las funciones de transferencia notamos que f2y f3 presentan un
cambio significativo con respecto a f1, agregando informacién de ruido al volumen, la
cual podria interferir en la busqueda del objeto de interes deseado.

Figura 4.8: 3D-GrabCut volumen 2.

La Figura 4.8 expone los resultados obtenidos de aplicar 3D-GrabCut al volumen 2
formado a partir de f1, f2y f3 que se muestra en la Figura 4.7. De dichos resultados
f1 logré resultados consistentes con realiciéon a lo que se andaba buscando, f2 logro
resultados muy similares aunque con una erosion en las partes cilindricas del objeto
de interés, mientras que f3 logré la iclusion del volumen que es parte del background,
mostrando que no es una buena elecciéon para este caso de segmentacion.
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4.3.3. Volumen 3

A medida que se van realizando las pruebas los volumenes de entrada son mas
grandes y complejos, de esta manera podemos analizar el desempeno del algoritmo con
estos datos. En la Figura 4.9 mostraremos el volumen 3 el cual es mas complejo que los

dos primeros que habiamos analizados aplicando f1, f2y f3.

Figura 4.9: Volumenen 3 con f1, f2y f3.

Para los datos de entrada en este caso de prueba notamos que f1 presenta un buen
volumen inicial, excepto que aporta un poco de ruido proveniente de la imagen original
en la parte del tallo. Para solucionar esto en f2 se busco eliminar dicho ruido y ofrecer
una vision mas comun del volumen quese esta estudiando. Por otro lado f3 resalta y
aumenta el ruido anteriormente mencionado y ofrece colores similares para cada parte
del volumen.

Figura 4.10: 3D-GrabCut volumen 3.

Los resultados obtenidos mostrados en la Figura 4.10 muestran que a pesar del ruido
introducido en f1 este fue eliminado por el algoritmo y ofrece un buen resultado, f2 por



CAPITULO 4. PRUEBAS Y RESULTADOS 38

otra parte muestra un mejor resultado como se puede notar al incluir mas ramas que el
resultado obtenido con f1. El resultado utilizando f3 incluy6 el ruido introducido del
volumen original. En los tres casos el algoritmo anadié una parte de la superficie de la
tierra donde se encotraba el bonsai debido a que el color de esta es muy parecido al
color del objeto de interés.

4.3.4. Volumen 4

Este tltimo caso de prueba a parte de ser uno de los méas grandes se busca segmentar
una parte de mayor tamano que en los otros casos de prueba. El objeto de interés que
se trata de obtener en esta segmentacion es el cerebro de la persona el cual serviria
para un posterior andlisis el cual mostarad una dificultad mayor para la ejecucion del
algoritmo. Los datos de entrada a los cuales se les aplico f1, f2 y f3 se muestran en la
Figura 4.11.

Figura 4.11: Volumenen 4 con f1, f2y f3.

Para el caso f1 los colores son muy similares debido a que esta en escala de grises,
por otra parte con f2 a pesar de que se utilice un solo color se nota que la region
de interes (cerebro) se nota mejor que con f1 y con f3 el cerebro tiene colores muy
similares con el resto del objeto.
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Figura 4.12: 3D-GrabCut volumen 4.

Los resultados obtenidos con f1 y f2 fueron muy similares dejando en los datos de
salida una parte que no deberia encontrarse en el resultado esperado. En cambio, f2
logré un resultado bastante bueno eliminando en gran parte los voxeles pertenecientes
al background que f1y f2 incluyeron en los datos de salida.

Se puede concluir que la ediciéon de la funcion de transferencia es muy importante,
tanto en el tiempo de computo como el resultado visual.

4.4. Mediciones de memoria

Para las mediciones de memoria se tomaron en cuenta las estructuras de datos que
ocupan mayor espacio de memoria tales como el volumen, el grafo, las listas que guardan
los valores del tipo de nodo (trimap matte) la lista de excesos, la cola de hilos activos y
la lista que guarda el valor de la conexion entre la fuente (s) con los nodos. Los valores
de la memoria utilizada para los casos de prueba se muestra en la Tabla 4.8.

Volumen 1 2 3 4

tamano del volumen (MB) | 0,06 MB | 8 MB | 16 MB | 16 MB

memoria necesaria (MB) | 3,5 MB | 424 MB | 848 MB | 848 MB

Cuadro 4.8: Memoria necesaria para alojar las estructuras de datos importantes.

Se puede observar que a medida que los volimenes de datos aumentan la memo-
ria requeria aumenta de manera muy considerable, siendo esto una de las principales
desventajas del algoritmo.
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4.5. Optimizacion en la carga de hilos en el dispositivo

Como mencionamos en el capitulo 3, en nuestra implementacion desarrollamos una
cola para almacenar los hilos que se encontraran activos para la siguiente iteracion del
algoritmo en paralelo, sin dicha optimizacién siempre se estaria creando un ntimero
de hilos igual al numero de nodos en el grafo, de los cuales a medida que avanza el
algoritmo la cantidad de hilos que se mantendrian inactivos seria muy grande, siendo
esto un desperdicio de uso computacional por parte del dispositivo. A continuacion
se mostrard unos graficos que reflejan la cantidad de hilos activos a lo largo de las
iteraciones del algoritmo en los casos de prueba para los volimenes 1, 2 y 3.

N® de hilos

=—identidad

ft2

1 59 1317212539333741454953576L65687377

Figura 4.13: Hilos utilizados para la ejecucion del algoritmo en el volumen 1
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Figura 4.14: Hilos utilizados para la ejecucion del algoritmo en el volumen 2
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Figura 4.15: Hilos utilizados para la ejecucion del algoritmo en el volumen 3

4.6. GPU vs CPU

Los resultados visuales mostrados anteriormente fueron obtenidos utilizando la ar-
quitectura 1, para la arquitectura 2 los datos de salida fueron iguales en los casos de
prueba. Con respecto a los resultados obtenidos con el CPU se analiz6 la diferencia
entre los resultados obtenidos entre la arquitectura 1 y 3, los cuales se muestran en la
Figura 4.16.

GPU CPU

Figura 4.16: Diferencia entre los resultados obtenidos por las arquitectura 1 y 3.

Estos resultados muestran que los datos de salida pueden ser diferentes utilizando
el mismo enfoque, la diferencia esta en la manera de ejecucion del algoritmo, al ser en
paralelo el orden en que cada nodo actualiza su exceso modifica de manera diferente el
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grafo que cuando se ejecuta en modo secuencial, como lo hace el CPU, esto hace que el
grafo se vaya volviendo diferente cuando se ejecuta en forma paralela en comparacion
con una forma secuencial. Igualmente los resultados que se obtienen cumplen con los
requisitos para ser considerados correctos, debido a que un grafo puede tener mas de
un corte minimo.

GPU CPU

Figura 4.17: Zoom aplicado a los resultados obtenidos en la arquitectura 1 y 3.

En la figura 4.17 podemos observar con mayor detalle la diferencia entre los resul-
tados obtenidos entre la arquitectura 1 y 3.
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Conclusiones y Trabajos Futuros

5.1. Conclusiones

En este trabajo se desarroll6 una implementaciéon de la técnica de GrabCut para
volimenes llamada 3D-GrabCut lo cual es un gran aporte debido a que existen solo
implementaciones de la misma en 2D. Se utilizaron técnicas de paralelismo sobre el
hardware paralelo de la tarjeta grafica, el cual demostro el incremento en el rendimiento
de la soluciéon. En las pruebas realizadas se obtuvo excelentes resultados tanto visuales
como en tiempo.

Dada que la implementacion se realizdé bajo la arquitectura CUDA, se requiere la
existencia de una tarjeta de video marca NVidia con soporte minimo de su capability
1.1 lo cual es una limitante al momento de realizar las pruebas con diversos equipos.
Sin embargo, para tener tiempos y resultados visuales de referencia se implemento el
mismo algoritmo en su forma secuencial en el CPU.

Al aplicar el algoritmo sobre los volimenes de prueba, utilizando la identidad como
funcion de transferencia, se obtenian resultados visuales aceptables pero con presencia
de ruido. Dichos resultados fueron cambiando a medida que se editaba la funcién de
transferencia tanto en el tiempo (mayor o menor tiempo) como visualmente. Por ello,
se puede afirmar que la efectividad de los resultados esta afectada directamente por la
funcion de transferencia que se esté utilizando.

Las estructuras de datos empleadas fueron creadas para ser utilizadas en un am-
biente de ejecuciéon paralela. Las aristas, los T-links y los excesos del algoritmo de flujo
méaximo fueron adaptados de la version realizada en CPU para el GPU. Igualmente, se

63



CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS 64

implementé una versiéon de una cola con acceso multiple empleando funciones atomicas

en CUDA.

En cuanto a la interfaz de usuario, se creo la parte grafica y la parte logica como dos
modulos independientes. La interfaz fue desarrollada en QT, que cuenta con diferentes
vistas del volumen para realizar el proceso de seleccion del sub-volumen de manera
eficaz. La logica, la parte que realiza el computo, se trabajo como un libreria estatica
para asi ser independiente del la GUI.

Una de las principales desventajas es el tiempo de computo para volimenes grandes
o cuando el sub-volumen seleccionado sea de gran tamano. Esto se debe por una parte
a la gran cantidad de operaciones necesarias para el algoritmo de GrabCut, y por
otra parte la cantidad de memoria disponible en la tarjeta grafica para almacenar las
estructuras de datos.

3D-GrabCut obtiene buenos resultados con poca intervencién humana para la seg-
mentacion de volimenes. La utilizacion de la arquitectura CUDA permitié realizar los
algoritmos paralelos de una manera més rapida que su version secuencial. Las pruebas
efectuadas demuestran que el tiempo empleando el GPU es menor en comparacion con
el CPU a medida que el nimero de voxeles aumenta (volimenes mas grandes). Para el
caso de volimenes de poco tamano, el tiempo de transmision de los datos desde el host
(CPU) al device (GPU) es un factor importante, lo cual ocasiona un mayor tiempo de
ejecucion de 3D-GrabCut sobre la version en CPU.

5.2. Trabajos futuros

Como parte de los trabajos futuros se propone ampliar las funcionalidades del pro-
grama implementando técnicas de pre-procesamiento del volumen como eliminaciéon de
ruido, aplicacion de algin tipo de filtrado, etc.

Otro trabajo futuro consistiria en realizar mayores pruebas dentro del GPU como
utilizacion de variables del tipo flotante de 32-bits y 64-bits para mayor precision del
algoritmo de flujo maximo. Estas pruebas deben ser realizadas en tarjetas graficas que
soporten dichas variables.

Dado que para volimenes que ocupen mas de 16 megabytes, el consumo de memoria
en la creacion del grafo (16 x 8 x 4 4+ EstructurasDatos ~ 800Mb), lo cual se acerca a
la capacidad total de la memoria de la tarjeta grafica disponible para el momento de las
pruebas. Se podria mejorar la técnica creando un grafo solo a partir del sub-volumen
seleccionado utilizando la informaciéon obtenida del volumen original.

Realizar una implementacion en otros lenguajes como por ejemplo OpenCL para
lograr portabilidad con otros GPU.
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En el algoritmo original de GrabCut [1], se implementa el algoritmo de matte para
mejorar el resultado en los bordes de los volimenes. Al mismo tiempo, en el mismo
trabajo, se recomienda utilizar un pincel de seleccion que asigna un valor a un voxel
para llevarlo al conjunto de foreground 6 background de manera manual.
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Capitulo 6

Anexos

Funciones utilizadas en el Algoritmo Push-Relabel

Algoritmo 3 Algoritmo Preflow

1: funcion PrREFLOW(S, E, A, H, C,index)
id + (blockIdx.x * blockDim.x) + threadldx.x > obteniendo el id del voxel

2:

10:
11:
12:

3
4
5
6:
7
8
9

siid < N°,ozeles €ntonces
si (S[id] > 0)Y (H [id] < n) entonces
E[id] + S [id]
Alid * 8] « S [id]
Sid] < 0
Clindex] + id
index + +
fin si
fin si

syncthreads()

13: fin funcion

> evitar errores cuando sobran hilos de ejecucion

> agregamos el indice ¢d en la cola C

> incrementamos el indice de la cola

69
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Algoritmo 4 Algoritmo Push

1: funcion PusH(S,E, A, H,C)

2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

ind + (blockldx.x x block Dim.x) + threadldx.x > obteniendo el id del voxel
siind < N°yozeles _activos €ntonces > evitar errores cuando sobran hilos de ejecucién
id < Clind]

para Cada_arista hacer
si (A [arista_actual] > 0)Y (H [id] > H [nodo_vecino]) entonces
si E [id] > Alarista_actual] entonces
E[id] < E[id] — A[arista_actual]
A[nodo_vecino] < A[nodo_wvecino] + A [arista_actual]
E [nodo_wvecino|] « E [nodo_vecino] + A [arista__actual]
Alarista_actual] < 0
si no
Alarista__actual] < Alarista_actual] — E [id)
A[nodo_vecino] < A[nodo_vecino] + E [id]
E [nodo_vecino| « E [nodoyecino] + E [id]
E [nodo_vecino] + 0
fin si
fin si
fin para
fin si

syncthreads()

22: fin funcion

Algoritmo 5 Algoritmo Relabel

1: funcion RELABEL(A, H)

2:

10:
11:
12:

H [fuente] < N°podos

H [destino] < 0

Init_ Relabel _Global(H)

mientras Fxista_conexion _hacia__destino hacer
Marcar _Nodos _destino(A, H, C,index)
Relabel Nodos _destino(A, H,C)

fin mientras

mientras Fxista_conexion _hacia__fuente hacer
Marcar _Nodos__fuente(A, H,C,index)
Relabel _Nodos_ fuente(A, H, C,index)

fin mientras

13: fin funcion
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Algoritmo 6 Algoritmo Init Relabel
1: funcion INIT_RELABEL_GLOBAL(H)

2: id < (blockIdz.x = block Dim.x) + threadldz.x > obteniendo el id del voxel
3: si id < N°yozeles €NtONCES > evitar errores cuando sobran hilos de ejecuciéon
4: H[id] + —1

5: fin si

6: fin funcion

Algoritmo 7 Algoritmo Marcar Nodos Destino
1: funcion MARCAR_NODOS_DESTINO(A, H, C,index)

2: id + (blockldx.x * blockDim.x) + threadldx.x > obteniendo el id del voxel
3 s1id < N°,ozeles €ntonces > evitar errores cuando sobran hilos de ejecucién
4: si H [id] < 0 entonces
5 para Cada_arista hacer
6 si (Alarista_actual] > 0)Y (H [nodo_vecino] < N°po40s) Y (H [nodo_vecino] > —1)
entonces
T C lindezx] + id
index + +
break
10: fin si
11: fin para
12: fin si
13: fin si

14: fin funcion




CAPITULO 6. ANEXOS 72

Algoritmo 8 Algoritmo Relabel Nodos Destino
1: funcion RELABEL__NODOS_ DESTINO(A, H,C)

2: ind < (blockIdz.x = block Dim.x) + threadldz.x > obteniendo el id del voxel
3 siind < Novoweles_activos entonces > evitar errores cuando sobran hilos de ejecuciéon
4 id + C[ind]
3t min < INF > inicializamos con un numero muy grande
6 para Cada_arista hacer
7 si (Alarista_actual] > 0)Y (H [nodo_vecino] < N°po40s) Y (H [nodo_vecino] > —1)
entonces
8: si min > H [nodo_vecino| entonces
min < H [nodo_vecino)
10: fin si
11: fin si
12: fin para
13: min + +
14: H [id] + min
15: fin si

16: fin funcion

Algoritmo 9 Algoritmo Marcar Nodos Fuente
1: funcion MARCAR__NODOS_FUENTE(A, H, C, index)

2: id < (blockIdz.x x block Dim.x) + threadldz.x > obteniendo el id del voxel
3 si id < N°yozeles €NtONCES > evitar errores cuando sobran hilos de ejecuciéon
4 si H [id] < 0 entonces

5 para Cada_arista hacer

6: si (A [arista_actual] > 0)Y (H [nodo_vecino] > —1) entonces

7 C indezx] + id

8 index + +

9 break

10: fin si
11: fin para
12: fin si
13: fin si

14: fin funcion




CAPITULO 6. ANEXOS 73

Algoritmo 10 Algoritmo Relabel Nodos Fuente
1: funcion RELABEL_NODOS_ FUENTE(A, H,C)

2: ind < (blockIdz.x = block Dim.x) + threadldz.x > obteniendo el id del voxel
3 siind < Novozeles_activos entonces > evitar errores cuando sobran hilos de ejecuciéon
4 id < Clind]
5 min < INF > inicializamos con un numero muy grande
6: para Cada_arista hacer
7 si (A [arista_actual] > 0)Y (H [nodo_vecino] > —1) entonces
8 si min > H [nodo_vecino] entonces
9 min < H [nodo__vecino]

10: fin si

11: fin si

12: fin para

13: min + +

14: H [id] + min

15: M [id] < usado

16: fin si

17: fin funcion

Algoritmo 11 Algoritmo Cola
1: funcion CREAR_ COLA(E, C, index)

2: id < (blockIdz.x = block Dim.x) + threadldz.x > obteniendo el id del voxel

3 si id < N°yogeles €NtONCES > evitar errores cuando sobran hilos de ejecuciéon
4 si E [id] > 0 entonces

5 Clindex] + id

6: index + +

7 fin si

8 fin si

9

: fin funcion




