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Resume—Este trabalho evidencia a tecnologi€ompute Unified similaridade entre estas imagens digitais. Consequenterrae
Device Architecture(CUDA) desenvolvida pela Nvidia Corpora- analise de similaridade se tornou uma etapa fundamental par
tion para lidar paralelamente com uma grande quantidade de ¢ ancontrar imagens de uma mesma categoria ou similares

informacé&o com o auxilio de Unidades de Processamento Gradic | isitad | - . h d
(GPUs) de baixo custo, utilizando a extensdo PyCuda atravée as requisitadas pelo usuario com uma maior chance de serem

cenarios de processamento em qugrids computacionais ecloud elevantes, permitindo mais agilidade, seguranca e @i@cis
computing eram geralmente as alternativas disponiveis para se como é visto na Figural 1.

lidar em tempo habil com a Andalise de Similaridade de Imagens

Visto que, esta é uma etapa fundamental da Recuperagéo P L L Lo T T T L
de Imagens baseada em Contelildo (CBIR) que considera as :
caracteristicas ou padrdes das imagens como parametros de :
busca. Em virtude disso, é obtida uma reducgédo drastica no tepo :
de execucgédo do algoritmo que analisa a base de dados contendo
até 8192 vetores de caracteristicas extraidos a partir do kzulo !
de 32 atributos de textura de cada imagem e prové suporte a :

( < ¢ ) Andlise de
identificacdo de imagens relevantes ao usuario. Similaridade
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Abstract—This work shows the technology Compute Unified

Device Architecture (CUDA) developed by Nvidia Corporatiin /V

to deal parallel with a large amount of information with the aid ! Recupera imagens
of low-cost Graphics Processing Units (GPUs), using the Py(@a . similares
extension through processing scenarios in which grid comging .

and cloud computing were generally available alternativesfor L ]

dealing timely with the Similarities Analysis of Images. Ths Identificacdo da imagem
is a fundamental stage on the Content-Based Image Retrieval Usuério de referéncia
(CBIR) that considers the characteristics or patterns of images
as search parameters. As a result, obtaining at a drastic ragction
in the runtime of the algorithm, that analyzes the database b
up to 8192 feature vectors extracted from the calculation of32
texture attributes from each image and provides support forthe Um exemplo é o caso de sucesso do ser@gogle Images

identification of relevant images to the user. A partir do retorno dos resultados, os algoritmos do buscado

KeywordsCBIR; GPU; CUDA; tentam produzir uma contextualizacdo da imagem fornecida,

facilitando assim, a exibicdo das imagens por ordem de
I. INTRODUCAO similaridade.

A Recuperacdo de Imagem baseada em Contetido (CBIFEontudo, com uma produgdo intensa de imagens em diver-
- Content-Based Image Retrieyaé apresentada como umsas bases de dados, se tornou cada vez mais necessaria a busca
conjunto de técnicas de visdo computacional que utilizaogui por solugdes de alto desempenho, visto que, quanto maior a
recursos computacionais tanto de processamento quantd@ee de imagens para andlise por meio da CBIR, maior a
armazenagem com o enfoque na busca de imagens digitagsessidade destes sistemas por processamento e efifdgncia
evidenciando diversos estudos no campo de indexacdo, recdzom a pretencdo de amortizar o tempo de processa-
nhecimento e analise de imagens ao longo das Ultimas décadasto das técnicas de CBIR, algumas propostas baseadas em
(1, 21, 18D. grids computacionais foram implementadas por alguns autores

Dessa forma, a CBIR permitiu o desenvolvimento de pré5], [6], [7]). Todavia, trabalhos baseados em Unidades de
gramas mais modernos para a busca e indexagdo da cRrecessamento Grafico (GPUsGrafical Processing Unijs
cente quantidade de imagens. Assim, uma imagem pode &&» uma boa oportunidade de se explorar um novo paradigma
comparada com bases de imagens, verificando o graudie paralelismo desde o lancamento da arquitetura CUDA

Figura 1. Exemplo basico de busca de imagem com CBIR
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(Compute Unified Device Architectgrpela Nvidia Corpora- como, por exemplo, pelos atributos de cor, forma ou textura,
tion em 2006 ([[4], [18], [[9]). demonstrando vantagens a identificacdo de imagens baseadas
Alguns pesquisadores ja utilizaram as vantagens ofeiecigaramente em descritores textuais que formam a classificaca

pelas GPUs, conseguindo incrementos de até 300 vezestradicional de arquivos de imagens, passivel de altas @exas
desempenho de suas aplicacdesl [10]. Dessa forma, algemss em suas rétulagdes textuais| [15].
projetos comerciais de CBIR com a aplicabilidade do CUDA Sabe-se que, as texturas sdo padrdes visuais complexos
visaram melhorar o desempenho através da paralelizagdccdmpostos por propriedades como brilho, densidade, granul
algoritmos de grande custo computacional, commepgna ¢&o, rugosidade, dentre outros. Estas propriedades pctam e
Imageque é baseado na poténcia de GPUs Nvidia Tesla. relacionadas com a cor da superficie ou com a aparéncia fisic
Assim, a programabilidade de GPUs é bastante promissdmobjeto. A representagdo da textura possui alguns métodos
nesta area devido ao baixo custo de aquisicdo deste tipoqde merecem destaque: métodos estruturais (a identificacio
hardwaree o alto poder de processamento paralelo, tornanda textura é baseada na deteccdo de primitivas matematicas)
possivel fornecer a capacidade computacional esperada spectrais (o espectro de Fourier é utilizado para verificar
se alcancar resultados promissores com sistemas baseadofefuéncia da imagem) ou ainda estatisticos.
CBIR, sendo assim, uma alternativa aos tradicioraids A Métodos estatisticos

computacionais ou ainda atoud computing

Este trabalho apresenta a aplicabilidade das GPUs conNos métodos estatisticos, € realizada uma analise daimagem
0 uso da arquitetura CUDA na otimizacdo dos algoritm@spartir da intensidade de cagiel, visando assim, obter os

de CBIR, em especial, na etapa de Analise de Similaridad@Scritores de suas caracteristicas. Dessa forma, s@ads
de Imagens, propondo o Médulo Acelerador de Analise faetodos matematicos para averiguar a distribuicaoptiass
Similaridade de Imagens via GPUs (MAASI-GPU), visandB® interior da imagem em relagéo a uma amostra de referéncia.

acelerar este processo por meio dos conceitos de parajelisﬁ maioria P'E‘Stes métodos séo ut[llz_z;\dos em _esc_ala de cmz_a
e podem tirar vantagem da estatistica da primeira categoria

1. TRABALHOS CORRELATOS (média, moda e a mediana) ou segunda categoria (variacao,
A. Sistemas comerciais baseados em CBIR desvio-padréo ou ainda as matrizes de co-ocorrénciaynAasi
estatistica da primeira categoria ou ordem é baseada nos dad

Na tabeld]l, € possivel visualizar um levantamento sobre a.. . . . o :
dl P oBtidos a partir das intensidades doigeis no histograma.

relagdo entre cada si.st.ema €a tecnolqgia de processameiiQ do, assim como, toda analise de histograma em escala
adotada, além de exibir o nimero de imagens eSt'madad?eaniveis de cinza, é passivel de limitagbes devido a ausénci

base de dados. de informac@es sobre a distribuicdo espacial dos mesmos.

Tabela | : AL
SISTEMAS COMERCIAIS BASEADOS EMCBIR B. Matriz de Co-Ocorréncia (MCO)

Nome Processamento | NUmero de Imagens Com a finalidade de contornar este problema nos métodos
Google Image N&o informa N&o informa estatisticos, a estatistica de segunda ordem utiliza aznalatr

TinEye N&o informa 2 bilhges co-ocorréncia, que evidencia informacées sobre o posicion
Incogna Image | GPU com CUDA 100 milhges to d ixeis Assi te ti d trut t At

vSearch N&o informa 10 mihdes mento dospixeis Assim, este tipo de estrutura matematica
IMMENSELAB NZo informa 10 milhdes representa a distribuicdo de probabilidade de ocorréneia d

pares depixeis com determinado tipo de intensidade com
niveis de cinza(e j) e distancia em uma dire¢éd)(sob uma
B. Projetos de pesquisa baseados em CBIR origntagéo €0 eptre 0S MESMOS nas dimens&eesy. .
E recomendavel pela literatura [16] que, devido ao célculo

Alguns projetos foram desenvolvidos para explorar téenicga matriz de co-ocorréncia consumir bastante processament
de CBIR, como dProgram for Indexing and Research Imagegue o valor ded deve ser entre 1 e ixeis e os valores
by Affinity (PIRIA)[11] e o Anaktisi [12] que combinam tjlizados def sejam @, 45°, 90°, 135°. Embora, se nota
técnicas baseadas em cor e textura para recuperar imagengyancos em métodos de processamento paralelo como alterna-

0 GNU Image Finding Tool (GIFT}13] e 0 BRISC[14] s&0 tjya para lidar também com a demanda computacional deste
sistemas de codigo-aberto disponivelGIFT € um dos mais tipg de problemal[17].

notaveis programas de CBIR sob licenca GNU, desenvolvido |

pela Universidade de Geneva. EnquantBRISCé voltado C: Atributos de Textura

para imagens médicas de nddulos pulmonares a partir da badda aproximidamente 20 funcdes estatisticas classicas de

de imagens LIDC l{ung Image Database Consortijim segunda ordem utilizadas na extracdo de atributos de &extur

B por meio de uma matriz de co-ocorréncia para se poder

Il. EXTRAGAO DE ATRIBUTOS DETEXTURA COM A CBIR  ealizar a andlise de similaridade [16]. Contudo, algumas
A CBIR é fundamentada na extracdo de atributos de umastas, ja definem de maneira satisfatéria uma imagem por

imagem com base em suas caracteristicas por meio da andstea técnicg [6], ond€(i,j) sdo os elementos da matriz de co-

dos pixeis que a formam. Desse modo, se tornou possivetorrénciau, e u, séo as médias €, e o, sdo os desvios-

melhor identificar uma imagem a partir da sua composicgmgdroes.
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Energia: homogeneidade dopixeis maiores valores IV. O CALCULO DE SIMILARIDADE

significam intensidades mais uniformes na imagem.  Enptende-se que, a partir das técnicas de extracdo de asribut
representativos de uma imagem ou de uma colecdo delas,
ZC(i,j)Q um sistema baseado em CBIR precisa realizar uma anélise
i.J destes atributos para poder quantificar a similaridade entia
imagem e as que se encontram numa base de imagens, quando

Entropia: dispersdo de ocorréncias de niveis de cin%xr necessario realizar alguma comparagéo

ha imagem. Neste processo de busca por similaridade, € preciso nealiza
uma comparacdo atributo a atributo de uma imagem com

—ZC(i,j)log C(i. ) cada imagem do banco de dados. Visando assim, verificar

bJ a distancia matematica utilizando uma métrica definida pelo

, = usuario. Nesta comparacao entre um vetor de caractesistica
Momento da Diferenca Inverso concentracdo das formada por uma cadeia de atributos) e outro, valores nesnor
ocorréncias de niveis de cinza na diagonal da matl(lz : P ; e ' R

L ; Indicam graus maiores de similaridade e, se a distancia for
de co-ocorréncia da imagem. ~ .

zero em todas estas comparacdes entre uma imagem e outra,
1 a imagem é idéntica a que esta na base de imagens.

Z 11672 i — )2 C(i,9) Ha um certo nimero de distancias matematicas que podem
iJ ser utilizadas num sistema com CBIR [6]. Todavia, as fun-

Matiz: de simetri | it do ai E_?Jes de distancia utilizadas neste trabalho foram: a istan
atiz: grau de simetria, valores altos quando a imagef| jiana e a Distincia Manhattan.

nédo é simétrica.
A. Distancia Euclidiana (DE)
Z(i —J =t — 11y)*C (i, ) A Distancia Euclidiana (DE) é frequentemente um método
iJ utilizado como padrdo em muitos sistemas baseados em CBIR.
A vantagem é a extensa literatura sobre a sua aplicabilidade
baixo custo computacional e a sua relativa facilidade dégmp
Eénta(;z?\o, embora, como desvantagem, esta métrica deenonstr
baixa preciséo.
Dessa maneira, a equacdo calculada na comparacéo entre

Contraste: variacdo de intensidade dpixeis valores
altos quando a diferenca é grande entre os niveis
cinza da imagem.

. N2 .o
Z(l —J)°C(i,j) cada atributo do vetor de caracteristicas de cada par deseto
“J envolvidos numa andlise de similariedade é:
Proeminéncia grau de simetria, valores altos quando a DE(x,y) = \/(381 —29)2 + (y1 — y2)2

imagem néo é simétrica. . .
Ondez; e y; séo as coordenadas de um atributo pertencem a

Z(i — = e — 1) C G, ) um vetor de caracteristicas que se queira comparar com outro
> v ’ que contémes e yo.
N o .. B. Distancia Manhattan (DM)
Correlacdo: grau de dependéncia linear da tonalidade . 3 i
A Distancia Manhattan (DM), também conhecida como

de niveis de cinza da imagem. o i . ;
city block, consiste na soma das diferencas absolutas entre os

;i P vetores de caracteristicas. A vantagem principal desteaaét
(= pa) = 1) s / ) vanta :
- E : Nermm (4, 7) € a performance, devido a simplicidade do calculo.
=y

iJ Logo, o célculo desta métrica, por definicdo, é realizado

A . ~ oo . ~_pela equacéo:
Variancia: dispersdo dos niveis de cinza em relagaopa quac

intensidade média da imagem.

9 DM(x,y) = [|z1 — 22| + [l31 — 32

Z(i —w)?C(i, j) Ondex; ey; séo as coordenadas de um atributo pertencem a

i, um vetor de caracteristicas que se queira comparar com outro
que contémes € ys.

D. Criacéo dos vetores de caracteristicas

V. A ARQUITETURA CUDA coM A EXTENSAO Py CubDA

Dessa forma, 8 atributos podem ser calculados para uma, Arquitetura do Dispositivo Unificado de Computagéo
matriz de co-ocorréncia em 4 orientacdes angularés @, (compute Unified Device ArchitectureCUDA) ] é caracteri-

45°,

90°, 135°), extraindo assim, 32 atributos de texturg,q, nor ser voltada para facilitar a programabilidade dea!

para formar um vetor de caracteristicas para identificaa cad
imagem. Ihttp://developer.nvidia.com/nvidia-gpu-computingsdmentation



graficas GPUs com a linguagem de programacao C/C++, além VI. MATERIAIS E METODOS
da capacidade de interagir com a CPU, formando assim, umgrante o desenvolvimento se verificou o tempo (em milis-

infraestrutura para extragéo do processamento da condiutagqundos) de execucéo do algoritmo da Distancia Euclidiana

paralela e heterogénea, ou seja, € fanmeworkbaseado N0 (pE) e da Distancia Manhattan (DM) rodando na CPU e na
paradigma da Computacdo de Propdsito Geral para Unidaggs para cada plataforma de desenvolvimento.
de Processamento GréaficGdneral-Purpose computation on

Graphics Processing Units GPGPU). A. Plataformas de Desenvolvimento
A maquina de teste 1 foi equipada com um Intel Core 2
A. Modelo de Programacéo Quad Q8200 2,33Ghz, uma GPU Nvidia Geforce 9400 GT

2Mb 128bits (2 SMs x 8 SPs = Iida cores Arquitetura

. - 5
E importante definir que, o processamento de dados re?%4 - 512threadspor block) e a maguina de teste 2 com um

zado pela arquitetura CUDA é baseado em linhas de eXeCULdo, ~ 2 860 2 8Ghz. uma GPU Nvidia GTX 275 896Mb
paralelas outhreads As threads ou warps (conjuntos de ' y

threadsiniciadas juntas) sdo agrupados em blocos tridime4f18 bits (30 SMs x 8 SPs = 24€uda cores- Arquitetura

S : T200b - 512threadspor blocK, ambas com 4Gb de RAM
sionais blockg, blocos podem ser organizados numa gra

- : X : . R3 e a mesma configuracdo deftware para fins de
bidimensional @rids) e muitas grades podem se organizar o~ )

. comparacao cientifica baseada em SO Linux Ubuntu 10.04
num nadcleo Kerne). Threadsde um mesmo bloco possuem

L. . . com o pacote CUDA 3.2 (SDKToolkit e o Driver), o Python
memodéria compartilhadasared memodye podem com mais 2.6, 0 NumPy 1.3 e a extensaeréppe) PyCuda 0.94
facilidade sincronizar suas execugdes entre si, corttudads ' y L P y o
de blocos diferentes ndo se comunicam, garantindo que c&da0 Fator Speedup

bloco possa ser executado independenteménie [18]. AssirqDara mensurar o desempenho entre a solucio sequencial e

?:aL(JjS Anucleo Kerne) executa uma fungdo programada €MWua respectiva paralela, adotou-se a seguinte métrica [20]

Cada funcéo programada em CUDA, ao ser executada por
um kernel precisa especificar a quantidade de recursos que
sera exigido da GPU, ou seja, o nimerothdeadsem cada
bloco (locK), o ndmero de blocosb{ockg em cadagrid
e a quantidade de memdria compartilhada destinada par
computagao.

Com o objetivo de melhor abrangéncia e desenvolvimer@ Cenérios de Processamento das Imagens
da tecnologia CUDA, os desenvolvedores de software possuerg métricaspeedugoi mensurada usando a bibliotetime
a disposicao extensdes wwappersmantidos pela comunidade 4, linguagem de programagcdo Python para cada cenario de

do mesmo que poderéo auxiliar nesta tarefa utilizando a zﬂ‘écessamento, baseada na quantidade de vetores de <aracte

linguagem de programacdo mais familiar: CUDA para Gisticas das imagens (2, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024, 2048
CUDA.NET para C#, o jCuda para Java e o PyCuda paiggg, 8192) com 32 atributos de textura cada.
Python, dentre outros.

O PyCuda é uma extensdo aewapper baseado na lin- D. CUDA GPU Occupancy Calculator

guagem de programacao Python para facilitar a programacd® CUDA GPU Occupancy Calculatoré um simulador
CUDA [19]. Esta extensdo foi desenvolvida por Andreaginamico idealizado pela Nvidia com a capacidade de gerar
Klockner da Universidade de Nova York (EUA) como umgraficos comparativos para ajudar aos programadores da ar-
proposta de abstrair do programador diversos detalhes cfiftetura CUDA no planejamento de funcdes otimizadas para
geréncia dethreadse de memoria do CUDA, ou seja, noScupar ao méaximo o uso de recursos da GPU nos mais diversos
detalhes de baixo nivel da tecnologia inerentes a linguagesharios de processamento.
de programacgéo C/C++.

Esta extensado visa produtividade da programacédo de alto VIl. MAASI-GPU
nivel do Python para a construcéo da aplicacdo e o encapsuld&som a finalidade de aumentar o desempenho na busca
mento do C/C++ para a escrita otimizada das funckeméld de imagens similares, o Médulo Acelerador de Analise de
CUDA. Assim, enquanto o Python lida com as chamad&milaridade de Imagens via GPUs (MAASI-GPU) emprega
da CPU, permitindo o controle e a comunicagcao entre 0s principios de Recuperacdo baseada em contéudo (CBIR)
recursos do sistema, o PyCuda, encapsulando o CUDA, lelaa arquitetura CUDA com auxilio da extensdo PyCuda
com o paralelismo da GPU, permitindo assim, a definic@@ comparagdo paralela entre um vetor de caracteristica de
de como os dados serdo processados de maneira hetermgféréncia e uma base de dados (matriz de caracteristicas)
nea [19]. Consequentemente, é evidente um modelo hibrlsiiseados em 32 atributos de textura, como pode ser visto na
de programacéo que combina as virtudes de cada linguag€igural2.
tornando-se a escolha mais comum entre as extensGes CUDNa Figura B, se visualiza um fluxograma do MAASI-GPU
em desenvolvimento. e sua interacdo com sistemas baseados em CBIR, além de

T
Speedup, = Tl

p

T, é o tempo de processamento do melhor algoritmo
geguencial g, é o tempo de processamento de um algoritmo
paralelo conp processadores.
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Fluxograma do MAASI-GPU

(gerados conformieIII-D) que alimentam a base de dados
do modulo.

2) A matriz de caracteristicas recebe o vetor de caracteris-
tica de referéncia e o posiciona na primeira linha em
relagdo aos outros vetores de caracteristicas ja armaze-
nados, facilitando a paralelizacdo do algoritmo.

3) ApoOs a leitura da matriz de caracteristicas, 0s vetores
de caracteristicas sdo alocados para serem processados
simultaneamente em cad#tarnel CUDA.

4) Na etapa de célculo de similaridade descritalemJIV-A
e emV-B, as func¢bes de similaridade (DE e DM) sao
desenvolvidas utilizando a extensdo PyCuda, resultando
numa maior facilidade para a manutencdo do maédulo.
Assim, os numeros delockse degrids sdo determina-
dos dinamicamente de acordo com o nimero de vetores
de caracteristicas (conforme VI-C) que estéo registrados
na matriz de caracteristicas (base de dados) e segue um
tamanho restrito em 48threadspor block para obter
otimizacdo e ndo ultrapassar os limites da arquitetura
CUDA nas maquinas de teste.

5) Relatorios por ordem de similaridade sao gerados para
auxiliar na analise e identificacdo das imagens. Por
padrdo do modulo, as primeiras 20 ocorréncias de si-
milaridade s@o exibidas para realizar o processamento
num tempo adequado para o uso cotidiano dos usuarios.

VIIl. RESULTADOS EDISCUSSOES

O desenvolvimento dos algoritmos paralelos e otimizados da
Distancia Euclidiana (DE) e da Distancia Manhattan (DM) em
PyCuda envolveu grande complexidade e requisitou mudancas
na maneira como se desenvolve a programacao.

Os resultados ndo sofreram influéncia em relacdo a falta
de precisao do ponto flutuante em GPUs nas (ltimas casas
decimais na Maquina de Teste 2 equipada com a Nvidia
Geforce GTX 275, pois pode efetuar o Calculo do Ponto
Flutuante de Dupla Precisdo. No caso das imagens de nichos
especificos, como das imagens médicas, a precisdo € um
par&metro essencial para a confiabilidade dos resultados.

Além disso, a taxa de ocupacéo do usdldeadspor block
esta baseada numa diviséo de recursos das GPUs proporcional
a quantidade de vetores de caracteristicas, sendo cerca de
94,53% nas maquinas de teste, o que conduz a um impacto
no desempenho entre CPUs e GPus.

A. Resultados da Maquina de Teste 1

A Figura[4 demonstra uma comparagdo de desempenho
obtido com os algoritmos de Distancia Euclidiana (DE) e
Distancia Manhattan (DM) no MAASI-GPU e no MAASI-
CPU na Maquina de Teste 1. §peedugoi 209x para DE e
236x para DM.

evidenciar os contextos de execucdo tanto da extensado Rydsid Resultados da Maquina de Teste 2
guanto da linguagem Python associados ao NumPy.

Desse modo, o0 MAASI-GPU foi fundamentado nas seguigptido com os algoritmos de Distancia Euclidiana (DE) e

tes etapas:

A Figura[B evidencia uma comparacdo de desempenho

Distancia Manhattan (DM) no MAASI-GPU e no MAASI-

1) Aintegracdo com sistemas baseados em CBIR é base@®4 na Maquina de Teste 2. §peeduffoi 399x para DE e
em vetores de caracteristicas de 32 atributos de textdf@®x para DM.



de solucbes de alto desempenho voltadas para a crescente
demanda da sociedade.

Como trabalho futuro acreditamos fortemente que a fer-
ramenta desenvolvida possa ser utilizada na otimizacdo das
técnicas de Recuperagdo de Imagens Médicas baseadas em
Conteudo de grandes centros de saude, visto que, o volume de
; imagens médicas produzido diariamente é crescente etoonsti
em um dos maiores desafios da area de Tl em saude.
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