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Resumen

El presente trabajo de tesis se enfoca en la implementacién de técnicas de regulariza-
cion para la reconstruccion de imagenes multiespectrales e hiperespectrales mediante la
aplicacion de técnicas de computo en paralelo para su procesamiento. Las imagenes multi-
espectrales e hiperespectrales se conforman por un gran volumen de datos lo que dificulta
su procesamiento mediante técnicas tradicionales y su implementacion en aplicaciones en
tiempo real. Por tal motivo es necesario buscar alternativas de procesamiento para resol-
ver el problema de procesamiento en tiempo real y de esta manera permitir su uso en
aplicaciones de percepcion remota.

Las imagenes multiespectrales e hiperespectrales al momento de ser adquiridas por los
diferentes tipos de sensores multiespectrales, por ejemplo, AVIRIS, Worldview 3, Landsat,
entre otros, pueden sufrir de distorsién. La distorsion y el ruido se originan por una gran
variedad de factores. Por ejemplo, factores ambientales, perturbaciones electromagnéticas e
incluso por una mala calibracién del sensor son algunos de los factores que pueden producir
distorsién en las imdgenes al momentos de ser adquiridas. A pesar del creciente interés
de la comunidad cientifica en el procesamiento de imagenes percepcion remota (RS, por
sus siglas en inglés), muy pocas implementaciones en la literatura utilizan arquitecturas a
nivel de hardware (HW) para alcanzar el maximo paralelismo posible, y asi cumplir con
los requerimientos de procesamiento en tiempo real.

Para ello se propone en esta tesis un anélisis de las diferentes plataformas para el proce-
samiento digital de las imagenes entre las que se encontraron FPGAs (Field-Programmable
Gate Array), DSPs (Digital Signal Processing), y arreglos de computadoras también co-
nocidos como Cluster de computadoras. Algunos de los dispositivos anteriormente men-
cionados no cuentan con la flexibilidad necesaria para su aplicacién (prototipado rapido)
o el costo de la adquisicion de los equipos es demasiado alto. Por ejemplo, los Cluster de
computadoras que proporcionan una gran capacidad de procesamiento y se orientan muy
bien para el procesamiento de imagenes multiespectrales e hiperespectrales, es complejo

de estructurar y adicionalmente su costo es demasiado alto, por lo cual muy pocas or-
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ganizaciones tienen acceso a este tipo de sistemas. Una alternativa segun las tendencias
actuales, son las unidades de procesamiento graficas (GPUs, por sus siglas en inglés) que
permiten procesar grandes voliimenes de datos gracias al paralelismo que estas pueden
llegar alcanzar.

En este trabajo de tesis se propone el andlisis e implementacion de algoritmos de
regularizacion para la reconstruccién de imégenes del satélite Landsat en especifico del
area de Yucatan (PATH 020, ROW 046) capturadas el afio 2005 y de imdgenes del sureste
del condado de Tippecanoe, Indiana capturadas por el escaner Flighline C1 y una imagen
hiperespectral del sensor AVIRIS. También se propone realizar el procesamiento con GPUs
NVIDIA Tesla C2075 y Quadro 2000 utilizando CUDA como lenguaje de desarrollo el cual
estd basado en C/C++. Este lenguaje de alto nivel, permite acelerar la ejecucién de las
operaciones de reconstruccién propuestas con el paradigma de co-disefio HW/SW entre el
CPU y GPU ejecutando las operaciones que se puedan paralelizar, logrando minimizar de
esta manera el tiempo de procesamiento de los algoritmos de regularizacion propuestos en

esta tesis.
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Abstract

This thesis focuses on the implementation of regularization techniques for the recons-
truction of multispectral and hyperspectral imaging by applying parallel computing techni-
ques for processing. Multispectral and hyperspectral images are formed by a large volume
of data makes it difficult using traditional processing techniques and their implementation
in real-time applications. Therefore it is necessary to seek alternative processing to solve
the problem of real-time processing and thus allow its use in remote sensing applications.

Multispectral and hyperspectral when being acquired by the different types of mul-
tispectral sensors, for example, AVIRIS, Worldview 3, Landsat, and other images, can
suffer distortion. The distortion and noise are caused by a variety of factors. For instance,
environmental factors, and even electromagnetic interference by a wrong sensor calibra-
tion are some of the factors that can cause distortion in the images at the moment of
the acquisition. Despite the growing interest of the scientific community in processing of
remote sensing (RS) imagery, very few implementations in the literature used to level ar-
chitectures hardware(HW) to achieve maximum parallelism possible, and thus meet the
requirements of real-time processing.

This thesis proposes an analysis of the different platforms for digital image processing
including FPGAs (Field-Programmable Gate Array), DSPs (Digital Signal Processing)
met and arrangements computers also known as computer Cluster. Some of the above
devices do not have the necessary flexibility for application (rapid prototyping) or the
cost of acquiring the equipment is too high. For enhance, the computer Cluster provides
high processing capacity and is well geared for processing multispectral and hyperspectral
imaging, but it is complex and further their cost structure is too high, so very few organi-
zations have access to such systems. An alternative under current trends, are the graphics
processing units (GPUs) that allow to process large amounts of data through parallelism
that it may achieve. In this thesis the analysis and implementation of regularization algo-
rithms for image reconstruction Landsat specific area of Yucatin (PATH 020, 046 ROW)

acquired in 2005 and images from Southeast Tippecanoe County Indiana captured by the
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scanner Flighline C1 and one hiperspectral image from the AVIRIS sensor. This docu-
ment proposes the GPUs NVIDIA Tesla C2075 GPUs and CUDA and Quadro2000 using
CUDA as development language which is based on C/C++. This high-level language, can
accelerate the implementation of the proposed reconstruction operations with the para-
digm of HW /SW co-design between the CPU and GPU running operations that can be

parallelized, achieving thus minimizing the processing time.
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Capitulo 1

Introduccion

La fotografia aérea, los sistemas satelitales, los telescopios espaciales, las radiografias,
las ondas acusticas, entre otros, son formas de percepcién remota; esta técnica ha evolu-
cionado de tal manera que su aplicacion en distintos campos del conocimiento se ha hecho
mas evidente. Los arreglos de sensores aéreos y satélites que orbitan alrededor del plane-
ta a través de la percepcion remota electromagnética permite la adquisicion de imagenes
multiespectrales e hiperespetrales de la superficie terrestre para su posterior analisis y tra-
tamiento [1]. La percepcion remota o teledetecciéon no engloba sélo procesos de adquisicion
de las imagenes, sino también su posterior tratamiento (Figura 1.1) para interpretacion y
aplicacién en los diferentes campos del conocimiento [2,3]. La percepcién remota es una
técnica que permite obtener informacién a distancia de objetos ubicados en la superficie
terrestre. Para que la percepcion remota sea posible es necesario un interaccion entre los
objetos o area geogréfica de donde se desea obtener una escena. Los principales compo-
nentes de la percepcién remota son: un arreglo de sensores, la region geografica a observar
v el modelo espacio-temporal de las senales provenientes del arreglo de sensores. Median-
te sensores hyperespectrales es posible recolectar cientos de imagenes, correspondientes a
diferentes longitudes de onda, muy cercanas entre si, de una misma escena representando
un area geografica de la superficie de la tierra. El término imagen multiespectral tiene

su origen en el Laboratorio de Propulsion a Chorro de la Administraciéon Nacional de la
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Figura 1.1: Ejemplo de la adquisicién de imédgenes de percepcién y las diferentes téenicas para su proce-
samiento

Aerondutica y del Espacio (NASA, por sus siglas en inglés) en California, en el cual se
desarrollaron instrumentos tales como el Espectrémetro de Imdgenes Aerotransportado
(AVIRIS, por sus siglas en inglés) [4]. Este sistema tiene la habilidad de convertir una
region de longitud de onda de 400 a 2500 nanémetros utilizando 224 canales, en una

resolucion nominal de 10 nandmetros.

1.1. Objetivos Generales y Especificos

El objetivo del presente tesis consiste en la implementacion de técnicas de regulariza-
cién para el mejoramiento/reconstruccion de imagenes multiespectrales e hiperespectrales
de percepcién remota, adquiridas por arreglos de sensores tales como microondas (radar /-
SAR), laser (LIDAR) o actstica (SONAR). Particularmente, se propone la implementacién
en tiempo real del algoritmo WCLS (Weighted Constrain Least Square) utilizando técnicas

de computo en paralelo con GPUs. A continuacién se listan los objetivos especificos:
» Analizar las técnicas existentes para el mejoramiento/reconstruccion de imdgenes.

= Analizar el estado del arte en relacion al procesamiento de imagenes multiespectrales

e hiperespectrales.



= [mplementar los algoritmos CLS y WCLS en matlab como modelo de referencia.

» Implementar los algoritmos CLS y WCLS en C/C+-+, utilizando librerias tales como:
CBLAS, LABPACK, entre otras utilizando tnicamente CPUs.

» Analizar los algoritmos CLS y WCLS para la reconstruccién de imagenes multies-
pectrales e hiperespectrales con la perspectiva de diseno con técnicas de computo en

paralelo con GPUs.

» Realizar pruebas de rendimiento de las diferentes implementaciones del los algoritmos

CLS y WCLS utilizando imagenes multiespectrales e hiperespectrales.

1.2. Justificacion

En la actualidad la utilizacion de imagenes de percepcion remota esta tomando cada
vez mas importancia en los diferentes campos de conocimiento. Con la aparicién de los nue-
vo sensores de super resolucion como el Worldview 3 el cual es capaz de generar imagenes
multiespectrarles y cubrir un area geografica de 680,000 km? por dia, es necesario buscar
alternativas para el procesamiento para la alta densidad de datos. Las imagenes de percep-
cion tienen una amplia variedad de usos donde se requieren procesamiento en tiempo real.
Por ejemplo, clasificacién de areas geogréficas, deteccién de objetivos militares, estudios
de areas urbanas, estudios de vegetacion, prevencion de riesgos, entre otros. Debido a los
grandes volimenes de datos que conforman las imagenes de super resolucion el tiempo de
procesamiento con técnicas tradicionales con CPUs es costoso para su implementacion en
aplicaciones en tiempo real. En la actualidad existen alternativas para solucionar el pro-
blema anterior, un ejemplo de esto son los cluster de computadoras que permiten realizar
el procesamiento de grandes volimenes de datos mediante la distribucion de la carga de
procesamiento entre varios nodos que conforman el cluster permitiendo de esta manera
reducir el tiempo de procesamiento. Una de las principales desventajas del uso de clusters
de computadores es su costo ya que requiere de hardware especializado, como resultado el

uso de clusters esta limitado a muy pocas organizaciones e instituciones de investigacion.
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Las imagenes multiespectrales e hiperespectrales no se limitan tinicamente al area de
percepcion remota, sino también se han utilizado en diferentes dreas de investigacion.
Por ejemplo, cada vez es mas comun el uso de imagenes multiespectrales en los museos
para el analisis de las pinturas para determinar los tipos de tintas, y asi poder realizar una
planificacién al momento de realizar una restauracién. El uso de imagenes multiespectrales
es un método no invasivo el cual permite extraer una gran cantidad de informacion de la

obra de arte haciéndolo muy atractivo en los museos [5].

1.3. Aportaciéon

La principal aportacion de éste trabajo de tesis consiste en demostrar el potencial de
las técnicas de computo en paralelo con GPUs, para el procesamiento de imagenes multi-
espectrales e hiperespectrales reduciendo el tiempo de procesamiento de manera drastica
para luego poder ser utilizadas en aplicaciones en tiempo real. En éste documento de tesis
se implementa los algoritmos CLS y WCLS utilizando cémputo en paralelo con GPUs
para la mejoramiento/reconstruccién de las imdgenes multiespectrales e hiperespectra-
les reduciendo el tiempo de procesamiento a diferencia si fueran procesados con técnicas

tradicionales con CPUs.

1.4. Analisis del Estado del Arte

A continuacién se analiza el estado del arte existente relacionados con las técnicas
utilizadas para el mejoramiento/reconstruccién de imdgenes y las diferentes técnicas de
procesamiento para obtener un tiempo de procesamiento real. Por ejemplo, [6] se realiza
el diseno de una aproximacién descriptiva experimental (DEDR, por sus siglas en ingles),
para tratar el problema de reconstruccién del patrén de espectro espacial (SSP, por sus
siglas en inglés) en ambientes inciertos de percepciéon. En este articulo se busca resolver
el problema inverso de la estimacién de SSP en imédgenes de percepcién remota. En [7], se

busca resolver los problemas de reconstruccién de SSP en el contexto de medio ambientes



inciertos desde el punto de vista de problemas inversos mal condicionados. En este articulo
se propone el diseno de un aproximacion descriptiva experimental. El DEDR propuesto
incorpora un minimo de riesgo (MR, por sus siglas en inglés) una estrategia no paramétrica
de estimacion. La funcion MR esta limitado por la informacién WCSP, y la técnica DEDR
para la reconstruccion de imagenes aplicable a escenarios con bajo rango de incertidumbre.

En [8] se implementa una versiéon mejorada de wavelet-transform (W'T, por sus siglas
en inglés) denominada wavelet-lifting para el procesamiento en tiempo real de video e
imagenes con DSPs. E1 WT tradicional se basa en la convolucién y por tal motivo su im-
plementacion es compleja v requiere de mas espacio de memoria para el almacenamiento
de imédgenes del medio ambiente y los calculos, los cuales dificultan su implementacion en
aplicaciones en tiempo real. En WT (wavelet-lifting), se reduce la complejidad de proce-
samiento, reduciendo la necesidad de memoria, lo que se adectia de mejor manera para su
implementacion en aplicaciones en tiempo real.

Oftra alternativa de procesamiento es la utilizacién de un hardware hibrido. como se
presenta en [9], donde se propone realizar el procesamiento mediante software (que se eje-
cuta en un DSP) en conjunto de hardware basado en FPGAs, con el objetivo de aliviar el
cuello de botella al momento de realizar el procesamiento. Para lograr esto se aprovecha
la arquitectura VLIW (Very Long Instruction Word) en el DSP permitiendo la ejecucion
de multiples instrucciones al mismo tiempo (siempre y cuando no existe una dependencias
entre las operaciones) logrando maximizar el paralelismo al momento de realizar el proce-
samiento en el DSP. Esta metodologia se aplica a receptores inalambricos 3.5G, asi como
en software basado decodificadores de video H.263 para contenido multimedia.

En [10] se propone un esquema de procesamiento y mejoramiento de imégenes de per-
cepcion remota en tiempo real. El articulo plantea realizar un co-disefio hardware / software
utilizando arreglos de procesadores (PAs, por sus siglas en inglés) en conjunto de técnicas
de computo en paralelo para acelerar el procesamiento. A su vez se propuso un método de
regularizacion descriptiva extendida que incorpora proyecciones en conjuntos de soluciones
convexas implementiandose de manera eficiente a nivel de hardware para el mejoramiento

de imagenes de percepcion remota.
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Los FPGAs son dispositivos compactos y de bajo consumo de potencia, por lo tanto
son altamente deseables para realizar el procesamiento abordo de los sensores aerotrans-
portados, esto se presenta en [11]. Uno de los problemas criticos al momento de realizar un
diseno basado en hardware con FPGAs para el procesamiento de imédgenes de percepcion
remota es la complejidad algoritmica, esto trae como consecuencia una curva de aprendiza-
je larga para los desarrolladores del algoritmo. En este articulo se plantea una alternativa
para mitigar el problema anterior, el cual consiste en realizar el diseno en lenguajes de
alto nivel como: Matlab o C/C++ para su posterior conversién a su disefio equivalente en
hardware (FPGAs), para realizar esto se utilizé la herramienta Catapult C? desarrollada
por Mentor Graphics que permite la puesta en practica de algoritmos realizados en len-
guaje de alto nivel y generar con ayuda de las herramientas una sintesis de bajo nivel para
su implemetacion en hardware (FPGA).

En [12] se plantea la utilizaciéon de GPUs en conjunto de la biblioteca LAPACK basada
en Fortran la cual cuenta con diferentes rutinas para la resolucion de ecuaciones lineales
v operaciones complejas como vector-vector, vector-matriz y matriz-matriz. En el articulo
se plantea realizar el procesamiento hibrido entre procesadores tradicionales socket dual
quad-core Intel Xeon 2.33 GHz con una tarjeta grafica NVIDIA GTX 280, para aprovechar
el maximo poder de computo al momento de procesar grandes volimenes de datos a altas
velocidades.

El procesamiento de datos hiperespectrales tiene una amplia variedad de aplicaciones
entre ellas se encuentra la deteccién e identificacién de objetos. En [13] se plantea la
implementacion del algoritmo Automatic Target Detection and Classification Algorithm
(ATDCA, por sus siglas en inglés) para la deteccion y identificacién de objetos. En este
articulo se propone la utilizacién de GPUs para realizar el procesamiento en tiempo real,
en especifico GPUs NVIDIA: Tesla C1060 y GeForce GTX 580. En esté articulo se resalta
la utilizacion de la memoria compartida (shared memory) del GPU para su uso al momento
realizar el procesamiento. El principal motivo de esto es que la memoria compartida es
una memoria de alta velocidad al momento de ser utilizada por los procesadores del GPU

teniendo como resultado una latencia muy baja (al rededor de 100 veces en comparacion



de la memoria global).

En [14] se plantea la utilizacién de clusters para el procesamiento de la alta densidad
de datos proveniente de las imagenes hiperespectrales para permitir el procesamiento en
tiempo real. En este articulo se implemento una nueva version del algoritmo automatic
target generation process el cual permite mejorar el paralelismo al momento de su proce-
samiento. El algoritmo se ejecutd en sesenta nodos, con dos CPUs y cuatro micleos por
nodo.

Debido a la alta densidad de datos de las imagenes percepcion remota es necesario
buscar una alternativa de bajo costo para su procesamiento. En [15] se plantea una ar-
quitectura hibrida de cémputo en paralelo con GPUs y clusters de computadoras. En este
articulo se maneja un conjunto de mini-clusters donde cada uno se conforma por varias
computadoras personales (PC, por sus siglas en inglés) las cuales tienen miiltiples pro-
cesadores y multiples GPUs inter-conectados a través de una red Gigabit Ethernet para
garantizar una comunicacion rapida entre los mini-clusters. El objetivo de dividir todo
el cluster en un conjunto de mini-clusters consiste en reducir los cuellos de botellas al
momento de comunicarse con el nodo de administracion. El articulo también propone el
manejo de PCs en lugar de servidores ya que permite bajar los costos que actualmente
las PCs cuentan con una cantidad de recursos disponibles (las PCs actuales cuentan con

varios Gigabytes de memoria RAM y procesadores multi-nticleos).

1.5. Discusion y tendencias del diseno multi-procesador

Las imédgenes multiespectrales e hiperespectrales son utilizadas en diferentes areas de
investigacion como se describié en el analisis del estado del arte. Se han implementado una
variedad de técnicas de procesamiento para tratar la alta densidad de datos proveniente
de las imagenes de percepcion remota, y asi acelerar su procesamiento para su implemen-
tacion en aplicaciones en tiempo real. En la Figura 1.2 se presenta un diagrama a bloques
el cual muestra de manera general todo el proceso por el que pasa las imanges multies-

pectrales e hiperespectrales desde el momento de su adquisicion mediante los arreglos de



sensores hasta su aplicacion en alguna de las areas de investigacion de percepcion remo-

ta. En el andlisis del estado del arte se presentan una variedad de trabajos referentes al

| | r
T
Aguisicion de
sensor de Percepcicn Imégenes 7
remota multiespectrales e
hiperespectrales

Hipercubo

Técnicas de
Regularizacion

Imagenes Reconstruidas

Aplicacion de la
imagenes en las
diferentes ares del
conocimiento

Figura 1.2: Diagrama de bloques representando la adquisicién de imdgenes de percepcidén remota y su
aplicacién en diferentes dres de investigacion

tratamiento y procesamiento de imagenes multiespectrales e hiperespectrales, los trabajos
presentados se pueden englobar en dos de las etapas en la Figura 1.2. Las técnicas de
mejoramiento/reconstruccion se ubican en el tercer bloque de la Figura 1.2 y su posterior
aplicacion como la identificacién de objetivos militares, se encuentran en el cuarto bloque.
Aun cuando ya existen trabajos previos que proponen el manejo técnicas de regularizacién
para el mejoramiento/reconstruccién de imagenes de percepcién remota, lo que diferencia

la propuesta realizada en esta tesis es la metodologia de procesamiento utilizando técnicas
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de computo paralelo. Las propuestas mostradas en el estado del arte muestran implemen-
taciones en hardware (FPGAs), las cuales son complejas de implementar y la curva de
aprendizaje llega a ser muy larga. En esta tesis se propone el uso de técnicas de computo
en paralelo con GPUs para acelerar el procesamiento con el objetivo de mejorar/recons-
truir las imdgenes de percepcién remota para su posterior aplicacién en las diferentes dreas
de investigacion.

Como se puede observar en la Figura 1.2, la etapa de mejoramiento/reconstruccion es
de vital importancia ya que afecta de manera directa los resultados en etapas subsiguien-
tes la cual consiste en el procesamiento e interpretacion de los datos multiespectrales e

hiperespectrales.



Capitulo 2

Imagenes Multiespectrales e

Hiperespectrales

2.1. Procesamiento Digital de Imagenes

Una imagen se puede definir como una funcién bidimensional f(z,y), donde = y y
son las coordenadas espaciales (del plano xy), y el valor de la amplitud f en cualquier
punto coordenado (z, y) se le conoce como la intensidad o el nivel de gris de la imagen
en ese punto. Cuando z, y, v los valores en amplitud f son cantidades discretas finitas el
resultado es una imagen digital. E1 campo del procesamiento digital de imdgenes se refiere
al tratamiento de imagenes digitales mediante el uso de computadoras o sistemas digitales.
Una imagen digital se compone de un nimero finito de elementos, cada uno de los cuales
tiene una ubicacién y valor especifico. A estos elementos se les conoce como pizeles. Los
tipos de imdgenes son generados por la combinaciéon de una fuente de iluminacion y la
reflexién o absorcion de energia de esa fuente por los elementos de la escena que la captura.
Cabe mencionar que el término de iluminacion y escena abarcan un concepto méas general
del que se acostumbra a utilizar en situaciones cotidianas como las fuentes de iluminacién
de luz visible y las escenas clasicas tridimensionales. Por ejemplo, la iluminacion puede

originarse por fuentes de energia electromagnética como pueden ser los radares, energia
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2.1.2. Muestreo y Cuantizacion de Imagenes

Existen muchas maneras de adquirir una imagen, radar, sensores CCD, rayos X, etc,
pero el objetivo final en todos los casos es siempre el de generar una imagen digital a partir
de los datos censados. Para crear una imagen digital es necesario convertir los datos, en
el espacio contimuo, a un formato digital. Esto involucra dos procesos: el muestro y la
cuantizacion.

Una imagen puede ser continua respecto a las coordenadas espaciales x y y, asi como
en su amplitud. Para convertir la imagen a un formato digital, simplemente se tiene que
muestrear la funcién tanto en amplitud como en ambas coordenadas. Al digitalizar los
valores coordenados se le conoce como muestreo mientras que el digitalizar los valores en

amplitud se le llama cuantizacion.

2.1.3. Tipos de Imagenes

Existen varios tipos de imagenes, las mas importantes son:
(a) Imégenes a escala de grises
(b) Imégenes binarias
(c) Imdagenes a color

(d) Imégenes multiespectrales e hiperespectrales

2.2. Imagenes a escala de grises

Las imagenes a escala de grises es una matriz de datos que representa la intensidad
dentro un rango con 256 valores posibles, siendo 0 el valor negro y 255 el valor del blanco.

Los colores entre el rango 0 y 255 representan diferentes niveles de intensidad (figura 2.1).

12



0 50 87 162 209 255
Figura 2.1: Ejemplo de diferentes niveles de intensidad
2.3. Imagenes binarias

Las imédgenes binarias cada pixel asumen tinicamente dos niveles de intensidad 0 (color
negro) o 1 (color blanco). Una imagen binaria se puede visualizar como un arreglo binario

(figura 2.2).
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Figura 2.2: Ejemplo de una imagen binaria

2.4. Imagenes a color

Una imagen a color estd formada por pixeles, cada pixel contiene tres ntimeros que
corresponde a las longitudes de onda de los colores rojo, verde y azul (RGB); el valor
del pixel puede tener 256 valores posibles (de 0 a 255), esto es debido a que cada valor
esta conformado por 3 bytes de memoria. Una imagen a color se puede visualizar como un
arreglo de tres dimensiones donde z y y representan la posicion del pixel y z representa

alguna de las bandas Rojo, Verde o Azul.
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Figura 2.3: Ejemplo de una imagen RGB
2.5. Imagenes multiespectrales e hiperespectrales

Una imagen hiperespectral o multiespectral se puede visualizar como una imagen de
tres dimensiones: dos en el espacio (S, y S,) y una en el rango espectral (Sy) (Figura 2.4).
Los datos espectrales pueden visualizarse en forma de un Cubo Espectral [16].

El término banda es comunmente utilizado para hacer referencia a una longitud de
onda en especifico (5)). Cada banda proporciona gran cantidad de informaciéon de un area
geogréfica en particular; ciertas longitudes de onda son fuertemente absorbidas/reflejadas
por los materiales ubicados en la superficie terrestre. Un ejemplo de esto es la longitud
infrarroja, que es altamente absorbida por el agua permitiendo identificar rios, lagos, y hu-
medales de manera facil. Como resultado de este fendmeno se obtiene lo que se le denomina
firma espectral (cada material tiene una firma particular producida por los materiales que

lo conforman). Una imagen multiespectral esta conformada por varias docenas de bandas,
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la combinacién de n bandas (cominmente 3 bandas) tiene como resultado un false color
(la combinacién de diferentes bandas tiene como resultado false colors con caracteristicas
diferentes).

A diferencia de las imagenes multiespectrales, una imagen hiperespectral se conforma
por varios cientos de bandas. Esto incrementa dramaticamente el nimero de bandas (por
ende su precision al momento de clasificar) disponibles para el false color. El uso de
las imagenes multiespectrales e hiperespectraleses tiene una gran variedad de usos tanto
militares, como civiles, entre ellos se encuentra la identificacién de humedales, bosques,

desiertos, zonas urbanas, blancos militares, entre otros.

Ssien
Point Spectrum Multispactral Cube RGE Color Image  Grayscale Image

Spectral Reflectance

Figura 2.4: Representacion de una imagen hiperespectral como un cubo y su firma espectral

2.6. Sensores satelitales y aerotrasnportados de per-
cepciéon remota

En la actualidad existen una gran variedad de satélites (sensores) los més conocidos son
Landsat, SPOT, IRS, AVHRR, Ikonos, Quickbird, FORMOSAT, CARTOSAT, Worldview,
Alos, v Geoeye; Entre los sensores aéreos estan Daedalus, AVIRIS, HYDICE, y DAIS
7915. Cada uno de los sensores mencionados cuentan con caracteristicas especificas. A

continuacion se lista las caracteristicas importantes de cada sensor.



2.6.1. Landsat

El primer satélite lanzado de esta familia fue el Landsat 1. Este satélite tenfa dos
sensores, el RBV (Return Beam Vidicon) y MSS (Multi Spectral Scanner). RBV era una
camara de television, que fue remplazada por un Thematic Mapper (TM) en Landsat 4 y
5. En los 1ltimas dos satélites, se incorporaron sensores pancromética (pan) , Enhanced
Thematic Mapper (ETM) y Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+). La resolucién de
estos sensores de alrededor de 15 metros con un intervalo de 16 dias revision (ver Tabla

2.1). A continuacion se lista las caracteristicas de la 1ltima familia Landsat, Landsat 7.

Tabla 2.1: Rango espectral de Landsat 7

Banda | Rango espectral (pm) | Resolucién (m)
1 0.450 a 0.515 30
2 0.525 a 0.605 30
3 0.630 a 0.690 30
4 0.750 a 0.900 30
5 1.550 a 1.750 30
6 10.400 a 12.500 60
7 2.090 a 2.250 30
Pan 0.520 a 0.900 15

2.6.2. SPOT

SPOT es un satélite Francés, Belga, Sueco. En 1986 SPOT 1 fue lanzado (Tabla 2.3),
ofreciendo imdgenes pancromaticas (pan) de 10 metros y imagenes de 20 metros multies-
pectrales de resolucion con un intervalo de 26 dias de revisiéon. El SPOT 5 trabaja con
el mismo intervalo de revision con imagenes pancromaticas de 2.5 y 5 metros y imagenes

multiespectrales (MS) de 10 metros de resolucion (Tabla 2.2).

Tabla 2.2: Rango espectral de SPOT 5

Banda | Rango espectral (pm) | Resolucién (m)
1 0.50 a 0.59 10
Pan 0.48 a 0.71 2505
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Tabla 2.3: Historia de la familia SPOT 5

Satélite | Fecha de lanzamiento | Resolucion (m) | Intervalo de revision(dias)
SPOT1 22/02/1986 Pan 10; MS 20 26
SPOT2 22/01/1990 Pan 10; MS 20 26
SPOT3 26,/09/1993 Pan 10; MS 20 26
SPOT4 04/03/1998 Pan 10; MS 20 26
SPOT5 04,/05/2002 Pan 2.5; MS 10 26
2.6.3. IRS

Otra familia de satélites con sensores de percepcion remota es la familia IRS (Indian
Remote Sensing) de origen Indio. El primero fue lanzado en 1988 proporcionando imégenes
con una resolucién de 72.2 metros. Este satélite no fue el primero en ser lanzado al espacio,
pero si el primero que se le dio un uso extensivo. EI IRS 2A tiene la capacidad proporcionar
imégenes pancromaticas de 5 a 10 metros de resolucion y imagenes multiespectrales de
23.5 a 70 metros de resolucion. En la Tabla 2.4 se puede ver las caracteristicas espectrales
del IRS 2A.

Tabla 2.4: Rango espectral de IRS 2A

Banda | Rango espectral (pm) | Resolucién (m)
1 0.50 a 0.59 23.5
2 0.62 a 0.68 23.5
3 0.77 a 0.86 23.5
4 1.55 a 1.70 70.5
Pan 0.50 a 0.751 5.8

2.6.4. AVHRR

AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer) satélite Estados Unidos de
Amérida. Este sensor es de baja resolucion (alrededor de 1.1 km) y su utilizacién esta cominmen-
te limitada a estudios de vegetacion y bosques. La tltima version de este sensor denomina-
do NOAA-16, cuenta con seis bandas abarcando el espectro visible, el cercano al infrarrojo,

y infrarrojo térmico.
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2.6.5. Ikonos

Ikonos es el primer satélite de percepcion remota comercial de Estados Unidos de
Ameérica. Es uno de los satélites que proporciona iméagenes de alta resolucién disponibles
al publico, con una resolucion de un metro para imagenes pancromaticas y cuatro metros

de resolucién en imdagenes multiespectrales (Tabla 2.5).

Tabla 2.5: Rango espectral de IRS 2A

Satélite | Fecha de lanzamiento | Resolucién (m) | Intervalo de revisién(dias)
Tkonos 1 27/04/1999 Pan 1; MS 4 3
Tkonos 2 24/09/1999 Pan 1; MS 4 3

2.6.6. Quickbird

Quickbird es un satélite de percepcion remota de EE.UU. Quickbird fue lanzado el
18/10/2001, los sensores de este satélite permite capturar imagenes pancromaticas de 0.61
v 2.44 multiespectrales de resolucion con tres dias de intervalo de revision. Este satélite
es comunmente utilizado para analisis de los cambios producidos por el uso de la tierra,

agricultura, y climas forestales.

2.6.7. FORMOSAT

FORMOSAT-2 satélite de percepcién remota de origen Chino lanzado el 21/05/2004.
Ofrece imédgenes pancromaticas y multiespectrales de dos metros y ocho metros con un

intervalo de revision de un dia.

2.6.8. CARTOSAT

CARTOSAT desarrollado en la India lazado el 05/05/2005 proporciona tnicamente

imagenes pancromaticas con una resolucion de 2.5 metros.
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2.6.9. Worldview

Worldview desarrollado en EE.UU. es un satélite de percepcion remota de uso comer-
cial. El primer Worlview permite imagenes pancromaticas de 0.55 metros de resolucion.
Worldview-2 proporciona imagenes pancromaticas y multiespectrales de 0.46 y 1.8 metros
de resolucion. La version mas reciente hasta el 2014 es el Worldview-3 lanzado el 14 de
agosto de 2014 proporcionando imagenes pancromaticas de 31 cm de resolucion, 1.24 me-
tros de resolucion para imagenes multiespectrales, 3.7 metros para imédgenes infrarrojas de
onda corta, y 30 metros de resolucién para imagenes CAVIS (Clouds, Aerosols, Vapors,

Ice, and Snow) utilizado cominmente para monitorear la atmosfera.

2.6.10. ALOS

ALOS es un satélite de origen Japones lanzado el 24/01/2006. ALOS proporciona
imégenes pancromaticas y multiespectrales de 2.5 y 10 metros de resolucion con un inter-

valo de revision de dos dias.

2.6.11. Geoeye

Geoeye fue lanzado el 06/09/2010, con un intervalo de revisién de tres dias. La primer
satélite ofrece imagenes pancromaticas y multiespectrales de 0.41 metros y 1.65 metros de

resolucion.

2.6.12. Sensores Aerotransportados

Existen varios sensores aerotransportados para complementar a los satélites de percep-
cién remota. Estos sensores tienen resoluciones comparables a los satélites. Su superioridad
se basa en el rango del espectro que pueden abarcar y el nimero de bandas espectrales

que pueden detectar (Tabla 2.6) [17].
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Tabla 2.6: Sensores Aerotransportados

Programa | Resolucién (m) | Rango espectral | Nimero de bandas
Daedalus 25 0.42 a 14.00 12
DAIS 7915 3a20 0.40 a 12.60 79
HYDICE lad 0.40 a 2.45 210
AVIRIS 17 0.40 a 2.45 224

2.7. Dispositivos Programables para el Procesamien-

to Digital de Imagenes

El procesamiento de imagenes (RGB, Escala de grisis, multiespectrales, hiperespectra-
les, etc) requiere de hardware especializado. El hardware especializado permite procesar
grandes cantidades de datos en tiempo real. La cantidad de datos limita al hardware en
si. Los tipos de hardware mas comunes que se utilizan para el procesamiento de imagenes

en tiempo real son:

2.7.1. Field Programmable Gate Array (FPGA)

Un FPGA es un dispositivo logico el cual esta conformado por un arreglo de dos
dimensiones. La estructura légica del FPGA se puede observar en la Figura 2.5. El arre-
glo interno del FPGA puede ser reconfigurado (programado) para realizar funciones en
especifico utilizando el lenguaje de descripcién de hardware VHDL o Verilog. Son disposi-
tivos que pueden trabajar a altas frecuencias, pero su principal ventaja es el procesamiento

en paralelo [18].

2.7.2. Digital Signal Processor (DSP)

Los DSP o procesadores digitales de sefial son microprocesadores especificamente di-
senados para el procesamiento de senales digitales. Algunos de sus caracteristicas mas
bésicas como el formato aritmético, la velocidad, la organizacién de la memoria o la ar-
quitectura interna hacen que sean o no adecuados para una aplicacion particular. Es-

trictamente hablando, el término DSP se aplica a cualquier chip que trabaje con sefniales
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Figura 2.5: Estructura Interna de un FPGA y vista del FPGA XC6SLX150

representadas de forma digital. En esta tesis, el término se refiere a microprocesadores

especificamente disefiados para realizar procesamiento digital de sefiales [19].

2.7.3. Graphics Processing Unit (GPU)

Las unidades de procesamiento grafico son dispositivos que se pueden encontrar en las
PCs modernas. Estos dispositivos proporcionan un nimero de operaciones béasicas al CPU,
como renderizar imagenes en memoria para ser desplegada en pantalla. Las GPUs pueden
lanzar cientos incluso miles de hilos a la vez lo que permite tener un gran throughput de

salida gracias a la gran cantidad de hilos con los que puede trabajar simultaneamente.

Arquitectura del GPU

Los GPUs tienen un diseno completamente diferente a las unidades de procesamiento

o CPUs. Las GPUs estdn conformadas por los siguientes elementos clave:
» Memoria (Global, Constante, Compartida)
» Streaming multiprocessors (SMs)
= Streaming processors (SPs)

Una de las principales caracteristicas de una GPU es que como se puede ver en la
Figura 2.6 el GPU se conforma de un arreglo de SMs. El arreglo de SMs es una de las

caracteristicas mds importantes de un GPU, esto se debe a que al agregar mdas SMs, el
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GPU sera capaz de procesar mas tareas al mismo tiempo, o una unica tarea de manera
mas rapida. Mientras con mas SMs cuente el GPU més paralelismo se podra alcanzar, es
importante considerar que la afirmacion realizada con anterioridad no siempre se cumple;
esto se debe a que el nivel de paralelismo esta limitado al algoritmo o los datos a procesar,
va que en ocasiones las operaciones del algoritmo y la dependencia entre ellas son las que
limitan el nivel de paralelismo. A su vez cada SM esta compuesto por miltiples SP; como
se puede observar en la Figura 2.6, cada Streaming Multiprocessor esta conformado por
ocho SP 1.

Cada SM tiene acceso a lo que se le denomina registros de archivos; estos registros de
archivos pueden visualizar como memoria que trabaja a la misma velocidad que los SP
(Figura 2.7), es decir, el tiempo de acceso a este espacio de memoria es cero permitiendo
realizar operaciones a gran velocidad. La memoria disponible por registros solo es acce-
sible por hilo, no es posible compartir informaciéon entre hilos utilizando registros, para
compartir informacién entre hilos es necesario utilizar la memoria compartida o memoria
global. Otro elemento importante es la memoria compartida (shared memory). La memo-
ria compartida es accesible por SM; algunos desarrollados utilizan esta memoria como un
tipo de cache (la memoria compartida trabaja a velocidades menores que los registros;
pero a mayor velocidad que la memoria global), pero a diferencia de la cache de un CPU
esta completamente bajo control del programador.

Cada SM tiene separado el bus entre tres tipos de memorias las cuales son: memoria
de texturas, memoria constante, y memoria global. La memoria de textura es un tipo de
memoria especial ubicada dentro de la memoria global; esta memoria es 1til donde los
datos se tienen que interpolar, por ejemplo, en lo que se le denomina lookup tables en
dos o tres dimensiones. La memoria constante se utiliza para los datos de solo lectura y
se almacena en caché. La memoria global esta provista via GDDR (Graphic Double Data
Rate) en la tarjeta grafica. Esta memoria es una version del alto rendimiento de la memoria
tradicional DDR (Double Data Rate). El tamafio del bus de memoria puede ser de hasta

512 bits, proporcionando un ancho de banda de 5 a 10 veces méas que los CPUs, hasta 190

!Cada familia de GPU cuenta un ntimero diferente de SM y SP.
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GB/s con la arquitectura Fermi. Cada SM cuenta con dos o mds unidades de uso especial

(SPUs, por sus siglas en inglés), el cual realiza instrucciones especiales de hardware, tales

como operaciones de alta velocidad como: seno, coseno y operaciones exponenciales.
Cada SM cuenta con dos o mas unidades de propédsito especial (SPUs), realizando

instrucciones, como seno/coseno/exponentes; esta arquitectura se puede observar en la

Figura 2.7 [20].
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Figura 2.6: Estructura en bloques de un GPU

Cémputo en Paralelo

En la industria de los semiconductores han aparecidos dos ramas principales en el
diseno de microprocesadores. La rama de multicore que busca mantener la velocidad de
ejecucion de un programa secuencial mediante la ejecucion de los programa a través de
multiples nmicleos. Un ejemplo de un microprocesador multi-nicleos es el Intel i7 con cuatro
nicleos en su encapsulado llegando a ocho micleos virtuales gracias al hyperthreading. En

contraste, se encuentra la rama multi-hilo que se enfoca en obtener un mayor rendimiento
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mediante la ejecucion de aplicaciones en paralelo. Un ejemplo es la tarjeta de procesamiento
grafico NVIDIA GTX680 con 16,384 hilos. Los procesadores multi-hilo han liderado el
rendimiento de operaciones de punto flotante desde el 2003. En el 2012, el rendimiento
entre GPU milti-hilos y los CPU multi-nicleo fue de alrededor de 10 veces superior. La
principal causa de la gran diferencia en rendimiento entre multi-hilo y multi-nicleo se
debe las CPUs estan disenadas para ejecutar codigo secuencial. Los CPUs cuentan con
un sofisticada unida légica que permite a las instrucciones de un unico hilo ejecutarse
en paralelo incluso fuera de orden mientras da la apariencia de ejecutarse de manera
secuencial. Una de las caracteristicas de las CPUs, es la gran cantidad de memoria cache
con la que cuenta la cual es utilizada para reducir las latencias producidas al momento de

acceder a los datos en memoria. Un punto muy importante a considerar entre las GPU y
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los CPUs es el ancho de banda. En los CPUs la velocidad de las aplicaciones esta limitada

a la tasa en la que los datos pueden ser movidos de la memoria del sistema al procesador.

2.7.4. Cluster de Computadoras

El término Cluster es normalmente utilizado para describir un sistema de procesamien-
to distribuido. Los Clusters de computadoras son una combinacién de hardware y software
que permiten distribuir la carga de trabajo entre todos sus nodos; la arquitectura general
desde el punto de procesamiento es muy similar a la de un CPU (Figura 2.8a), la tinica
diferencia es que en lugar de tener un 1inico CPU realizando los cdlculos existen varios o
incluso varios cientos realizando el procesamiento (Figura 2.8b).

Existe una gran variedad de clusters al rededor del mundo; algunos de ellos son cluster
de alto desempetio (Hight Performance) que buscan obtener el maximo poder de proce-
samiento posible combinando varios equipos de computo mas pequenos; estos tipos de
clusters son utilizados por organizaciones que buscan procesar una grandes cantidades de
informacién en el menor tiempo posible. Un ejemplo de este tipo de cluster es el Tianhe-2,
una super computadora desarrollada por la Universidad Nacional de China de Defensa y
Tecnologla(NUDT) con la capacidad de realizar 33.86 petaflop/s (cuatrillones de célcu-
los por segundo) tomando como punto de referencia la biblioteca LAPACK. El Tianhe-2
esta conformado por 16,000 nodos, cada nodo cuenta con dos procesadores Intel Xeon
E5-2692v2 12C 2.2GHz con 88 gigabytes de memoria.

Otro tipo de clusters conocido es el de alta disponibilidad (High-availability); este
tipo de clusters busca mantener un servicio disponible el mayor tiempo posible evitando
tiempos muertos en el servicio ante la falla de alguno de los nodos; su poder de computo
puede ser muy superior al de un unico equipo, pero mucho menor en comparacion a un
cluster de alto desempeno [21]. Los cluster de alta disponibilidad normalmente utilizan
algiin tipo de software de gestion (ej: pacemaker) que permite enmascarar el cluster de tal
manera que para el usuario se final aparente ser un tinico host. El software de gestién igual

tiene la funcién de monitor para identificar si alguna de las aplicaciones no esta funcionando



de manera adecuada, reubicando dicha aplicacion en otro host que tenga los recursos

necesarios para esto, logrando de esta manera mantener el servicios activos.

|"Fj“” load
devices kalancer
1
- —
Storage - CPJ o utput Sharad | E—— |  Frint
evices starage server
— ——T
L
(a) Arquitectura de una computadora (b) Arquitectura de un cluster

Figura 2.8: Comparativa general de una computadora y un cluster
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Capitulo 3

Algoritmos CLS y WCLS

En este capitulo se describen los algoritmos de mejoramiento/reconstruccién implemen-

tados en esta tesis. Los algoritmos presentados son el de Minimos Cuadrados Restringidos

(CLS) y una variante mejorada del anterior denominado Minimos Cuadrados Restringido

Ponderado (WCLS).

3.1. Forma continua del modelo del problema

El planteamiento del problema de adquisicion de iméagenes de percepcion remota se
puede representar como la funcién de dispersién del objeto e(x), la cual define la distribu-
cion de la dispersion (o radiacién) en lo que corresponde al dominio de la imagen X > @.
La medicién realizada del campo u(y) = s(y) + n(y) (Figura 3.1) consiste en la senal de
retorno s y ruido aditivo n que se encuentra disponible para su observacion y almacena-
miento dentro dentro del dominio espacio temporal Y =T x P, donde y = (¢, p)’ define
los puntos tiempo(t)-espacio(p) en Y: t € T, p € P; y € Y. El modelo de datos u se

define en una ecuacion de observacion (EO, por sus siglas en inglés) estocdstica que en su
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forma de integral se puede escribir como sigue:

u(y) = (Se(@))(y) +n(y)
= fx S(y,x)e(x)dx + n(y) (3.1)

:fxS(m,y)e(a:)d:n—f—l{AS(:I:,y)e(:I:)d:I:—f—n(y)

La funcién S’(y,m) de la perturbacion aleatoria del operador S la cual es dada por la
ecuacién (3.1) define el modelo de formacién de la senal. La media de S(y, ) hace refe-
rencia al ley de modulacién nominal en la formacién de los datos del canal definido por
la modulacién tiempo-espacio de la senal utilizadas en imédgenes de radar/SAR, y la va-
riacion de la media AS(y) = n(y, x)S(y, ) modela las perturbaciones estocdsticas del
campo de ondas en diferentes rutas de propagacién, donde n(y,x) representa una media
cero con ruido multiplicativo que modela las perturbaciones de propagacion aleatorias en
el medio. Los campos e, n,u en (3.1) se asumen con ruido aleatorio Gaussiano con me-
dia cero. En este planteamiento del problema se asume una naturaleza incoherente del
campo de la retrodispersién e(x). Esto naturalmente inherente para los experimentos de
percepcion remota y lo que conlleva a una funcién de correlacion del campo del objeto,

R (a1, xs) = b(xy)d(x) — T2), donde e(x) y b(x) = (|

e(z)||?) se refieren como una funcién
de dispersion aleatoria compleja con potencia media o patrén espectral espacial (SSP, por
sus siglas en inglés). El principal problema en el mejoramiento de imagenes de percepciéon
remota consiste en desarrollar métodos de procesamiento de senal para realizar una esti-
macién eficiente de SSP b(x) procesando la disposicién de las mediciones del radar/SAR
de la onda de campo de datos u(y). Dicha estimacién b(z) de la SSP b(z) se refiere como
la reconstruccién deseada de la imagen de percepcién remota [22]. En la Figura 3.1 se

ilustra el modelo de degradacion y reconstruccion. El principal problema matematico para

una ecuacion de observacion lineal consiste en

u=Sv+nveVyuel,S:Vy — Upg (3.2)
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Figura 3.1: Modelo del degradacién y restauracién

el cual en su forma discreta vectorial es:
u=Sv+mn (3.3)

En este documento se considera el problema del modelado de la funcién S que representa
la matriz de dispersion (PSF, por sus siglas en inglés) en un planteamiento no-paramétrico
mas general; el problema inverso propuesto como solucion en este trabajo de tesis consiste
en: disenar un generador de solucion W o una matriz de solucion W que se aplique
al vector de datos w, produciendo una solucién para la ecuaciéon (3.3), la cual sera la

estimacion de la senal/imagen de interés. Esto es
v=Wu=WSv+n (3.4)

El planteamiento en esta tesis consistira en encontrar una solucion éptima en algun sentido

estricto, bajo la solucion de problemas inversos.

3.2. Informacién a priori

En el método se puede suponer un conocimiento a priori acerca del vector deseado v
para un vector determinista m, referido como el valor de la media conocida, o el vector

esperado del vector deseado desconocido v.
m, = (v) (3.5)
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En este documento se considera m, = 0, como la medicion del vector de ruido 1 como se
muestra en (3.2), donde se modela como un vector desconocido aleatorio de media cero,

esto es:

m,=(n)=>0 (3.6)

y la matriz de correlacién, R, = (nn'); es importante notar que que no se especifica
del modelo del ruido n dentro de la regularizacion determinista aproximado del problema
inverso dado en (3.2). En el método tradicional de minimos cuadrados (LS) se busca
obtener a una solucién aproximada de v para la ecuacion (3.2) y de esta manera minimizar

el error de ajuste de LS.

v = argmin{J,} = argmin{||n — Sv||*}
= argmin{[(n — Sv), (n — Sv)|} (3.7)

La idea descriptiva de una regularizacion determinista (regularizacion de Tikhonov’s) es
remplazar el problema mal planteado originalmente como una "muy cercana”solucion bien
planteada del problema, la cual se aproxima a los requerimientos de la solucion bien
planteada. Esto puede ejecutarse por el reemplazamiento libre LS de la funcién costo J;
por la funcién de costo aumentada CLS (ecuacién 3.8). El termino J; representa el error

de ajuste al cuadrado entre el vector de observacién n y la senal del modelo Sv.

J(v) = Ji(v) + aJy(v) (3.8)
Ji(v) = [lu — Sv|* = [(u — Sv), (u — Sv)] (3.9)
JZ(U) = HU - '-"-"'I"UH2 = [(U - m'u)a (U - m'u)] (310)

El segundo término J» impone el criterio de la norma minima al cuadrado. El principal

argumento en que se soporta el criterio de la norma al cuadrado (ecuacién 3.10) es la
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consistencia con la informacién previa m, = (v) para alcanzar una solucién ¥ con la
menor desviacion de energia. Debido a que el minimo costo de la norma cuadrada J; se le
denomina como stabilizer en el sentido que se estabiliza la solucién v, haciendo el modelo
previo mas cercano a m,,. La regularizacion del parametro en a en la ecuacion 3.8 provee la
conmutacion entre la fidelidad de la medida (criterio J1) y la sensibilidad al ruido (criterio
J3) a es un numero positivo real. En un sentido se puede ver a a como un indicador de

suficiencia de los datos de la solucién especifica de la optimizacién del problema CLS:

v = argmin{Ji(v) +aJ:(v)} (3.11)
N —
vel
= argmin{|u — Sv||*} + al|v — m,||*} (3.12)

En particular, el caso de que el limite o — 0 implica que el problema se reduce a una
version unconstrained ill-posed (3.7), con la solucién de v completamente determinada por
la forma de la medicién del dato « (sin conocimiento previo acerca de la solucién deseada
involucrada). De otro modo, cuando el limite de @ — oo implica que el conocimiento
previo dado por el mismo es suficiente para especificar el mapeo (3.12). En la practica la
regularizacion del parametro, a, es asignada a algin valor con dos limites de condiciones,
entonces ambas medidas de datos, w, y la informacién previa contribuye a la solucién de
(3.12). De esta manera el término a.J>(v) en la funcién de costo aumentada CLS representa
un modelo de la funcién restringida penalizada, la cual representa una influencia sobre la

solucién final controlada por la regularizacién del parametro a.

3.3. Algoritmo CLS

En la ecuacién 3.8, la cual define la suma de las normas euclidianas al cuadrado es-

pecificamente por la funcién costo y el criterio de la norma minima, es posible rescribir
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estas expresiones en términos de productos internos como:
T QT T T QT T T T o1
=const—v Su—u Sv+v S Sv+alvv-—m,v—v m,) (3.13)

donde const= [u, u] + alm,, m,] factorizando los términos independientes del vector
v. La ecuacioén 3.13 declara la funcién de costo J(v) que es un escalar de segundo orden del
vector funcional v. Consecuentemente se visualiza la dependencia del costo argumentado
J(v) sobre los elementos del vector v como una superficie en forma cénica y con un solo
minimo. Para determinar el optimo vector estimado v, primero es necesario derivar el
argumento del costo J(v) dado en la ecuaciéon 3.13 con recpecto al vector deseado v y
igualando el resultado a cero.

0J(v)

g(v) = — = =0 (3.14)

La solucién al campo de la ecuacién para el éptimo estado estimado v. Para realizar la
evaluacién, es necesario conocer como diferenciar una funcién escalar funcional respecto a
vectores de valores complejos.

Considerando la Tabla 3.1, se puede encontrar la gradiente del vector g(v), definido

como la derivada de el costo aumentado J(v) dada en 3.13 con respecto al vector v.

Tabla 3.1: Reglas para derivar en primer orden vy segundo orden

Vector con valores reales x | Vector con valores complejos x
J(z)=0a"r= g(r)=a J(z)=a"r= g(zr) =0
J(x)=zr = g(x)=a J(z) =zTa = g(z) =2a

J(z) = 2" Az = g(r) = 2Ax J(z) =z" Az = g(z) = 24z

Usando las reglas de la Tabla 3.1. Teniendo la expresion del vector gradiente g(wv), lo

siguiente es igualarlo a cero:

g(v) = % = —28"(u — Sv) +2a(v—m,) =0 (3.15)

Para obtener una soluciéon para la ecuacion 3.15 primero es necesario reacomodar la ecua-
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cion.

(S'S +al)v =am,+ S"u (3.16)

Sumando y restando el término S7Sm, del lado derecho de la ecuacién 3.16, se puede

rescribir la ecuacion de arriba como sigue:

(8'S +alv =am, + S u+ S"Sm, — §"'Sm, (3.17)
= (8"S +al)m, + S"(u— Sm,) (3.18)

Para determinar la solucion de la ecuacion 3.18, es necesario pre-multiplicar ambos lados

de la ecuacién 3.18 por (S7S + aI)~!, obteniendo el estimador éptimo deseado CLS:
v=m,+ (S"S +al)'S"(u — Sm,) =m, + W (u —m,) (3.19)
donde la matriz W es el operador lineal solucion deseado:

W = (8"S+al)'S" (3.20)

3.4. Algoritmo WCLS

WCLS se deriva del algoritmo de minimos cuadrados restringidos (CLS, por sus siglas
en ingles), con la diferencia que cuenta con parametros ponderados tales como la matriz
M, v M,. La matriz M, se le conoce como estabilizador, en el sentido que estabiliza y
pondera los cambios de la senal y como resultado suavizar. Dependiendo de la ponderacion
de la matriz M, existen tres casos especificos de la norma ponderada de v, la norma al

cuadrado se definido como:

2 2 ‘
|v||*, = v"M,v (3.21)
La matriz M, es igual a la matriz identidad I, para la cual la norma ecludiana se
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Figura 3.2: Matriz Iy

obtiene como sigue:

||U||2]J = ||‘U||2 = UTU; M‘!J = I (3.22)

La matriz M, es una matriz diagonal, en la cual su diagonal tiene asignado una peso

en especifico a cada elemento en su diagonal como se muestra en:

[ol*, = > = My,v; (3.23)
n=1
Donde v,, es el n elemento del vector v y M,, es el n elemento de la matriz M,. La

matriz M, es una matriz no diagonal, en la cual la matriz M, pude representarse como:

M, =1+ m,D'D, (3.24)

Donde el superindice 7 representa la transpuesta de la matriz correspondiente, I es
la matriz identidad N-por-N y D es el operador de matriz para el calculo de la primera
orden diferencias(Figura 3.2).

El valor m; es un niumero real no negativo que indica la importancia relativa del
segundo termino en (3.24) que pertenecen a las propiedades de control de smoothness en
el operador M. Para resolver el problema inverso del problema mal planteado se impone

un criterio o funcién de costo (3.25).
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J(’U) = Jl(’[}) -+ (IJQ(’U)

Donde:
Ji(v) = lu— Sv|?,
= [(u — Sv), (u — Sv)],
= (u— Sv)"M,(u — Sv)
JZ(U) = HU - '-"-"'I"UH2 = [(U - m'u)a (U - m'u)]
v:
JZ(U) = HU - m'U||2'u

= [(v —m,), (v —my)

= (v —m,) M,(v —m,)

(3.25)

(3.26)
(3.27)
(3.28)
(3.20)

(3.30)
(3.31)
(3.32)

El valor a es el parametro de regularizacion, estableciendo una compensacion entre la

fidelidad de los datos de entrada (criterio J;) y la sensibilidad del ruido (criterio .J; ). La

funcién de coste se puede expresar como sigue:

J(v) = (u — Sv)" M, (u — Sv)

= Cf(’U - m'u)TMu (U - m'u)
La solucion para el problema de optimizacién (3.33) es dada por:

v = argmin(u — Sv)" M, (u — Sv)
!
vel

=a(v —m,)" M,(v—m,)

(3.33)

(3.34)

El estimador © se obtiene realizando el cdlculo de la expresion (3.34), donde los parametros



a, My, v My son grados de libertad en el algoritmo, el cual en este caso tiene valores

constantes en el método:

v =m,+ (S"M,S +aM,) 'STM,(u — Sm,) (3.35)
=m,+ W(u—-Sm,)

Donde la matriz W determina la solucion lineal deseada W el cual permite estimar el

sistema de la sefial de entrada [23].

W = (STM,S + aM,)"'S™M, (3.36)

36



Capitulo 4

Implementacién de los algoritmos

CLS y WCLS

Es este capitulo se plantea la implementacion propuesta para el procesamiento de los
algoritmos de CLS y WCLS mencionados en el capitulo 3. De igual manera se realiza una

descripcion del hardware y software utilizado.

4.1. Bibliotecas

OpenCV

OpenCV es una biblioteca de uso académico y comercial multiplataforma con interfaces
en C, C++, Python y Java, para el procesamiento de imagenes y video en aplicaciones en
tiempo real. OpenCV cuenta con un conjunto de rutinas que permite interactuar de manera

facil con los diferentes componentes de las imagenes y video.

CBLAS

CBLAS permite utilizar las rutinas disponibles en BLAS(Basic Linear Algebra Subpro-
grams) la cual esta desarrollada en Fortran y permite su utilizaciéon en lenguajes como

C, C++. Las rutinas disponibles en BLAS se clasifican en tres bloques o niveles. El nivel
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1 permite realizar operaciones vector-escalar y vector-vector, el nivel 2 permite realizar

operaciones matriz-vector y el nivel 3 permite realizar operaciones matriz-matriz.

CUDA

CUDA es una extension del lenguaje de programacion C que permite escribir cédigo que
se ejecute en GPUs. CUDA fue desarrollado por NVIDIA con el objetivo de utilizar la alta
capacidad de paralelismo con la que cuentan las GPUs actuales para su uso en computo

cientifico.

cuBLAS

cuBLAS (CUDA Basic Lienear Algebra Subroutines) es la version de BLAS desarrollada
para ejecutarse en GPUs. cuBLAS permite la ejecucién de rutinas estiandares disponibles

en BLAS en las GPUs, esta biblioteca cuenta con los tres niveles de operacién de blas.

4.2. Flujo de procesamiento en paralelo

La Figura 4.1 se presenta un diagrama a bloques en la cual se visualiza el flujo de
procesamiento propuesto en este documento de tesis. El diagrama engloba tanto el pro-
cesamiento en el host como en el GPU(Device). De un lado se utiliza las rutinas de la
biblioteca OpenCV para la carga de las imégenes en la memoria RAM del host, poste-
riormente a la carga de las imdgenes aplicando un conjunto de funciones de distorsién
utilizando una matriz toeplitz para posteriormente agregar ruido aditivo a la imagen. Las
matrices de distorsion toeplitz se construyeron mediante la Funcion de Densidad de Pro-
babilidad Gaussiana (PDF, por sus siglas en inglés). Por otro lado se realiza el proceso de
reconstructivo mediante la implementacién de los algoritmo WCLS Y CLS en el GPU. El
GPU realiza el procesamiento de las imagenes y cédlculo del estimador W (ver ecuaciones

3.20, 3.36) con el cual se calcula la aproximacion deseada de la sefial v (imagen original sin
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Tabla 4.1: Especificaciones técnicas del GPUs Quadro 200 y Tesla C2075

Quadro 2000

Tesla C2075

CUDA Driver Version / Runtime Version

CUDA Capability Major/Minor version number

Total amount of global memory
Multiprocessors x CUDA Cores/MP

GPU Clock Speed

Memory Clock rate

Memory Bus Width

L2 Cache Size

Max Texture Dimension Size (x,v,z)

Max Layered Texture Size (dim) x layers

Total amount of constant memory

Total amount of shared memory per block
Total number of registers available per block
‘Warp size

Maximum number of threads per block
Maximum sizes of each dimension of a block
Maximum sizes of each dimension of a grid
Maximum memory pitch

Texture alignment

10/ 4.0

2.1

1535 MBytes
(1609760768 bytes)
(3x48) 144 CUDA Cores

1.58 GHz

1804.00 Mhz

192-bit

393216 bytes
1D=(65536),
2D=(65536,65535),
3D=(2048,2048,2048)
1D=(16384)x2048,
2D=(16384,16384)x2048
65536 bytes

49152 bytes

32768

32

1024

1024 x 1024 x 64
65535 x 65535 x 65535
2147483647 bytes

512 bytes

4.2 /4.2

2.0

5375 MBytes
(5636554752 bytes)
(14x32)448 CUDA Co-
res

1147 MHz (1.15 GHz)
1566 Mhz

384-bit

786432 bytes
1D=(65536),
2D=(65536,65535),
3D=(2048,2048,2048)
1D=(16384)x2048,
2D=(16384,16384)x2048
65536 bytes

49152 bytes

32768

32

1536

1024 x 1024 x 64

65535 x 65535 x 65535
2147483647 bytes

512 bytes

distorsion). Como se puede observar en las ecuaciones 3.20, 3.36, el cédlculo del estimador
implica realizar el calculo de la inversa de uno de sus componentes. El procesamiento de
ésta operacion es muy demandante computacionalmente hablando, por tal motivo se apro-
vecho la alta capacidad de procesamiento y paralelismo del GPU para efectuar el calculo

de la inversa y el proceso de reconstruccion.

4.3. Implementacién Paralela de WCLS

Para la implementacién del algoritmo WCLS se creé una funcién la cual permite es-
pecificar la imagen a tratar en el GPU, esta funcién se denomino wcls la cual es invocada
desde el host ejecutando un conjunto de operaciones como la carga de elementos en la me-
moria del GPU. Esta rutina aiin cuando se invoca en el host, realiza tareas que se ejecutan

tanto en el host como en el GPU permitiendo realizar las operaciones necesarias para
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Célculo del
Estimadar W
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Imagen
Distorsicnada
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mejoramiento/
i ~ Reconstruccion
Vv
Imagen

Reconstruida

Figura 4.1: Descripcidn general del flujo de procesamiento

calcular el estimador W para el proceso de mejoramiento/reconstruccién de la imagen
deseada (ver Ecuacion 3.3). En la Figura 4.2 se muestra la rutina wels y en la Tabla 4.3

se describen los parametros requeridos para su ejecuciéon. Como se describié en el capitulo

void wcls(float* hmv, float* hu, int Nx, float* h_Sx, int Ny, floatx

h Sy, float alpha, float No)

Figura 4.2: Rutina wels

3, el célculo del estimador W es considerar la incorporacién de ruido Gausiano (AWGN).
En la Figura 4.2 se observa que entre los parametros de funcionamiento se encuentran dos
matrices toeplitz(S, y S,); estas matrices son generadas en el host dentro la funcién wcls
de manera automadtica. En la Figura 4.3 se muestra el encabezado de la funcién toeplitz
y en la Tabla 4.2 los parametros requeridos para su invocacién. Esta funciéon genera una
matriz toeplitz en la memoria del host donde las diagonales de la matriz contienen valores

de la Funcién de Densidad de Probabilidad Gaussiana que se encuentra almacenado en la
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memoria (vector diag) del host. La dimension de la matriz toeplitz es variable dependiendo
del valor especificado en el pardmetro dim, y éste puede definir la dimension de la matriz
cambiando su valor (La matriz toeplitz es de dimensién dim z dim). Dada una imagen de
dimensién m z n la funcién wcls requiere dos matrices foeplitz de dimensiones m = m y

n = n las cuales se utilizaran para el célculo de los estimadores W, y W,.

void toeplitz (int dim, float *mat, const float *diag)

Figura 4.3: Rutina toeplitz y sus parametros

Tabla 4.2: Pardmetros de la funcién toeplitz

Parametro Tipo Descripcién

dim Entrada Numero de filas/columnas de la matriz toeplitz

mat Salida Matriz toeplitz resultante

diag Entrada Ventor con los valores para poblar la diagonal de la matriz
toeplitz

Una vez calculadas las matrices toeplitz, estas se utilizan para el proceso de distorsion;
para realizar esto se utiliza la rutina cblas_sgemm de la biblioteca CBLAS la cual realiza el
cémputo de C = a AB+ 3C, donde A es la imagen cargada previamente en el host v B la
matriz toeplitz de distorsion (En esta etapa la matriz C' contiene valor del ruido aditivo y
a =1y 3 =0). EnlaFigura 4.5 se muestra la cabecera con los pardmetros requeridos para
el funcionamiento de la rutina cblas_sgemm. El ruido aditivo fue generado previamente en
Matlab y guardado en un archivo de texto plano para su uso en cada una de las bandas,
esto para efectos de validacion del sistema. Se realizé el célculo del ruido aditivo por cada
una de las bandas con la relacion SNR (Signal Noise Ratio) de 1, 5, 10, 15, 20 y 25
guardando a su vez la varianza del ruido que sera utilizado posteriormente para el proceso
de reconstruccion. En la Figura 4.4 se ilustra la funcién utilizada en Matlab. Es importante
recalcar que al compilar el cédigo que se ejecuta en el host se utilizé la bandera de -0O3

esta bandera permite mejorar la ejecucion del cédigo secuencial en el host. Al utilizar esta

41



bandera de obtimizacién el compilador (g++) intenta mejorar el rendimiento a expensas

de tiempo de compilacion y, en ocasion inhabilita la capacidad de depurar el programa.

1 SNR =i; % i=5,10,15,20,25
2 [N,M] = size(img);
3 med = mean(mean(img)) ;

4 var2=0;

5 for i=1:N

6 for j=1:M

7 varZ= varZ2 + (img(i, j)-med) "2;
8 end

9 end

10 var2=((1/ (N«xM))) +xvar2;
11 NO=var2/ (10" (SNR/10));
12 noise= randn (M«N,1).+sgrt (NO);

Figura 4.4: Funcién para el cdlculo de ruido aditivo en Matlab

void cblas_sgemm(const enum CBLAS_ORDER Order, const enum
CBLAS_TRANSPOSE TransA, const enum CBLAS_TRANSPOSE TransB, const int

M, const int N, const int K, const float alpha, const float A, const int
lda, const float B, const int ldb, const float beta, float C, const int

1dc)

Figura 4.5: Rutina cblas_sgemm y sus parametros

Posteriormente se ubican los componentes necesarios para el calculo del estimador y
asi iniciar el proceso de reconstruccion. Para realizar el movimiento de los elementos que
se encuentran en la memoria del host a la memoria del GPU, primero es necesario reservar
el espacio de memoria para cada elemento en el GPU, para posteriormente ubicar los
elementos que se desean copiar de la memoria del host. El lenguaje CUDA proporciona la
rutina cudaMalloc () para reservar espacios de memoria, el funcionamiento de esta rutina
es muy similar a su equivalente en C (malloc() ), pero con la diferencia que esta reserva el
espacio de memoria en el GPU. Una vez que el espacio de memoria se encuentra reservado

se puede realizar el proceso de copiado de las matrices toeplitz y la imagen a procesar con
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el algoritmo WCLS. Para realizar el copiado de elementos entre la memoria del host y
el GPU, CUDA cuenta con la rutina cudaMemcpy () que copia los elementos alojados en la
memoria del host o GPU de un punto a otro. La funcién cudaMemcpy () a diferencia de su
equivalente en C (memcpy () ) que copia los elementos dentro la misma memoria del host,
cudaMemcpy () permite realizar la copia de elementos entre memorias, es decir, permite
copiar un elemento de la memoria host a la memoria del GPU y viceversa. El sentido en
el que se desee realizar el movimiento se puede especificar con el pardmetro obligatorio

cudaMemcpyDeviceToHost o cudaMemcpyHostToDevice de la rutina cudaMemcpy ().

Tabla 4.3: Pardmetros de la rutina wcls

Parametro Tipo Descripcion

h_mv Entrada/Salida Como entrada se ingresa la imagen original sin distor-

siébn. Como salida retorna la imagen reconstruida

h_u Entrada Imagen distorsionada

Nx Entrada Numero de columnas de la imagen a reconstruir
h_Sx Entrada Matriz toeplitz de dimension n x n

Ny Entrada Nimero de filas de la imagen a reconstruir

h_Sy Entrada Matriz toeplitz de dimension m x m

alpha Entrada Valor a utilizado en el estimador

No Entrada Varianza del ruido

Una vez alojados los componentes necesarios (Imagen a tratar y matrices toeplitz) en
la memoria del GPU es posible iniciar el proceso de reconstruccién. Para iniciar el proceso
de reconstruccion primero se calcula el estimador W. El calculo del estimador se realiza en
dos etapas; en la primera se calcula el elemento C = (St M,S+aM,) !, y posteriormente
se realiza la multiplicacién de C'ST™M,. Como se puede observar para el cilculo de C' es
necesario contar con las matrices de distorsién (matrices toeplitz) y de las matrices M, y
M, estas ultimas dos se generan directamente en el GPU. Para generar las matrices M, y

M S, se implementaron dos kernels denominados matrixMv y matrixMu (Figura 4.8). Un
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kernel es muy parecido a una funcién estandar en C/C++, pero con la diferencia que se
le antepone la palabra reservada __global__ en lugar del tipo de dato, la palabra reservada
_global__ le indica al compilador nvcc que esa seccion del codigo serd ejecutado en el
GPU permitiendo la ejecucion de cédigo en paralelo. Aun cuando un kernel se invoca en
el host, la ejecucién de éste se efectiia en el GPU debido a que fue compilado con nvcec,
cada kernel utiliza un conjunto de hilos también conocido como threads en inglés para
realizar el procesamiento (ver Figura 4.9). La cantidad de threads a utilizar es definido
por el desarrollador segin las necesidades de procesamiento. Es importante mencionar
que se tiene que contemplar cuantos threads puede invocar simultaneamente, ya que el

hardware (GPU) solo puede ejecutar un nimero limitado de threads simultdneamente.

host device

Grid 1

Block Block

Kernel 1 |jefe—— (0, 0} {0, 1)
Block
(1,0)

Ld
Gidzs” \

Block (1,1)

Kemel 2 H (Lo (a1 {102 §1,03)

Threaed Thresd Thread Theoad
{00 ooy §o02p Q03

Thread Thread Treoad "_"_"'“‘_’
[ e TR O S M T P

Figura 4.6: Distribucién de los hilos en el GPU

Los kernels matrixMu v matrixMv generan las matrices M, v M, directamente en la
memoria del GPU con el objetivo de disminuir la copia de los elementos entre la memoria
del host y la memoria del GPU. El motivo principal de evitar lo anteriormente mencionado

es que el movimiento de elementos entre la memoria del host y la memoria del GPU puede
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llevar varios cientos incluso miles de ciclos de reloj antes de finalizar la transferencia de
datos lo que se refleja en mas tiempo de procesamiento. La disposicion de los threads dentro
de los kernels se organiza en dos niveles o jerarquias. En el primer nivel se encuentra lo
que se le conoce como grid la cual se conforma por uno o mas blocks, a su vez, cada block
esta constituido por uno o mas threads. La disposicion de los blocks dentro la grid puede
ser unidimensional o bidimensional, es decir, una grid se puede conformar de un 1inico
block hasta m x n blocks. A diferencia de la disposicién de los blocks dentro la grid, la
disposicion de los threads dentro de cada block puede ser unidimensional, bidimensional
o tridimensional (ver Figura 4.6). Cada block dentro de la grid comparten un ID tinico
o inder interno, que es accesible tnicamente dentro del kernel a través de la variable
predefinida blockIdx de igual manera cada thread cuenta con un ID el cual permite
identificar de manera tinica a cada thread y es accesible a través de la variable predefinida
threadIdx. Otra variable que es accesible dentro el kernel son las variables gridDim y
blockDim. El valor de gridDim especifica la cantidad de blocks con la que cuenta la grid y
el valor blockDim indica la cantidad de threads con los que cuenta cada block (ver figura
4.7).

La cantidad de blocks requeridos para el calculo de las matrices M, v M, se realiza
de manera automatica dependiendo de las dimensiones de las matrices a generar. La
implementacion emplea un thread por cada elemento de la matriz a generar, es decir, si
la matriz es de dimensién m r m se utilizardn la misma cantidad de threads. La cantidad
de threads por block depende del hardware, en este estudio la cantidad de threads por
block es de 1024 (blocks de 32 x 32). Como se puede ver en la Tabla 4.1, la cantidad de
threads por block en el GPU Tesla C2075 es de 1536; esto indica que se pueden utilizar mas
de 1024 threads por block, en esta implementacion se manejaron 1024 threads por block
como limite con el objetivo de mantener el tamano minimo recomendado de 32 threads
por block [20]. En la Figura 4.8 la matriz M, se calcula tinicamente colocando el valor
de uno entre No (varianza del ruido) en su diagonal principal y cero en todo el resto de
los elementos. El cilculo de la matriz M, requiere de un vector (pardmetro d_max) de

la misma dimension principal lda del la matriz M, este vector contiene puro ceros ha



excepcion del primer elemento que con tiene el valor dos, y su segundo elemento menos

uno. Utilizando la sentencia condicional if se evalia la posicién (i, j) para determinar si

el valor a colocar en d_M, (i, j) serd: menos uno, dos o cero.
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Figura 4.7: Representacion de las dimensiones de una Grid, Block y Thread dentro de un kernel ejecutado

en el GPU

Para el célculo de (.S'Jrj‘o/fu.S'—f—(:\fj‘./f-,,)_1 primero se realizé el procesamiento de (S M, S+
aM,,) para posteriormente calcular su inversa (ambas operaciones se ejecutan en el GPU).
Para procesar la operacién de (S*M,S + aM,) se utiliza la funcién cublasSgemm de la
biblioteca cuBLAS la cual permite realizar la operacién matricial C = aop(A)op(B)+ 5C.
Como se puede observar no es posible realizar la operacién (S™M,S + a«M,) de manera
directa con la rutina cublasSgemm; para solucionar esto primero se efectué la multiplica-
cién de (ST M,) utilizando la rutina cublasSgemm y posteriormente el resultado se utiliza
para realizar (X M, S + aM,), donde X es el resultado de (SJ“MH), v de esta manera
utilizar cublasSgemm para obtener S* M, S+ «aM,. Ya obtenido el resultado C se procede
a realizar el cdlculo de la inversa de C. Para realizar el cdlculo de la inversa se utilizé una

variante de la descomposicion de LU conocida como block LU para la descomposicion
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1 __global__ void matrixMv(int N, float+« d_Mv, const float= dJnax){

2 int 1 = blockIdx.x + blockDim.x + threadIldx.x;

3 int j = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;

1 if (1 < N && j < N)

5 dMv([i « N+ j] = (1 = §)? dmax[i1 - J] : dmax[] - 1i];
(4] }

7 -.global__ void matrixMu(int N, float+ Mu, float No){
8 int 1 = blockIdx.x + blockDim.x + threadIdx.x;
9 int j = blockIdx.y + blockDim.y + threadIdx.y;
10 if(i < N && j < N)

11 Mu(i « N + j] = (i == j)7? No : 0.0;

12 }

Figura 4.8: Kernels matrixMv y matrixMu para el cdlculo de las matrices M, y M,

CPU serial code
Grid 0

GPU parallel kernel
KemelA<<< nBIK, nTid >>>(args);

CPU serial code
Grid 1

GPU parallel kernel
KemelA<<< nBIK, nTid >>>(args);

Figura 4.9: Ejemplo de la ejecucién de un programa en CUDA ejecutando diferentes kernels

de C en dos matrices triangulares, una es una matriz triangular inferior L, y la segun-
da una matriz triangular superior U. El algoritmo block LU (ver Algoritmo 1) calcula
la factorizacion A = LU € R™" mediante una implementacién de producto externo en

bloques, utilizando un tamano de bloque r. Una vez factorizado C, donde C' es igual a

Pseudocodigo 1 Algoritmo BlockLU

repeat
Factor Ay; = LwUnp
Resolver L11Uya = Ay para Ui
Resolver LyyUyy = Ay para Lo
Para S = Ass — LyyUyps

until S para obtener Loy v U2
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(STM,S + aM,) se realiza el célculo de la inversa de C. El célculo de la inversa de
C se puede plantear como la solucién de un sistema de ecuaciones lineales utilizando los
factores L y U. El planteamiento del sistema de ecuaciones lineales a resolver queda de
la siguiente manera Ly = b, donde b es una matriz identidad de la misma dimension de
C, y posteriormente se resuelve el conjunto de ecuaciones lineas Uz = y, donde « es la
la inversa del elemento deseado en este caso (STM,S + aM,)(a la solucién del primer
conjunto de ecuaciones se le conoce como forward substitution y al segundo como back
substitution). La solucién del sistema de ecuaciones lineales se computo en el GPU; pa-
ra esto se utiliza la rutina cublasStrsm de la biblioteca cuBLAS la cual permite resolver
sistemas lineales triangulares. La rutina cublasStrsm permite resolver sistemas triangu-
lares como op(A)X = aB con el parametro CUBLAS_SIDE_LEFT v Xop(A) = aB con
CUBLAS_SIDE RIGHT, donde A es una matriz triangular; X, B son matrices de dimension
m z ny aesunescalar. En la Figura 4.10 se muestra la cabecera de la rutina cublasStrsm

v en la Tabla 4.4 se describen sus parametros.

cublasStatus_t cublasStrsm(cublasHandle_t handle, cublasSideMode_t side,

cublasFillMode_t uplo,cublasOperation_t trans, cublasDiagType_t diag,int

m, int n,const float alpha, const float A, int lda, float B, int 1ldb)

Figura 4.10: Rutina cublasStrsm

Calculado la inversa ya es posible obtener el estimador W, el cdlculo del estimador
se realiza con la operaciéon de W = XS+ M, donde X es igual a (S*M,S + aM,) !
con la rutina cublasSgemm de la biblioteca cuBLAS. Con el estimador calculado se puede
realizar el proceso de mejoramiento/reconstruccion procesando © = nW,, (para la recons-
truccién en z) y posteriormente @ = vW),, (para le reconstruccién en y), donde n es la
imagen distorsionada con ruido aditivo generada en el host. El proceso de mejoramiento/-

reconstruccion planteado en este documento de tesis se puede resumir en el pseudocodigo

2.
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Tabla 4.4: Pardametros de la funcién cublasStrsm

Parametro Memoria Tipo Descripcién

handle Manejador para la biblioteca cuBLAS

side Indica si la matriz A se encuentra a la
izquierda o derecha de X

uplo Indica sila matriz A los datos son alma-
cenados en la parte inferior triangular o
la parte superior triangular

trans Entrada Especifica si la matriz op(A) se to-
mara como transpuesta

dig Entrada Indica si los elementos en la diagonal
principal de la matriz A deberan se uti-
lizados o no

m Entrada Numero de filas de la matriz B

n Entrada Numero de columnas de la matriz A

alpha host o device Entrada Escalar utilizado para la multiplicacion,
si alpha==0 entonces A no se referencia
v B no tiene que ser una entrada valida

A device Entrada Matriz A de dimension lda = m
con lda>=max(l,m) si side ==
CUBLAS SIDE LEFT y 1lda x n con
lda>=max(1,n)

lda Entrada Dimension principal de la matriz bidi-
mensional utilizado para almacenar la
matriz A

B device Entrada/Salida Matriz B de dimensiéon 1db x n con
1db>=max(1,m)

1db Entreda Dimension principal de la matriz bidi-

mensional utilizado para almacenar la
matriz B

Pseudocodigo 2 Algoritmo de Reconstrucion

repeat

A +Cargar imagen multiespectral/hiperespectral

Calcular S, y S,

n < Distorsionar A aplicando las matrices de distorsién S, y S,
u +— Agregar ruido aditivo
W <« Calcular estimador

© < Proceso de reconstruccién para obtener la aproximacién de A

until N bandas
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Tabla 4.5: Pardmetros de la funcién cublasSgemm

Parametro Memoria Tipo Descripcién

handle Manejador para la biblioteca cuBLAS

transa Especifica si la matriz op(A) se tomara
como transpuesta

transb Especifica si la matriz op(B) se tomara
como transpuesta

m Entrada Numero de filas de las matrices op(A)
vy C

n Entrada Numero de columnas de las matrices
op(B)y C

k Entrada Numero de columnas de las matrices
op(A) v filas de op(B)

alpha host o device Entrada Escalar utilizado en la multiplicacion

A Entrada Matriz A de dimension 1lda x k

con lda>=max(1,m) si  transa
== CUBLASOPN y 1ldaxm con
lda>=max(1,k)

lda device Entrada Dimension principal de la matriz bidi-
mensional utilizado para almacenar la
matriz A

B Entrada Escalar utilizado en la multiplicacion

A Entrada Matriz A de dimension 1db x n
con  ldb>=max(1,k) si  transa
== CUBLASOPN y 1db x k con
1ldb>=max(1,n)

1db device Entrada Dimension principal de la matriz bidi-
mensional utilizado para almacenar la
matriz B

beta device Entrada Escalar utilizado para la multiplicacion,
si beta==0 entonces C no tiene que ser
una entrada valida

C Entrada/Salida Matriz de dimension 1ldc x n con
ldc>=max(1,m)
ldc Entrada Dimension principal de la matriz bidi-

mensional utilizado para almacenar la
matriz C

4.4. Implementacién Paralela de CLS

La propuesta de implementacion en este documento de tesis del algoritmo CLS es

muy similar a la propuesta anteriormente planteada para WCLS; la diferencia radica en
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el estimador W = (S*8 + aI)~'S* que no requiere de las matrices de M, y M, para su
calculo por consiguiente el cdlculo se procesa de manera mas directa. Se plante6 una funcién
denominada cls (ver Figura 4.11) la cual carga en memoria los elementos necesarios para
el calculo del estimador y inicia el proceso de reconstruccion. En la Tabla 4.6 se describen
los parametros requeridos para convocar a la funcién cls. El procesamiento de algoritmo
CLS inicia de manera similar a la implementacién de WCLS planteado con anterioridad de
esta manera se realiza el proceso de degradacion sobre la banda de la imagen multiespectral
o hiperespectral seleccionada en el host. Como resultado de la degradacién se obtiene una
imagen sintética la cual serd tratada con el proceso de reconstruccion (algoritmo CLS). El
estimador se calcula de manera similar al estimador utilizado en el algoritmo de WCLS,
la primera etapa consiste en el calculo de (S8 + al) donde S representa las matrices de
distorsién toeplitz de dimensiones m = m (S;) y n z n (Sy,). Como se puede observar en
el flujo de procesamiento en la Figura 4.1 las matrices de distorsion se generan con cédigo

que se ejecuta en el host con la funcién de densidad de probabilidad Gaussiana.

void cls(float* h_Sx, int Nx, float* h_Sy, int Ny, float* h_u, float alpha, floatx*
hov)

Figura 4.11: Rutina cls para el proceso de reconstruccién en el CPU

Una vez cargada la imagen y generada las matrices de distorsion, éstas son copiadas
a la memoria de el GPU utilizando la rutina cudaMemcpy (). Como se describié en el
capitulo anterior, el estimador W requiere del célculo de (S*S + aI)~'S™. Para obtener
el estimador primero se procesa (STS + o) y posteriormente su inversa. El cdlculo del
estimador W se realiza en dos etapas. La primera etapa consiste en realizar las operaciones
(S*S + alI). Para esto se utiliz6 la rutina cublasSgemm de la biblioteca cuBLAS la cual
permite realizar la operacion matricial C' = aop(A)op(B) + SC'; esta rutina se invoca en
el host, pero su ejecucién se realiza en el GPU. Antes de utilizar la rutina cublasSgemm
es necesario generar en la memoria del GPU una matriz identidad la cual utilizard en
el calculo del estimador W. Para generar la matriz identidad se plantea un kernel que
genera una matriz identidad directamente en la memora del GPU; si la matriz identidad

se creara en el host se tendria que copiar de la memoria del host a la memoria del GPU



utilizando la rutina cudaMemcpy (). En la Figura 4.12 se muestra la cabecera del kernel
identityMatrix donde se observa que entre sus parametros sélo requiere el espacio de
memoria en el GPU para almacenar la matriz identidad resultante y la dimensién principal
de matriz identidad o 1da. El kernel identityMatrix utiliza un thread por cada elemento
de la matriz donde thread evalia su inder buscando aquellos donde tanto el inder 7 y j
sean iguales colocando es esa posicion el valor uno y en el resto cero. Una vez generada en
la memoria del GPU la matriz identidad ya es posible calcular (S*S + aI) con la rutina
cublasSgemm. El procesamiento se realiza en el GPU y como resultado de cublasSgemm
se obtiene una matriz C la cual se factoriza con la descomposicién de block LU (C =
LU). Ya realizado la factorizacién de la matriz C' se plantea un conjunto de ecuaciones
lineales para el calculo de la inversa. El planteamiento queda de la siguiente manera Lz =
b, donde b es una matriz identidad de la misma dimension de C, y posteriormente se
resuelve el conjunto de ecuaciones lineas Uz = z, donde x es la la inversa del elemento
deseado en este caso (STS + aI). Con el estimador calculado se puede iniciar el proceso
de mejoramiento/reconstruccién procesando vy, = nW, y posteriormente © = 0y, W,
utilizando la rutina cublasSgemm, donde n es la imagen distorsionada con ruido aditivo

generada en el host y © es la imagen reconstruida o aproximacion de v.

| _—global__ void identityMatrix(int lda, float I)

Figura 4.12: Kernel identityMatrix

Para poder verificar el nivel de mejoramiento/reconstruccién tanto, para el algoritmo
WCLS y CLS, se calculo la relacién de mejora de salida ruido senal (IOSNR,, por sus siglas
en inglés). El IOSNR es utilizado para describir el nivel de mejoramiento/reconstruccion
que sufre una imagen se expresa en dB midiendo la sensibilidad de una sefial (Imagen)

ante el ruido.



El IOSNR se calcula comparando la relacién que con respecto la imagen de entrada y

salida, se evalia pizel por pizel (ver Figura 4.13).

Tabla 4.6: Pardametros de la rutina cls

Parametro Tipo Descripcion
h_Sx Entrada/Salida Matriz toeplitz de dimensién n z n
Nx Entrada Dimension principal de h_Sx
h_Sy Entrada Matriz toeplitz de dimension m z m
Ny Entrada Dimension principal de h_Sy
h_u Entrada Imagen distorsionada a reconstruir de dimension m = n
alpha Entrada Valor a utilizado en el estimador
h.v Salida Imagen trata con el algoritmo CLS. Imagen reconstrui-
da
Z Z(U’(xa y) - f(:ra y))2
IOSNR = 10logy, | S —
Zl Zl(f(:ra y) - f(:ra y))2
r=1y=

Figura 4.13: Funcién IOSNR



Capitulo 5

Resultados experimentales

En este capitulo se describen los experimentos realizados y se presentan los resultados
de mejoramiento/reconstruccién de los algoritmos CLS y su versién mejorada WCLS.
Los resultados expuestos en este capitulo se dividen en dos categorias. En la primera se
presentan los resultados experimentales desde el punto de vista del mejoramiento en la
salida de la senal-ruido permitiendo comprar los algoritmos CLS y WCLS al momento
de procesar imagenes multiespectrales e hiperespectrales. En la segunda se enfoca en el
tiempo de procesamiento, es decir se calcula el tiempo requerido para procesar las imagenes
multiespectrales y hiperespectrales utilizando técnicas de computo en paralelo con GPU

en comparaciéon de técnicas de procesamiento con CPUs.

5.1. Descripcion de las Imagenes Multiespectrales

Las imagenes multiespectrales e hiperespectrales de percepcion remota utilizadas en
este documento de tesis son de los sensores AVIRIS (Airborne Visible/In-reflected spec-
trum), Landsat 7, v el escaner Flightline C1 (FLC1, por sus siglas en inglés). Una de
las imagenes a estudiar es la imagen multiespectral proveniente de uno de los satélites
del programa Landsat; el programa Landsat ofrece el registro global continuo més lar-
go de la superficie de la tierra y sus imdgenes se encuentran disponibles en la pagina

web http://landsat.org. Otra imagen se obtiene del escédner Flightline C1 del condado



del Sur de Tippecanoe, Indiana de 1966, la cual se encuentra disponible en la pagina
web https://engineering.purdue.edu/ biehl/MultiSpec/; por iltimo, la imagen hyperes-
pectral del sensor AVIRIS de la zona del este de Ontario USA disponibles en la pagina
http:/ /aviris.jpl.nasa.gov/. A continuacién, se describen los tres casos de estudio para ilus-
trar el potencial de los GPUs en el proceso de mejoramiento/reconstruccion de imégenes
de percepcién remota en comparativa con el procesamiento tradicional con CPUs.

El primer caso de estudio pertenece a la imagen hyperespectral del sensor AVIRIS el
cual fue el primer sensor en medir el espectro solar de 400 a 2500 nanémetros con un
intervalo de 10 nanémetros proporcionado imdgenes hiperespectrales de 224 bandas [24].
La imagen hiperespectral a utilizar en esta tesis es de la zona de Ontario de una dimensién

de 677 x 2932 pixeles (1,984,964 pixeles por banda) para un tamaiio de 1.94 GB.

ot
ot



Figura 5.1: False color extraido de la imagen hiperespectral del sensor AVIRIS



El segundo caso de estudio corresponde a la imagen multiespectral adquirida por el
satélite Landsat 7 de la NASA. La imagen a procesar corresponde a la ciudad de Mérida,
Yucatdan, México adquirida el ano 2005. Se seleccioné esta imagen ya que permite visualizar
zonas urbanas en conjunto de areas verdes. Para las pruebas se utilizo una seccion de la
imagen de 847 x 1794 pixeles (1,519,258 pixeles por banda) y 8 bandas espectrales, en la
Figura 5.2 se presenta el false color el cual es una representacién lo més cercana posible al
color verdadero de la escena combinando las bandas que se encuentran en las longitudes
de onda 0.63-0.69, 0.52-0.60 y 0.45-0.52 micrémetros para desplegar los colores rojo, verde

v azul respectivamente.




El tercer caso de estudio es una imagen multiespectral de doce bandas cubriendo el
rango de longitud de onda de los 0.40 a 1 micrometros de una resolucion de 220 x 949
(208,780 pixeles por banda) obtenida del sensor Flightline C1. En Figura 5.3 se presenta
el false color de la imagen adquirida por el sensor Flightline C'1 siendo esta la imagen mas

pequena tratada en éste documento de tesis.

Figura 5.3: False color extraido de la de imagen multiespectral del sensor Flightline C1

5.1.1. Resultados Experimentales

Del conjunto de escenas procesadas con técnicas de regularizacion para su reconstruc-
cién /mejoramiento se analizaron los diferentes resultados desde dos perspectivas. En la
primera, se analizan los resultados en cuestion de la calidad de la reconstruccion de los
algoritmos CLS y WCLS, mostrando la relacién IOSNR resultante. En la segunda perspec-
tiva se compara el tiempo total de procesamiento de los algoritmos CLS y WCLS utilizando

técnicas de computo en paralelo con GPUs y técnicas de procesamiento tradicional con



CPUs. El procesamiento se realiz6 en dos estaciones de trabajo con caracteristicas de

hardware diferentes (Tabla 5.1).

Tabla 5.1: Hardware utilizado para la ejecucion de las pruebas experimentales

Hardware 1 Hardware 2
CPU Intel(R) Xeon(R) CPU Intel(R) Xeon(R) CPU
E5-2403 @ 1.80GHz E5603 @ 1.60GHz
Memoria 8 GB 24 GB
GPU Quadro 2000 Tesla C2075

Debido a la alta resolucion de las imagenes de los escenarios a estudiar se presenta uni-
camente una pequena seccion de cada una de las imagenes para mostrar de manera mas
clara los resultados'. Una vez aplicados los algoritmos CLS y WCLS a las imédgenes multies-
pectrales e hiperespectrales se mostrara el resultado de la reconstruccion y su pseudo-color
permitiendo mostrar de manera clara los resultados de reconstruccion después de aplicar
las técnicas de regularizacion sobre la imagenes multiespectrales e hiperespectrales. En
todos los casos de estudio se considero una matriz de distorsion con azimuth=12, y=6 vy

un valor de o = 0.001.

(a) (b)

Figura 5.4: (a) seccién de la escena original capturada por el sensor AVIRIS; (b) misma seccién represen-
tado con pseudo-color en MATLAB.

!Se muestra una seccién de la imagen por cuestién de claridad. El procesamiento se aplico en toda la
imagen a tratar
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Figura 5.5: (a) seccién de la escena original capturada por el sensor LANDSAT; (b) misma seccién repre-
sentado con pseudo-color en MATLAB.
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(a) (b)

Figura 5.6: (a) seccién de la escena original capturada por el sensor Flighline C1; (b) misma seccién
representado con pseudo-color en MATLAB.

5.1.2. Primer Caso de Estudio AVIRIS

En la Figura 5.4a se presenta una seccion de la séptima banda del sensor AVIRIS y su

pseudo-color en MATLAB (Figura 5.4b).
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En las Figuras 5.7 a la 5.12, se presentan las diversas imagenes resultantes del proceso
de reconstruccion de los algoritmos CLS y WCLS en conjunto de su pseudo-color en
MATLAB. Como se observa en la Tabla 5.2, el nivel de reconstruccién del algoritmo WCLS
alcanzo una relacién IOSNR hasta 53.01 dB en comparativa del algoritmo CLS con 22.16
dB con ruido aditivo con una relacién de SNR=1 siendo el peor de los casos presentado en
éste documento de tesis. En la Figura 5.7c se puede observar bajo un ruido aditivo con una
relacién de SNR=1 el algoritmo CLS se satura de tal manera que distorsiona la imagen a
reconstruir (5.7a) en lugar de reconstruirla/mejorarla. En la Tabla 5.2 es posible visualizar
como el algoritmo CLS mejora gradualmente en condiciones de poco ruido (ej: SNR=25),
pero sin superar al WCLS. En éste caso de estudio el algoritmo WCLS presenté mejores
resultados ante todos los diferentes niveles de ruido utilizados para los experimentos.

Tabla 5.2: Comparativa de los resultados de IOSNR de los algoritmos CLS y WCLS con azimuth = 12,
y =6y a=0.001 de la escena proveniente del sensor AVIRIS.

1 CASO DE ESTUDIO

SNR (dB) ISONR (dB)
WCLS CLS
1 53.01 22.16
5 52.80 26.28
10 52.29 31.06
15 51.89 36.24
20 52.20 41.22
25 52.95 16.22

5.1.3. Segundo Caso de Estudio Landsat 7

En la Figura 5.5a se presenta una seccion de la imagen del satélite Landsat 7 proveniente
de la banda 1 y su pseudo-color (Figura 5.5b). En las Figuras 5.13 a la 5.18 se presentan
los resultados de la reconstruccién obtenidas aplicando los algoritmos CLS y su versién
mejorada WCLS. Como se puede observar en la Tabla 5.3 en escenarios con ruido aditivo
con una relaciéon de SNR=1, el algoritmo WCLS presenté un resultado de IOSNR=49.18
dB en contraste de un IOSNR=29.79 dB del algoritmos CLS al reconstruir la Figura

5.13a. En este caso de estudio el algoritmo WCLS super6 en la mayoria de los experimentos

61



realizados al algoritmo CLS, a excepcién cuando la relacién SNR del ruido es de 25; para
este escenario CLS presenta mejores resultados que WCLS haciéndose evidente en las

Figuras 5.18d (resultado del algoritmo CLS) y 5.18f (resultado del algoritmo WCLS) las

cuales muestran el pseudo-color de las imagenes resultantes.

Tabla 5.3: Comparativa de los resultados de IOSNR de los algoritmos CLS y WCLS con azimuth = 12,
y =6 v a=0.001 de la escena proveniente del sensor Landsat 7.

2° CASO DE ESTUDIO

SNR (dB) ISONR (dB)
WCLS CLS
1 10.18 290.79
5 18.82 33.60
10 19.11 38.65
15 19.90 43.67
20 50.43 18.62
25 50.70 53.42

5.1.4. Tercer Caso de Estudio Flighline C1

En la Figura 5.6a se presenta una seccion de la séptima utilizada en el False Color
de la Figura 5.3. En las Figuras 5.7 a la 5.12 se presentan los resultados experimentales
de la reconstruccién obtenida de los algoritmos CLS y WCLS. Analizando los resultados
en la Tabla 5.4 se puede observar como el algoritmo CLS en escenarios con relacion SNR
altos el nivel de mejora/reconstruccién supera a su versién mejorada WCLS; esto se hace
evidente en las Figuras 5.23d y 5.24d que muestran su pseudo-colores en MATLAB de la
reconstruccién realizada por el algoritmo CLS.

Atin cuando en los iltimos dos casos (con valores de SNR igual a 20 y 25) el algoritmo
WCLS presento mejores resultados que con niveles de ruido mayores (ej: SNR=1). El
resultado se puede observar el la Figura 5.19e donde el algoritmo WCLS tiene una relaciéon
entrada-salida de la senal de 50 dB a comparacién de CLS con 34 dB. En la Figura 5.19¢

se presenta el pseudo-color de la imagen resultante de la reconstruccion de la Figura 5.19a.
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Tabla 5.4: Comparativa de los resultados de IOSNR de los algoritmos CLS y WCLS con azimuth = 12,
y =6 v a=0.001 de la escena proveniente del sensor Flighline C1.

3 CASO DE ESTUDIO

SNR (dB) ISONR (dB)

WCLS CLS
1 50.62 34.45
5 50.46 38.58
10 50.75 43.40
15 51.65 18.59
20 52.45 53.20
25 50.87 57.98

5.1.5. Analisis de Rendimiento

Para medir el rendimiento de las implementaciones propuestas del algoritmo CLS y su
versién mejorada WCLS se llevaron a cabo diferentes pruebas en dos estaciones de trabajo.
La primera estacion de trabajo cuenta con un CPU Intel Xen E5-2403 de cuatro micleos
con una frecuencia de reloj de 1.8 GHz con 8GB de memoria RAM. La segunda estacién
de trabajo cuenta con un procesador Inter Xeon E603 con cuatro cores con una frecuencia
de reloj de 1.60 GHz con 24 GB de memoria RAM, ambas estaciones de trabajo utilizan
el sistema operativo Ubuntu 12.04.4 LTS. La primera estacién de trabajo cuenta con una
tarjeta NVIDIA Tesla C2075, con 448 micleos de CUDA, con 5.37 GB de memoria global
y la segunda estacién cuenta con una tarjeta NVIDIA Quadro 2000, con 144 ntcleos de
CUDA, con 1.5 GB de memoria global (ver Tabla 4.1). Los tiempos de procesamiento
mostrados en éste documento de tesis no incluye el tiempo del procesamiento de u =
Sv + n, es decir inicamente se mide el tiempo de procesamiento requerido para realizar
la reconstruccion de la imagen multiespectral e hiperespectral con los algoritmos CLS y
WCLS.

Tabla 5.5: Tiempos de procesamiento (en milisegundos) del algoritmo WCLS

1“7 CASO DE ESTUDIO 2° CASO DE ESTUDIO 3¢ CASO DE ESTUDIO
TIEMPO (ms) TIEMPO (ms) TIEMPO (ms)
GPU CPU GPU CPU GPU CPU
Estacion 1 4347.53 84348.78 1756.98 22843.41 828.78 2757.08
Estacion 2 1890.52 74949.88 1303.61 20879.38 558.84 2595.96
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Tabla 5.6: Tiempos de procesamiento (en milisegundos) del algoritmo CLS

1“7 CASO DE ESTUDIO 2° CASO DE ESTUDIO 3¢ CASO DE ESTUDIO
TIEMPO (ms) TIEMPO (ms) TIEMPO (ms)
GPU CPU GPU CPU GPU CPU
Estacién 1 3911.80 65503.14 1594.32 17545.18 806.93 2169.40
Estacion 2 1694.03 51467.23 857.09 13998.78 544.77 1775.54

Tras analizar los resultados registrados en las Tablas 5.5 y 5.6, es evidente que el tiempo
de procesamiento utilizando el GPU es muy inferior a comparacion de utilizar inicamente
CPUs. Es importante mencionar que el cédigo a ejecutar en el CPU se compilé con la
bandera de optimizacién -O3 del compilador g++ la cual permite optimizar el codigo al
momento de compilarlo reduciendo el tiempo de procesamiento. Como se puede ver en
la Tabla 5.5 el tiempo de procesamiento del algoritmo WCLS es de 4347.53 milisegun-
dos con GPUs en comparacién del tiempo de procesamiento de 84348.78 milesegundos
utilizando CPUS, obteniendo asi una aceleracion de aproximadamente 19X ejecutandose
en la primera estacién de trabajo la cual cuenta con una tarjeta NVIDIA Quadro 2000.
Utilizando el mismo caso de estudio y aplicando el mismo algoritmo, pero utilizando la se-
gunda estacién de trabajo la cual cuenta con una tarjeta NVIDIA Tesla C2075. El tiempo
de procesamiento en el GPU es de 1890.52 milisegundos y de 74949.88 milisegundos en el
CPU, obteniendo una aceleracién aproximada de 39X duplicando la aceleracién obtenida
en comparativa de la primera estacién de trabajo. Comparando los mismos datos, pero
con la implementacién del algoritmo CLS la aceleracién obtenida entre el GPU y CPU fue
de 16X utilizando la primera estacién de trabajo de 30X para la segunda estacion.

Es importante senalar la tendencia que hay de disminuir la diferencia del tiempo de
procesamiento entre GPU y CPU. En la Tabla 5.5 se puede visualizar que en las pruebas
realizadas la aceleracion obtenida es de 19X, 13X, 3X para el primer, segundo y tercer caso
de estudio en la primera estacion de trabajo y 39X, 16X y 5X para la segunda estacion
de trabajo. Es evidente que el rendimiento del GPU decae dependiendo de la resolucion
de la imagen, es decir, a mayor resolucion de la imagen mejor es el rendimiento de el

GPU por tal motivo para imagenes de poca resolucién es necesario evaluar si el tiempo
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de procesamiento seria mayor en el GPU a comparacion de realizar el procesamiento en

el CPU.
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Figura 5.7: Resultados de reconstruccidon de la imagen del sensor AVIRIS con un ruido aditivo con re-
lacién SNR=1; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con
WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Figura 5.8: Resultados de reconstruccidon de la imagen del sensor AVIRIS con un ruido aditivo con re-
lacién SNR=5; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con
WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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(e)

Figura 5.9: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor AVIRIS con un ruido aditivo con rela-
cién SNR=10; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con
WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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(e)

Figura 5.10: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor AVIRIS con un ruido aditivo con
relaciéon SNR=15; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c)
escena reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida
con WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Figura 5.11: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor AVIRIS con un ruido aditivo con
relacion SNR=20; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c)
escena reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida
con WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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(c)

Figura 5.12: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor AVIRIS con un ruido aditivo con
relacion SNR=25; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c)
escena reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida
con WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Figura 5.13: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor LANDSAT con un ruido aditivo con
relacién SNR=1; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con
WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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(e)

Figura 5.14: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor LANDSAT con un ruido aditivo con
relacién SNR=5; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB;(c) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con
WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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(e)

Figura 5.15: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor LANDSAT con un ruido aditivo con
relaciéon SNR=10; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con
WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Figura 5.16: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor LANDSAT con un ruido aditivo con
relacion SNR=15; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con
WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Figura 5.17: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor LANDSAT con un ruido aditivo con
relaciéon SNR=20; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con
WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Figura 5.18: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor LANDSAT con un ruido aditivo con
relacion SNR=25; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con
WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Figura 5.19: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor Flighline C1 con un ruido aditivo con
relaciéon SNR=1; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con

WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Figura 5.20: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor Flighline C1 con un ruido aditivo con
relaciéon SNR=5; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con

WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Figura 5.21: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor Flighline C1 con un ruido aditivo con
relaciéon SNR=10; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con
WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Figura 5.22: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor Flighline C1 con un ruido aditivo con
relacion SNR=15; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con
WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Figura 5.23: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor Flighline C1 con un ruido aditivo con
relaciéon SNR=20; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con

(@)

WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Figura 5.24: Resultados de reconstruccién de la imagen del sensor Flighline C1 con un ruido aditivo con
relacion SNR=25; (a) escena distorsionada; (b) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (c¢) escena
reconstruida con CLS; (d) misma escena con su pseudo-color en MATLAB; (e) escena reconstruida con

"

WCLS; (f) misma escena con su pseudo-color en MATLAB.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos a Futuro

En conclusion, se cumplieron con los objetivos propuestos en el presente trabajo de
tesis. En especifico, se demostré que las técnicas de regularizacién en conjunto de técnicas
de computo en paralelo con GPUs permiten reducir el tiempo de procesamiento de manera
drastica llegando a tener una aceleracion aproximada de 39X. Los resultados obtenidos
de la reconstruccién de los algoritmos CLS y WCLS presentado en el capitulo 5 deja de
manera clara que el algoritmo WCLS presenta mejores resultados que CLS en situaciones
con demasiado ruido. Como se presentd en el capitulo 5, en ciertos escenarios los resulta-
dos del algoritmo CLS son superiores al WCLS, es necesario recalcar que para todos los
experimentos se utilizo el valor a = 0.001. Variando éste valor se puede lograr mejorar
el resultado del algoritmo WCLS, el grado de libertad de a se encuentra entre el rango
de 0.01 a 0.001. La principal aportacion de esta tesis es presentar la alta capacidad de
procesamiento en paralelo con la que cuenta un GPU, a diferencia del procesamiento con
CPUs. La flexibilidad con la que cuenta el procesamiento con GPU y el lenguaje CUDA la
hace una herramienta muy potente al momento de procesar grandes volimenes de datos.
Otra aportacién son los resultados de mejora/reconstruccién obtenidos en la aplicacién del
algoritmo CLS y WCLS, dejando claro que el algoritmo WCLS es una excelente alterna-
tiva para la reconstruccion de imagenes multiespectrales e hiperespectrales en ambientes

inciertos. El mejoramiento/reconstrucciéon de imdgenes multiespectrales e hiperespectrales
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con técnicas de regularizacion es de vital importancia en la percepcion remota ya que la
calidad de las imdgenes afecta directamente los resultados en las diferentes areas de apli-
cacion de la percepcion. Las principales areas de aplicacion de la percepcion remota son:
deteccién de anomalias, reconocimiento de objetivos y caracterizaciéon de superficies.

Entre los posibles trabajos futuros se destacan los siguientes:

» Plantear una alternativa de implementacion del algoritmo WCLS en mas de dos
GPUs para el acelerar el procesamiento de los algoritmos y asi procesar de manera

simultanea los componentes del estimador W.

» Realizar la implementacion del algoritmo WCLS en un cluster de servidores o esta-
ciones de trabajo, donde cada estacion contara con su GPU para realizar cémputo
en paralelo y asi aprovechar el poder de computo del cluster y la alta capacidad de
paralelismo de los GPUs. Una propuesta es el cluster conocido como beowulf que

requiere un mimimo de dos nodos para conformar el cluster.

» Determinar la dimension minima de la matrices o imagenes que se procesaran en el

GPU para obtener su méaximo rendimiento y asi reducir el tiempo de procesamiento.
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