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Zhrnutie

Ciel'om préce bolo vybrat’ vhodné iterativne aj neiterativne algoritmy a im-
plementovat’ ich na grafickej karte a na systémoch s viacerymi grafickymi
kartami. Jednotlivé algoritmy boli v praci porovnané z hl'adiska presnosti,
rychlosti a kvality vystupu.
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Uvod

Ziskavanie obrazu v oblasti bioldgie a mediciny je naro¢nd tloha. Kvalita
vysledného obrazu byva v praxi limitovana mnohymi faktormi. Obraz je
po prechode optickou ststavou, ktord ho snima ¢asto rozmazany a obsa-
huje sum. To je dané hlavne fyzikdlnymi obmedzeniami snimania, ktoré
sposobuju, Ze neziskame skuto¢ny obraz. Prechod obrazu optickou ststa-
vou snimacieho zariadenia je v oblasti spracovania obrazu modelovany ako
konvolucia [1].

Dekonvoltcia je opa¢ny proces ku konvoldcii, teda snaha o ziskanie ori-
gindlneho, skuto¢ného obrazu z toho, ktory sme nasnimali. Obecne mo-
Zeme povedat’, Ze ziskat’ presny skuto¢ny obraz nie je mozné, ked'Ze tieto
obrazy obsahuji Sum, ktory je vo svojej podstate ndhodny. Rozmazanie
obrazu tiez nie je operdcia, ktorti by sme mohli plne zvrétit'. Z tychto do-
vodov je dekonvoldcia zloZité a ¢asto aj vypoctovo ndro¢na tloha.

.....

.....

tento potencidl grafickych kariet vyuZit/, je potrebné mat’ dlohu, ktora je
dobre paralelizovatel'na a dostato¢ne vypoctovo naro¢nd. Ttto podmienku
spltia vel'a tloh z oblasti spracovania obrazu a dekonvolticia nie je Ziadnou
vynimkou.

Ciel'om tejto prace je vybrat’ vhodné iterativne a neiterativne algoritmy
na vypocet dekonvoltcie a implementovat’ ich na GPU za t¢elom zrychle-
nia vypoctu oproti CPU algoritmom. Druhym ciel'om prace je implemento-
vat’ tieto algoritmy na systémoch s viacerymi grafickymi kartami a dosiah-
nut’ tak eSte vacsiu rychlost’ vypoctu, ale aj zniZenie pamét ovej naro¢nosti
na jednotlivych GPU, ked'Ze pamit' na GPU je obecne mensia, nez CPU pa-
mat’. Vd'aka tomu budeme schopni dekonvolvovat' na GPU vel'’ké obrazky.

Uvodné kapitola prace nas zoznamuje so zdkladnymi pojmami, ktoré
budeme v préci pouzivat'. Dalsia kapitola sa potom bliZsie venuje procesu
dekonvolicie a konkrétnejSie popisuje, s akymi problémami sa v tejto ob-
lasti obecne stretdvame. Ndsledne st stru¢ne popisané tri zndme a pouZi-
vané dekonvolu¢né metddy, ktoré sti implementované na GPU v rdmci tejto



prace.

Samotné jadro prace zacina kapitolou (3| ktord sa venuje dekonvolicii
na GPU a uvddza pseudokddy jednotlivych metéd, pocitanych na GPU.
V nasledujucej kapitole sa venujeme dekonvoltcii pocitanej na systémoch
s viacerymi grafickymi kartami. V tejto kapitole popisujeme sposoby, po-
mocou ktorych mozeme jednotlivé metédy pocitat’ s vyuZitim viacerych
grafickych kariet, porovndvame ich a vyberdme ten najvhodnejsi pre dand
met6du.

Kapitola 5|obsahuje popis programu, ktory je sticast'ou tejto préce a nie-
kol'ko pozndmok, ktoré stivisia s implementédciou jednotlivych metéd. V ka-
pitole [ potom porovnavame presnost, rychlost’ a kvalitu vystupu jednot-
livych met6d medzi sebou a voc¢i komerénému softwaru Huygens, ktory sa
beZne pouZziva v oblasti spracovania obrazu. Tato kapitola obsahuje disku-
siu dosiahnutych vysledkov. Zavere¢nd kapitola obsahuje celkové zhodno-
tenie prace.



Kapitola 1

Zikladné pojmy

1.1 3D obraz

Pre tcely diplomovej prace rozumieme pod pojmom 3D obraz Sedoténny
trojrozmerny obraz, uloZeny v poéitaci ako trojrozmerné pole (matica) in-
tenzit, nasnimanych v jednotlivych bodoch obrazu, tvoriacich pravidelna
mriezku. Matematicky pod tymto pojmom rozumieme funkciu intenzity

I(z,y,z2)
x €{x1,.ce, Tpz}s Ti = Tpin + (1 — 1).Az, x; €R, Az eR
Y €AY, Yny ) Yi = Ymin + (j —1).Ay, y; €R, AyeR (11)

z €{z1,., Znz 1}, 2k = Zmin + (k—1).Az, z €R, Az €R
1 G[Iminy--wImaw]? I eR

kde Zmin, Ymin, Zmin predstavuji minimalne hodnoty stiradnic jednotli-
vych osia Az, Ay, Az predstavuji rozdiel (odstup) medzi saradnicami jed-
notlivych bodov. Intenzita I,,,in, @ Iines je minimdalna, resp. maximalna hod-
nota intenzity v obrdzku. Tu uZ nepredpokladdme pravidelné rozostupy
intenzit a vo vSeobecnosti je intenzita definovana ako reédlne ¢islo.

Takyto 3D obraz je moZné nasnimat’ niekol'kymi sposobmi. M6Zeme
napriklad snimany objekt fyzicky rozseknit’ na jednotlivé 2D rezy a tie
potom postupne nasnimat’ a zrekonstruovat’ z nich péovodny 3D objektﬂ
Pochopitel'ne, pri pouziti tohto sposobu je snimany objekt zni¢eny. Medzi
menej invazivne spdsoby snimania 3D obrazu patri napriklad bezne po-
uzivand magnetickd rezonancia (MRI), alebo po¢&itacova tomografia (CT).
V oblasti mikroskopie m6Zeme 3D obraz ziskat’ napriklad fluorescen¢nou
alebo konfokalnou mikroskopiou. Tymto dvom spdsobom sti, vzhl'adom
k téme prace, venované samostatné podkapitoly.

Vo vacsine pripadov je vel'kost’ bodu nasnimaného obrazu v jednotli-
vych osadch rozdielna. Vel'kost’ bodu v ose x a y je dand hlavne pouZzitym

1. Takymto spésobom bolo napriklad nasnimané celé muZské a Zenské telo v ramci pro-
jektu The Visible Human Project
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Obr. 1.1: 3D obrazok nasnimany konfokdlnym mikroskopom. Zobrazené sa
rezy v rovine zy, yz a £z tymto obrazkom.

zvacSenim objektivu, zatial' ¢o vel'kost’ bodu v ose z je dand hlavne kro-
kom posunu (zvycajne sa obraz snima po jednotlivych rezoch v rovine zy).
V osi z mé tak obraz ¢asto najhorsie vlastnosti a malé rozliSenie. Priklad 3D
obrazu nasnimaného konfokalnym mikroskopom je na obrazku(l.1} kde sa
zobrazené rezy v rovine zy, yz a xz tymto obrézkomﬂ Rozmery jedného
bodu (voxelu) st dané konkrétnou konfigurdciou mikroskopu a v tomto
pripade je to 67x67 %200 nm.

1.2 Fluorescen¢na mikroskopia

Fluorescen¢na mikroskopia patri do oblasti optickej, resp. svetelnej mikro-
skopie. Fluorescenénd mikroskopia vyuziva jav zvany fluorescencia. Je to
emisia svetla latkou, ktord prave absorbovala svetlo, pricom plati, Ze emi-

2. Vsetky ostatné 3D obrazky budd v préci zobrazované tymto spdsobom
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Obr. 1.2: ZloZenie fluorescen¢ného mikroskopu.

tované svetlo ma niz&iu energiu, a teda aj vacsiu vinova dizku. Samotné
snimané objekty tato vlastnost’ nemaju, preto st farbené fluorescenénym
farbivom, ktoré tato vlastnost’ ma. Jav fluorescencie ndim umoZiuje rozli-
8it’ medzi svetlom, ktoré pouzivame na oZiarenie objektu a svetlom, ktoré
sa od daného objektu odrdZa — ma totiz int vlnovu dizku. Na rozlidenie
medzi tymito svetlami s rozdielnou vlnovou diZzkou sa pouziva dichroické
zrkadlo, ktoré odraza svetlo s kratsou vlnovou dizkou ako istd dana hra-
nica a naopak, prepusta svetlo s dlhou vinovou dizkou ako dan4 hranica.
Zdakladna schéma fungovania fluorescenéného mikroskopu je zobrazend na
obrazku m

Medzi vyhody fluorescenéného mikroskopu patri schopnost’ pridat’ flu-
orescencné farbivo len ku istym ¢astiam snimaného objektu, takZe len tieto
¢asti budti videné v mikroskope. M6Zeme navyse pouZit’ aj viac ako jedno

3. Obrazok bol prevzaty z https://en.wikipedia.org/wiki/Fluorescence_
microscope.
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farbivo, aby sme boli schopni rozlisit’ viacero ¢asti snimaného objektu.

Najvacsi problém fluorescenénej mikroskopie spociva v tom, Ze zvy-
¢ajne trpi nedostatkom svetla, ¢o ma za dosledok vyssiu pritomnost’ Sumu
alebo dlhé doby expozicie. ZvySovanie intenzity svetla vSak nie je vhodné
rieSenie tohto problému, pretoze potom dochddza k poskodeniu tkaniva
zivych buniek (fototoxicita) a javu zvanom photobleaching, ¢o je vyprcha-
nie fluorescen¢ného farbiva este predtym, ako sa podari obrdzok nasnimat’.
Problém nedostatku svetla je preto nutné riesit’ inak ako zvySovanim inten-
zity svetelného zdroja, predovsetkym napriklad nakupom kvalitnych kom-
ponentov mikroskopu.

1.3 Konfokalna mikroskopia

Konfokélny mikroskop patri taktieZ do oblasti optickej mikroskopie. Tento
druh mikroskopu vyuziva tzv. konfokdlny jav — pred detektorom je ma-
licka Strbina, vd'aka ktorej prejde cez ttto Strbinu len zaostrena informa-
cia a svetlo, ktoré prichddza z nezaostrenych casti, pripadne iné neZziadtce
svetlo, cez Strbinu neprejde. Mikroskop mé tak vd’aka tejto Strbine vyssiu
rozliSovaciu schopnost’, no za cenu niZ8ej trovne signélu, takze vacésinou
st vyZadované dlhsie doby expozicie. ZloZenie konfokdlneho mikroskopu
je zndzornené na obrézku

Takymto spdsobom samozrejme nasnimame len jeden bod objektu. Pod-
I'a spdsobu snimania celého obrazu rozliSujeme dva zdkladné druhy kon-
fokélnych mikroskopov: laserovy skenovaci mikroskop a mikroskop za-
loZeny na principe Nipkowho disku. Laserovy skenovaci mikroskop po-
stupne snima obraz bod po bode v jednotlivych osiach a cely obraz teda
snima relativne pomaly. Mikroskop zaloZeny na principe Nipkowho disku
je v tomto zmysle ovel'a rychlejsi — Nipkowov disk obsahuje tisicky malych
(desiatky pm) dier, oddelenych vel'kymi (stovky pm) medzerami. Nipko-
wov disk rotuje a postupne tak snima cely obraz niekol'’kondsobne rychlej-
Sie, ako klasicky skenovaci mikroskop.

1.4 Fourierova transformécia

Fourierova transformaécia je reverzibilnd matematicka transformaécia, ktora
prevedie obraz z priestorovej do frekven¢nej domény. To znamend, Ze za-
tial' ¢o vstupny obrdzok v priestorovej doméne ma v jednotlivych bodoch

4. Obrazok bol prevzaty z http://www.tcd.ie/Physics/photonics/research/
plasmon.php.
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Obr. 1.3: ZloZenie konfokdlneho mikroskopu.

uloZent informéciu o intenzite daného bodu v priestore, obrazok vo frek-
vencnej doméne md v jednotlivych bodoch uloZent informéciu o sile 16z-
nych frekvencii. Fourierova transformécia sa v trojrozmernom pripade po-
¢ita takto:

Flonwpw) = [ [ [ flagzge st g 12)
—o —0o0 —0o0

kde f(z,y, z) je funkcia v priestorovej doméne a F'(w,,wy,w;) je funkcia
vo frekven¢nej doméne. Inverznd Fourierova transformdcia je v trojrozmer-
nom pripade vyjadrena takto:

f(x,y,z):/ / / F(wm,wy,wz)eQWi(x“”+yWy+sz) dwzdwydw, (1.3)

V tejto praci budeme pouzivat’' hlavne diskrétnu Fourierovu transfor-
mdciu, ktord mé v trojrozmernom pripade tvar:

Li—1T,-11,-1
—27ri(

T (wey wy,wz) = Z Z Z I(z,y,2)e

z=0 y=0 2=0

wgx | WYY | wzz
e i = ) (1.4)
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kde I je 3D obraz vel'kosti I, I,, I.. Inverznd diskrétna Fourierova
transformdcia v trojrozmernom pripade m4d tvar:

I.—1 Iy—171,-1
c < 27rz<“’“"z+w;;y+wfzz)

I(z,y,z wx, Wy, wy)e (1.5)

wz =0 wy=0w-,=0

Fourierova transformécia po¢itand podla (1.4) ma ¢asovu zlozitost’ O(I2
ISI 2). Pourierovu transformdciu je ale mozné vypocitat’ aj rychlejsie a to
pouzitim tzv. rychlej Fourierovej transformécie (Fast Fourier Transform —
FFT). V tomto pripade sa ¢asova zloZitost’ znizuje na O (I, Iyl .loga(11,1.)).

1.5 Konvolucia

Konvoldcia je matematicka operacia na dvoch funkcidch f(x,y, z) ag(k,1,m),
vyjadrend tymto vzt'ahom:

(f®g)(r,y,z / / / flz,y,2)g(k—z,l—y,m— z)dedydz (1.6)

Vzorec moZe byt chdpany jednoducho ako vazeny priemer jednotlivych
hodnot funkcie f vdhami funkcie g (zrkadlovo prevratenymi). Funkciu g
nazyvame konvolu¢né jadro, resp. kernel. Konvoltcia je vel' mi ¢astd opera-
cia pouzivana v oblasti spracovania obrazu. Diskrétna konvoltcia trojroz-
mernych obrazov I vel'kosti I, I, I, a P vel'kosti P, P, P, je dana takto:

I,—11y—11,-1

(I ® P)(x,y,z ZZZ (z,y,z)P(k —x,l —y,m — 2) (1.7)

=0 y=0 2z=0

Z vyssie uvedeného vzorca vidime, Ze ¢asova zloZitost’ vypoctu konvo-
lcie je O(I,1,1..P,P,P,).

Existuje niekol'’ko sposobov ako znizit’ ¢asovi zloZitost’ konvoldcie. V pri-
pade, Ze konvolu¢né jadro je separabilné, je mozné konvoltciu vypocitat’
postupne v jednotlivych osiach a ¢asova zlozitost' sa tak zniZuje na O (P,
I.1,1, + P,.I,1,I, + P..I,1,I,), ¢o je znatnd redukcia. Konvolu¢né jadro
je separabilné v pripade, Ze g(x,y,2) = g1(z) ® g2(y) ® g3(z) [4]. Medzi
najzndmejsie (umelé) separabilné konvolucné jadra patri napr. Gaussiélﬂ

5. Gaussidn je filter, ktory sa pouziva na rozmazanie obrazku.

10
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alebo Sobellﬂ V obecnom pripade a hlavne vo fluorescen¢nej alebo konfo-
kalnej mikroskopii sa so separabilnymi konvolu¢nymi jadrami vel'mi ne-
stretdvame.

Inou efektivnou moZznost'ou ako zlepsit' ¢asovu zlozitost' konvolicie
v obecnom pripade je pocitanie konvolicie podl'a konvolu¢ného teorému.
Konvolu¢ny teorém hovori, Ze Fourierova transformécia dvoch konvolvo-
vanych funkcii je ekvivalentnd stac¢inu (bod po bode) Fourierovych trans-
formécii jednotlivych funkcii a naopak:

FI(f © g) = FT(f)-FT(g) (1.8)
FT(f.9) = FT(f) ® FT(g) (1.9)

kde FT(f) vyjadruje Fourierovu transformdciu funkcie f. Samotnu kon-
voltciu teda méZeme pomocou konvolu¢ného teorému vyjadrit’ takto:

f® g = IFT(FT(f).FT(g)) (1.10)

kde IFT(f) vyjadruje inverzna Fourierovu transformaciu funkcie f. Po-
uzitim rychlej Fourierovej transformdcie spolu s vyuzitim konvolu¢ného
teorému mozZeme redukovat’ ¢asovi zlozitost’ konvoltcie na O(S,S, S .
log2(S:SyS.)) kde S, = I, + P, Sy = I, + P, a S, = I, + P,. Takto
pocitand konvolicia byva oznac¢ovand aj ako rychla konvoltcia [5] a je to
obecne najvhodnejsi nastroj na pocitanie konvoltcie v pripade, Ze pouZité
obrazky, resp. signdly st dostato¢ne vel'ké a konvolu¢né jadro nemaé Ziadne
Specidlne vlastnosti.

Poslednou efektivnou moZznost'ou pocitania konvolicie st rekurzivne
filtry. Ako uz ndzov hovori, takéto filtry st definované rekurzivnymi vzor-
cami. Transformadcia pozadovaného konvolu¢ného jadra do tejto rekurziv-
nej formy obecne nie je jednoduchd, moZe byt nestabilna alebo nepresna.
Akykol'vek algoritmus v rekurzivnej forme sa taktiez problematicky imple-
mentuje na GPU, resp. implementdcia je neefektivna a zle vyuZiva zdroje
GPU. Z tychto dovodov v praci rekurzivne filtry nie st vyuZité.

1.6 Rozptylova funkcia

Rozptylova funkcia (Point Spread Function — PSF) je impulzna odozva optic-
kého systému na idedlny bodovy zdroj svetla. Tato funkcia urcuje, ako sa je-
den bod snimaného obrazu zobrazuje v mikroskope. Prechod obrazu optic-

6. Sobelov filter je filter, ktory sa pouziva na detekciu hran. Aproximuje prva derivaciu
obréazku.

11



1. ZAKLADNE POJMY

kou stistavou modelujeme pomocou tejto funkcie ako konvoltciu snima-
ného objektu s rozptylovou funkciou pouzitého mikroskopu. Priklad rozp-
tylovej funkcie konfokédlneho mikroskopu je na obrazku

Obr. 1.4: Rozptylova funkcia konfokalneho mikroskopu

MobZeme vlastne povedat’, Ze prechod optickou stistavou snimany ob-
jekt rozmazéava. Rozptylovi funkciu moéZeme bud’ zmerat’ nasnimanim ne-
jakého objektu, ktory sa ¢o najviac podoba na idealny bodovy zdroj svetla,
alebo spocitat’ teoreticky.

Pokial sa rozptylova funkcia nemeni v zdvislosti na stiradniciach z, y,
z, tak hovorime, Ze je pozicne nezdvisld. V opa¢nom pripade hovorime, Ze
rozptylova funkcia je pozicne zdvisld. V tejto praci budeme pre jednoduchost’
predpokladat, Ze rozptylova funkcia je pozi¢ne nezévisla.

1.7 Sum

Sum je ndhodnd a neZiaddca zmena v hodnotéch intenzity jednotlivych
bodov nasnimaného obrazu. Kazdy redlne nasnimany obrdzok (tj. nevyt-
voreny umelo v pocitaci) obsahuje Sum. Pozndme niekol'’ko druhov Sumu,
z ktorych kazdy ma iny povod:
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1. ZAKLADNE POJMY

Vy¢itaci (aditivny) Sum (Readout noise) — Tento typ Sumu vznika
amplifikdciou elektronického signdlu a konverziou analégového na
digitalny signdl. Zavisi najviac na pouZitej elektronike, rychlosti sni-
mania (¢im rychlejSie snimanie, tym vyssi Sum) a teplote senzoru (¢im
vysSia teplota, tym vys$si Sum). Naopak, nezavisi na intenzite sni-
maného obrazu. Samotny Sum moZe mat’ rézne distribticie, v z4vis-
losti od toho, aké zariadenie pouZivame. Vel'mi castou distribticiou
je Gaussova distribticia, no vyskytuje sa aj Rayleighova distribticia
(v pripade radaru), ¢i exponencidlna distribtcia (laserové snimanie).

Vystrelkovy foténovy Sum (Photon shot noise) — Foténovy sum je
Sum, ktory je spdsobeny fluktudciou foténov, ktord plynie z kvanto-
vej povahy tychto ¢astic [4]. Tento Sum zavisi na intenzite signalu (¢fim
niz&i signél, tym vy3si um) a dizke expozicie (¢im dlhsia expozicia,
tym niz§i Sum). Tento Sum md Poissonovu distribticiu a pre tcely tejto
préce je najdoleZitejsi, pretoZze prevaZzuje v obrazku vtedy, ak je pri
snimani nedostatok svetla, ¢o ako uZz vieme je presne pripad fluores-
cenc¢nej alebo konfokédlnej mikroskopie.

Temny prad (Dark current) — Temny prad je maly elektricky prad,
ktory pradi senzorom, aj ked” Ziadne fotény nevstupuja do zariade-
nia. Tento prad generuje naboj, ktory sa vo vyslednom obraze pre-
javuje ako Sum. Tento Sum je zavisly na teplote senzoru (¢im vyssia
teplota, tym vy3si Sum). Spolu s temnym Sumom sa vyskytuje aj jeho
pridruZeny vystrelkovy Sum, ktory ma Poissonovu distribtciu.

1.8 CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) je paralelnd vypoctova plat-
forma a programovaci model vytvoreny firmou NVIDIA. CUDA umoziiuje
relativne jednoducho a efektivne vyuzit' zdroje grafickej karty na obecné
vypotty - GPGPU}

Samotny vypocet na grafickej karte je v CUDA realizovany pomocou
Specidlnych funkcii — kernelov. Kernel je funkcia, ktord bude spustend na
GPU paralelne v predom Specifikovanom pocte vldkien. O vhodné rozde-
lenie prace medzi jednotlivymi vldknami sa musi starat’ programadtor, rov-
nako ako aj o pripadnt synchronizaciu vldkien. Kernely méZu pracovat’
s niekol'kymi pamat'ovymi priestormi, ktoré sa lisia v rychlosti pristupu
a kapacite.

7. GPGPU - General Purpose GPU

13



1. ZAKLADNE POJMY

CUDA podporuje aj systémy s viacerymi grafickymi kartami. Jednot-
livé grafické karty tak mozu byt vyuZivané na jeden vypocet. Akikol'vek
komunikaciu medzi nimi musi explicitne zabezpectit' programétor. Komu-
nikdcia medzi dvoma grafickymi kartami je najrychlejsia, ak st zapojené na
jednom PCI-E prepinadi [9]]. V pripade, Ze to tak nie je, musi sa prenos dat
urobit’ cez CPU pamat'.
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Kapitola 2

Dekonvoltcia

Problém dekonvoltcie modzeme vo frekvencnej doméne chapat’ nasledov-
nym spdsobom [1]:

f(ac, y,z) = O(:c, Y, z)]f’(m, y,z) + ]\7(1:, Y, 2) (2.1)

kde P predstavuje rozptylovi funkciu optickej sistavy, NV je aditivny
Sum, O je obraz snimaného objektu pred prechodom optickou stistavou a I
je obraz snimaného objektu po prechode optickou stistavou. Ciel om dekon-
voltcie je ¢o najpresnejsie urcit’ obraz O, ak pozndme obraz I. V pripade, Ze
pozndme aj rozptylovt funkciu P, tak hovorime o neslepej (non-blind) de-
konvoltcii. Pokial’ rozptylov funkciu nepozndme, potom hovorime o sle-
pej (blind) dekonvoldcii. V tejto préci sa zaoberdme metédami neslepej de-
konvolducie.

Intuitivne rieSenie problému dekonvoltcie je moZzné ziskat’ nasleduja-
cou tivahou. Ked'Ze konvoltcia je podl'a konvoluéného teorému vlastne na-
sobenie vo frekven¢nej doméne, modZe sa zdat, Ze dekonvoltciu je moZzné
urobit’ jednoduchym delenim vo frekven¢nej doméne. Takymto spésobom
ale nie je mozné ziskat’ presne pdvodny obraz, pretoze konvoltcia niektoré
frekvencie z obrazu nendvratne odstratiuje, ¢o je obecny problém v dekon-
voltcii. Navyse tento postup zlyhdva pri pritomnosti akéhokol'vek sumu
[1]. V praxi je problém dekonvoldcie tzv. ill-posed problem, o znamend, Ze
neexistuje unikédtne a stabilné rieSenie [1].

2.1 Wienerova dekonvoldcia
Wienerova dekonvoltcia patri do kategorie neslepych neiterativnych me-

téd dekonvolducie. Pocita s pritomnost’'ou aditivneho Sumu v obraze a bola
navrhnutd tak, aby minimalizovala strednt kvadratickti chybu E medzi
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2. DEKONVOLUCIA

vstupnym a vystupnym obrazom:

E=3 > > 2 (22)
r Yy =z
6(]}, Y, Z) = I(.Z’, Y, Z) - O(ﬂj‘,y, Z) (23)

kde I(z,y, z) je vstupny obraz a O(x,y, z) je vystupny obraz. Samotnd
Wienerova dekonvoldcia sa vo frekven¢nej doméne pocita takto:

N AT{E z AI’ z
Oy, 2) = P (z,y,2)I(z,y,2) (2.4)

= — S Yy
P2, y, ) + )

kde Sy a So st spektrélne hustoty (power spektra) Sumu a obrazu a P”
je transpozicia rozptylovej funkcie, ktord sa v tomto kontexte pocita takt(ﬂ

P(z,y,2) = P(Py —x, P, —y, P, — 2) (2.5)

Pretoze Wienerova dekonvoldcia je neiterativna metdda, je vel'mirychla,
no ma niekol'ko vaZnych nedostatkov. Najvacsim problémom je tvorba tzv.
ringing artefactﬂ Dalgim problémom je nutnost’ znalosti spektralnej hus-
toty Sumu, ktory je pritomny v obraze. Toto je obecne problematické ur¢it'.
Napriek tymto nedostatkom je Wienerova dekonvolicia pouZitelnd me-
téda v oblasti rekonstrukcie obrazu.

2.2 EM-MLE

Met6da EM-MLE je kombinaciou dvoch Statistickych metéd — Expectation
Maximization a Maximum Likelihood Estimation. Jednd sa o obl'ibent
a Casto pouzivant dekonvolu¢nti metédu v oblasti mikroskopie. Metdda
predpokladd pritomnost’ Sumu s Poisonovou distribticiou v obraze. Patri
do kategorie neslepych iterativnych metéd dekonvoltcie, vd'aka ¢comu mo-
Zeme zaviest’ nelinedrne obmedzenia, ako napriklad nezdpornost’ vysledku.
Pocita sa nasledujticim spdsobom:

0 .y.2) = P (0" (o g @ Pl ) ) ) @26

1. Predpokladdme indexovanie od nuly a cyklickost’ signalu, tj. ak z = 0, potom P, —z = 0.
2. Ringing artefacts s artefakty, ktoré sa objavuji na ostrych prechodoch v obrazku. Vizu-
dlne vyzeraja ako ,duchovia” blizko hran.
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2. DEKONVOLUCIA

kde Pc je operator, ktory oreZe negativne hodnoty svojich argumentov
na nulu:

O(x,y, z ak O(x,y,z) >0
POy o) ={ (00D D

Met6da EM-MLE je zndma aj ako Richardson-Lucy metdda.

(2.7)

2.3 ICTM

Metéda ICTM (Iterative Constrained Tikhonov Miller) je neslepa iterativna
metdda, ktord predpoklada pritomnost’ aditivheho Gaussovského Sumu
v obraze. Met6da sa snaZi minimalizovat’ nasledujtci funkcional:

(0(,9,2)) = 5 (I(P© O)w,9,2) ~ I(w,5,2)| + N|(C  O)(z, )|)
(2.8)
kde | || je Euklidovska norma. Regulariza¢ny parameter A predstavuje
kompromis medzi dolezitostou prvého vzt'ahu, reprezentovaného ||P ®
O(z,y,2) —I(z,y, 2)||* a vyhladzovacieho vztahu ||C ® O(x,y, 2)||%. C je re-
gulariza¢nd matica, ktora zvyrazriuje Casti O, ktoré je potrebné penalizovat'.
Popularna vol'ba C je Laplacianov filtelﬂ
Podobne ako v pripade metédy EM-MLE, aj tu mdZeme zaviest' neli-
nedrne obmedzenie nezdpornosti vysledku dekonvolicie. Minimalizdciu
robime iterativne pomocou algoritmu konjugovanych gradientov [6]. Pre
jednoduchost’ budt odteraz vypustené parametre funkcif (x,y, z). Odhad
obrézku O™ *! uréime takto:

O™l = P (O™ + o™ D™) (2.9)

kde smer hl'adania D" je vypocitany pomocou metddy konjugovanych

gradientov takto:
|R"||”

D" = R" + W.D"*1 (2.10)
Gradient R v n-tej iterdcii je urceny takto:
R"=0"®A - B (2.11)
kde
A=PleogP+XxcToC (2.12)
B=P'aI (2.13)

3. Laplacianov filter je populdrnym filtrom na detekciu hran v oblasti spracovania obrazu.
Aproximuje druht derivéciu obrazku.
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2. DEKONVOLUCIA

Vel'kost’ kroku v kazdej iteracii « je ddlezitd hodnota, ktora ovplyviiuje
rychlost’ konvergencie met6dy. Uréi sa takto:
dot(D"T(O™), R™)

O = = DT (0"), A & D'T(O) @19

kde dot je operator podobny skaldarnemu stcinu:

dot(M,N) =Y "> M(x,y,2).N(z,y,2) (2.15)

1 ak O(x,y,z) >0

T(O(z,y, 2)) ={ 0 inak (2.16)

Odvodenie tohto vzt'ahu pre « je moZzné najst’ v [7].
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Kapitola 3

Dekonvolicia na GPU

V tejto kapitole si uvedieme pseudokddy jednotlivych dekonvoluénych me-
téd pocitanych na GPU. Este predtym sa ale pozrieme blizsie na rychlu kon-
voltdciu a ukdZeme si, aké kroky je potrebné urobit’ predtym, ako budeme
rychlu konvoltciu pocitat'.

3.1 Priprava obrazkov pre rychlu konvoltciu

V sekcii sme si vysvetlili vyhody vypoctu konvoltcie pomocou kon-
volu¢ného teorému s pouzitim rychlej Fourierovej transformécie. To ndm
umoziuje pocitat’ konvoltciu aj pre relativne vel'ké obrazky v dohl'adnom
case. Tato kapitola sa hlbsie venuje rychlej konvoldcii a jej implementac-
nym problémom, ktoré je potrebné poznat’ a vyrieSit'.

Prvym problémom, ktory treba vyriesit’ je to, Ze vel'’kost' konvolvova-
ného obrézku a kernelu musi byt rovnakd. To vyplyva z (1.9). Druhym
problémom je, Ze aj v pripade rovnakej vel'’kosti obrazku a kernelu vysled-
kom nebude konvolticia definovana podl'a (1.7), ale tzv. cyklickd konvold-
cia [5], pretoZe Fourierova transformadcia je periodicka [8]. Vstupny obrdzok
sa teda po prechode Fourierovou transformdciou sprava ako periodicky
signdl, ¢o md za nasledok nespravne hodnoty pri okrajoch obrazku. Pre-
hl'adne je této situdcia znazornena v priestorovej doméne na obrazku 3.1}

Jednoduchym rieSenim oboch popisovanych problémov je tzv. padding.
Padding je doplnenie obrazku nulami istym spdsobom tak, aby obidva ob-
razky mali rovnaku vel'kost'. To vyrie$i prvy problém. Druhy problém vy-
rieSime spravnou vel'kost'ou paddingu, ktord musi byt’ minimalne S,, S,
a S, ktoré st dané ako:

Sp=ILi+P,—1, S,=I,+P,—1, S.=L+P,—1 (31)

Samotnych spdsobov paddingu, teda ako a kde budt do obrazkov do-
plnené nuly, existuje niekol'ko. V tejto praci bol zvoleny spdsob zndzorneny
na obrazku 3.2|a|3.3|a to z toho doévodu, Ze obrdzok ostdva v takej istej re-
lativnej pozicii voci paddingu aj po konvoldcii. To sa bude vel'mi hodit’ pri
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3. DEKONVOLUCIA NA GPU

I

X

Obr. 3.1: Ukédzka nespravneho pocitania cyklickej konvoldcie pri okrajoch
obrdzka. Ak sa kernel cyklickej konvoltcie priloZi na okraj obrdzka, tak
ako chybajtce hodnoty (svetlo modréa ¢ast’) budd pouZité hodnoty z druhej
strany obrédzka (tmavo ¢ervend Cast’) — obrazok je chdpany ako periodicky
(torus). Pretoze v skuto¢nosti obrdzok periodicky nie je, svetlo modra ¢ast’
by mala obsahovat’ nuly.
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3. DEKONVOLUCIA NA GPU

Obr. 3.2: Ukadzka paddingu pre vstupny obrdzok. Padding je pridany rov-
nomerne po stranach tak, aby obrdzok ostal v strede. Je zndzorneny svetlo
modrou farbou.

Obr. 3.3: Ukazka paddingu pre konvolu¢né jadro, ktoré je cyklicky posu-
nuté tak, aby centrdlny element bol v bode [0, 0].

vypocte iterativnych dekonvoluénych metéd, ktoré pouZivaji konvoliciu
niekol'’kokrat po sebe. Nebudeme tak musiet’ robit’ padding alebo kopiro-
vat’ ddta po kazdej iterdcii, ale bude stadit’ nastavit’ padding na nuly pred
kazdou konvoliciou. Znézornené je to na obrézku 3.4,

Posledna vec, ktort je treba vyriesit/, je skuto¢nost’, Ze vystupom kon-
voltcie podla je obrazok vel'kosti S;, Sy, S.. Toto je obecne neZia-
dtca vlastnost’ konvoltcie, pretoze ked napriklad chceme rozmazat’ ob-
razok Gaussovym filtrom, tak by bolo vhodné dostat’ na vystupe obrazok
tak, Ze sa prebytoc¢na informacia zahodi. V nasom pripade to znamen4, Ze
sa padding bud’” kompletne zrusi, resp. oreze (v pripade, Ze uz d’alej nebu-
deme pocitat’ a chceme obrdzok odoslat’ na vystup) alebo sa jednoducho
opdtovne nastavi na nuly (v pripade, Ze eSte budeme d’alej pocitat’ — obr.

3.4).

21



3. DEKONVOLUCIA NA GPU

Obr. 3.4: Ukazka vysledku konvoldcie obrazkov a Vsimnime si, Ze
v pripade, Ze chceme urobit’ d’al$iu konvoltciu, sta¢i ndm nastavit’ padding
na nuly a nemusime robit’ Ziadne datové presuny.

3.2 Pseudokédy dekonvoluénych metéd

Nadefinujme si najprv niekol'’ko funkcii, ktoré budeme pouZivat’

° image_pad(image, x,y, z) — vrati obrdzok image s paddingom urobe-
nym podl'a obrazku 7a tak, Ze vysledna vel'kost’ obrazka image je ,
Y, z.

o kernel_pad(kernel,x,y, z)— vrati kernel s paddingom urobenym podl'a
obrdzku 7b tak, Ze vyslednd vel'kost’ kernelu kernel je z, y, 2.

o cut_pad(image, , y, z) — odstrani padding z obrdzku image tak, Ze vy-
sledna vel'kost’ obrdzku image je x, y, z. Funkcia cut_pad predstavuje
inverznu funkciu vodi funkcii image_pad.

e fft(image) — urobi rychlu Fourierovu transforméciu obrazku image na
GPU.

. ifft(image) — urobi inverznd Fourierovu transformaciu obrazku image
na GPU.

o transpose(image) — urobi transpoziciu obrazku podl'a (2.5).

3.2.1 Wienerova dekonvoliicia

Proces pocitania Wienerovej dekonvoltcie je vel'mi podobny procesu po-
¢itania rychlej konvoltcie s tym rozdielom, Ze vo frekvenenej doméne sa
robi iny vypocet. Pseudokdd tejto metddy je zobrazeny v algoritme |1} I je
vstupny obrdzok, P je PSF mikroskopu a e je pomer spektralnej hustoty
Sumu a obrazu.
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Algoritmus 1 Wienerova dekonvoltcia na GPU

1: function WIENER(/, P, e)

2 (S, Sy, S2)=Up+ P, —1,Iy+ P, — 1,1, + P, - 1)
3 PT + transpose(P)

4; I < image_pad(I, S;, Sy, S-)

5; P < kernel_pad(P, Sy, Sy, S-)

6: PT « kernel_pad(PT, S,, Sy, Sz)

7
8
9

skopirovanie /, P, PT do GPU pamite

10§ I« ff(I)
11: P« ff(P)

122 PT « fr(P7) GPU vypocet
_ 4 PT.I

13: O« PP e

14: O + ifft(O)

15:

16: skopirovanie O do CPU pamite

17:

18: O < cut_pad(O,I,,1,,1.)
19: return O
20: end function

3.2.2 EM-MLE

V kapitole sme si vysvetili vyhody zvoleného sposobu paddingu ob-
razkov. Vd'aka tomu sme schopni poéitat’ konvoliciu opakovane, bez aké-
hokol'vek prenosu dat. Musime jedine po kaZdej konvoltcii nastavit’ pad-
ding spat’ na nuly, ked'Ze pocitanie konvoltcie vytvdra nadbyto¢né déta,
ktoré v tomto pripade nepotrebujeme. Na tento tcel pouZijeme funkciu
set_zero_pad:

o set_zero_pad(image) — nastavi padding obrazku image na nuly.

Pseudokéd metédy EM-MLE je zndzorneny v algoritme 2| I je opat’
vstupny obrdzok, P je PSF mikroskopu a hodnota num_iterations je po-
Cet iterdcii algoritmu.
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Algoritmus 2 EM-MLE dekonvoltcia na GPU

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

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

function EM_MLE(!, P, num_iterations)

(Su, Sy S2)= (Lo + Py — 1,1, + P, — 1,1, + P, — 1)
PT « transpose(P)

I + image_pad(1l, S, Sy, S-)

P < kernel_pad(P, S, Sy, S-)

PT <« kernel_pad(PT, S,, S, S-)

skopirovanie I, P, PT do GPU pamite

O+ 1
P« fft(P)
PT — f(PT)
GPU vypocet
for i < 1, num_iterations do

O + EM_MLE_ITER(], O, P, PT)
end for

skopirovanie O do CPU pamidte

O < cut_pad(O, 1, 1,,1,)
return O

22: end function

Algoritmus 3 Iteracia met6dy EM-MLE

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:

function EM_MLE_ITER(I, O, P, PT)

W« ifft(fft(O).P)
W &
set_zero_pad(W')
W« ifft(fft(W).PT)
W < Po(O.W)
set_zero_pad(W)

return W

11: end function
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3.23 ICTM

Este pred tym, ako uvedieme pseudokéd pre metédu ICTM si opét’ nadefi-
nujeme niekol'’ko dodato¢nych funckii:

o gpu_full_convolution(image, kernel) — funkcia skopiruje obrazok image
a kernel kernel do GPU pamadte, spocita ich konvoliciu, vysledok
skopiruje spat’ do CPU pamadte a vrati vysledny obrazok. Funkcia ne-
zahadzuje paddinéﬂ

o sum_squared(image) - funkcia vrati 3>, >, 3. image(z,y, 2)*.

3D Laplacidn, ktory je v texte oznaceny ako LAP, je definovany takto
(zobrazené st jednotlivé rezy v rovine zy):

000 0 1 0O 0 00
LAP,—¢= |0 1 O|LAP,-1y= |1 —6 1|LAP,—2=1]0 1 0
0 00 0 1 0 0 0O

Pseudokéd metédy ICTM je zobrazeny v algoritme [ I je vstupny ob-
razok, P je PSF mikroskopu, hodnota num_iterations je pocet iterdcii algo-
ritmu a A je regularizaény parameter met6dy definovany v podkapitole
Vsimnime si tiez, Ze konvolu¢né jadro A pocitané podl'a (2.12) ma vacsiu
vel'kost’, ako PSF. Z toho dévodu je potrebny padding na riadku 2 v algo-

.....

1. Totojejeden z pripadov, kde je neZiadtice zahadzovat’ padding, kedZe obsahuje doleZité
informadcie pre spravny vypocet dekonvoltcie.
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Algoritmus 4 ICTM dekonvolicia na GPU

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:

function ICTM(I, P, num_iterations, \)

(Sz, Sy, S2)=Uy +2P, —2,1,+ 2P, — 2,1, + 2P, - 2)

PT « transpose(P)

PP < gpu_full_convolution(P, PT)
L < gpu_full_convolution(LAP, LAPT)

A+ PP+ )L

I < image_pad(I, S;, Sy, S-)

PT « kernel_pad(PT, S, S,, S-)

A  kernel_pad(A, S;, Sy, S-)

skopirovanie I, PT, A do GPU pamite

O« 1
A« fft(A)

B « ifft(fft(0) fit(PT))
set_zero_pad(B)

DO ifft(fft(0).A)
set_zero_pad (D)

R sum_squared(O)

for i < 1, num_iterations do

(0, D, R) « ICTM_ITER(O, A, B, D4, R"%

Do« D
R R
end for

skopirovanie O do CPU pamite

O < cut_pad(O, I,,1,,1.)
return O

35: end function

GPU vypocet
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Algoritmus 5 Iterdcia metédy ICTM

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:

—old

function ICTM_ITER(O, A, B, D¢, R”)

R « ifft(fft(0).A) — B
set_zero_pad(R)
R « sum_squared(R)

D« R+ =iz D
DT + D.T(O)

ay + dot(DT, R)

ag « dot(DT, ifﬂ(ﬁ(t(DT).A))
<+ —o%

O « Pc(O + OéD)

return (O, D, R)

16: end function
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Kapitola 4

Dekonvolticia na systémoch s viacerymi grafickymi kar-
tami

4.1 Motivacia

V tejto kapitole preskimame moZnosti implementécie dekonvolu¢nych me-
t6d na systémoch s viacerymi grafickymi kartami. PouZitie viacerych grafic-
kych kariet si kladie za ciel’ jednak zlepSenie ¢asovej zloZitosti algoritmov,
a taktieZ aj zlepSenie pamaét’ovej ndro¢nosti, ¢o je v pripade GPU vypoctov
podstatna vec, ked’Ze na GPU nemédme vacsinou k dispozicii také vel'ké
mnoZstvo pamaéte ako na CP

4.2 Moznosti

Ked'Ze kazdé GPU méd samostatnt pamat’ a neexistuje nijaka ,centrdlna”
pamat, v ktorej by mohli byt obrdzky uloZené a ku ktorej by mohli jed-
notlivé GPU pristupovat/, je potrebné ddta medzi jednotlivé GPU rozdelit'.
Idealny sposob by bol, ak by kazdé GPU mohlo operovat’ na svojej ¢asti dat,
nezdvisle na ostatnych GPU, a po skonceni vypoctu by sa vysledky jedno-
ducho skopirovali spdt’ do CPU pamate, kde by boli spojené do vysledného
obrdzku. V skuto¢nosti to ale tak jednoduché nie je. Ak sa pozrieme na pse-
udokody([1} 2)afjednotlivych dekonvoluénych metéd, mdZzeme si viimnat,
Ze sa tam vyskytuju operacie, ktoré sa dajt rozdelit’ do dvoch skupin v za-
vislosti od toho, ¢i ich vyhodnotenie z4visi na ich okoli alebo nie.

V prvej skupine st operécie, ktoré sti vykonavané bod po bode a ne-
zévisia ani na svojom okoli, ani na celom obrdzku. Sem patria napriklad
operdacie sucinu alebo podielu dvoch obrazkov bod po bode. Svojou cha-
rakteristikou pripominajta SIMIJE-I programovaci model — vykondvaja jednu

1. Napriklad karty Tesla od firmy NVIDIA, ktoré patria medzi najlepsie grafické karty na
vedecké vyuZitie, a ktoré s bezne pouzivané vo vedeckych aplikdcidch, maja 6 GB pamaite.
Naproti tomu nie je problém zostrojit' doméci potitaé s 64 GB CPU paméte za ovel'a niZsiu
cenu.

2. SIMD - Single Instruction Multiple Data
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jednoducht operdciu na celom obrazku. Kazda graficka karta tak moZze vy-
konavat’ takéto operacie len na svojej casti dat a k ostatnym datam pristu-
povat’ nemusi. To je vel'kd vyhoda a pokial by to takto platilo pre vSetky
operdcie v jednotlivych dekonvoluénych metédach, bola by implementacia
na viacerych GPU priamociara a dobre by $kdlovala pri zvySovani poctu
pouzitych GPU.

Na druhej strane, operacie ako pocitanie funkcie dot (2.15), funkcia sum_
squared (v kapitole a hlavne rychla konvolucia (1.10) z4visia na ce-
lom obrazku a pre vypocet vysledku tychto operécii je nutné pristapit’ ku
vSetkym bodom obrazku. V tomto pripade uz implementécia nie je tak jed-
noduchéd ako v predoslom pripade. V nasledujtcich podkapitolach si pre-
berieme najprv jednoduchy pripad funkcie dot a sum_squared, a potom sa
zameriame na pocitanie rychlej konvoltcie, kde je situdcia zloZitejSia.

4.3 Funkcia dot a funkcia sum_squared

Tieto dve funkcie st zaradené v tej istej podkapitole z toho dovodu, Ze sa
v podstate jedna o takmer tu istt operdciu. V pripade funkcie dot sa najprv
vypocita sucin dvoch obrdzkov bod po bode a nasledne sa urobi sticet vset-
kych bodov novovzniknutého obrazku. Funkcia sum_squared poé&ita sticet
druhych mocnin vSetkych bodov obrazku. Dalo by sa teda povedat’, Ze

dot(1,I) = sum_squared(I) 4.1)

Tieto funkcie méZeme na viacerych GPU implementovat’ jednoduchym
sposobom. Kazdé GPU vyhodnoti vysledok danej funkcie na svojej casti
dat a nasledne rozosle tento vysledok na vsetky ostatné GPU. Ide o jediné
¢islo, takze spomalenie vypoctu vplyvom prenosu dét nie je v tomto pri-
pade vel'ké. Kazdé GPU ma teda vysledok funkcie na jednotlivych ¢astiach
obrédzku, a pretoze ide o sumy, je mozné ich jednoducho spocitat’ a dostat’
tak celkovy vysledok tychto funkcii.

4.4 Rychla konvoltcia

Obecne existujt tri spdsoby ako rozdelit’ obrdzok na viacero ¢asti a rozdelit’
tak vypocet rychlej konvoltcie na viacero grafickych kariet. Ide o decimation
in time (DIT), decimation in frequency (DIF) a signal and kernel tiling [5]. VSetky
tieto tri sposoby boli preskiimané v [5] a zdverom bolo, Ze sposob DIT je
vo vsetkych ohl'adoch menej efektivny ako DIF a neexistuje Ziadny dovod,
preco by mal byt pouZity namiesto DIF. Z tohto dévodu si v nasledujicich
podkapitoldch popiSeme len zvysné dva sposoby.
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4.4.1 Decimation in frequency

DIF vyuZiva nasledujticu skuto¢nost’: Ak mame obrazok I vel'kosti I, I,
I., kde I, je parne &islo, potom mozeme vytvorit' dva mensie obrazky Ir
a I ¢ takto:

Ig(z,y,2) = I(z,y,2") + I(z,y,2 + 1./2)
727‘riz/ (4'2)

Is(z,y,2") = (I(x,y,2') — I(x,y, 2" + I./2))e” I

kde i je komplexnd jednotka a 2’ € {0,...,I./2 — 1}. Potom Fourierove
transformadcie I a Is obrdzkov Ig a Ig a Fourierova transformacia I celého
obrdzku I maji nasledovny vzt'ah:

I x,y, 2 =1 x,y, 272
AR( Yy, %) A( y,2%) 4.3)
Is(z,y,2) = I(x,y,22" + 1)

Nevyhoda tohto sposobu je, Ze obrazky I a I's uZ nie sti redlne obrazky,
ale komplexné obrazky. Mnohé kniznice, ktoré pocitaja rychlu Fourierovu
transforméciu maja k dispozicii Specidlne funkcie, optimalizované pre re-
dlne déta. Tieto funkcie vyuZzivaji zndmu vlasnost’ Fourierovej transforma-
cie redlnych obrazkov, ktord je vyjadrend nasledujicim vzt'ahom:

I(w,y,2) =TI, —a, I, — y, I. — 2) (4.4)

Znamena to, Ze pri vypocte Fourierovej transformadcie redlneho obrazku
I potrebujeme urcit’ len polovicu koeficientov — zvysné st rovnaké. Ak sa
ale rozhodneme pouzit' DIF, potom tieto optimalizované funkcie uz pouzit’
nemdZeme, pretoze ako sme uz povedali, obrazky Ir a Iy si komplexné
obrazky.

Tento problém riesi tzv. komplexifikdcia [5], ktora je zaloZend na nasledu-
jucej myslienke: ak mame obrazok I vel'kosti I, I, I., kde I, je parne ¢islo,
potom mdzeme vytvorit’ komplexny obrdzok I polovi¢nej vel'kosti v osi
x takto:

Ic(2 y,2) =122, y,2) + il (22" + 1,y, 2) (4.5)

kde 2’ € {0,...,I,/2 — 1}. Fourierove transformécie I a Ic maji potom
nasledujici vzt'ah:

7 1 _ miz!
[(l'/,y, Z) = 5 (a+(a:’,y,z) - ia—(xlvyaz)e 211‘ >

o 1 _ 2mia’
I(w/ + Ix/27y7 Z) = § <Oé+(.1'/,y,2) + ia*(xlvyvz)e I= >
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kde
as(2',y,z) = fc(:n’,y, z) + fg([x/Q -2y, 2) 4.7)

Vypocet tychto vztahov budeme nazyvat’ rekombindcia. V pripade, Ze
komplexné déta st uloZené v pocitaci tradi¢cnym spdsobom (jednotlivé body
st uloZené v poli za sebou a najprv je uloZend redlna ¢ast' bodu, potom
komplexnd), tak vy3sie uvedeny obrdzok Ic mozeme vytvorit' jednodu-
chym pretypovanim datového typu pol'a, v ktorom je dany obrazok I ulo-
zeny. Tymto spdsobom sa vyhneme akymkol'vek datovym prenosom, ¢i
vypoctom [5].

Pouzitim komplexifikdcie teda dosiahneme ¢asovt tisporu tym, Ze pra-
cujeme s obrdzkami polovi¢nej vel'kosti a vykondvame tak o polovicu me-
nej operécii. To je podobnd tspora ako v pripade pouzitia Specidlnych fun-
kcii optimalizovanych pre redlne déta.

Analyzujme casovt zloZitost' vypoctu, ktory pocita jedno GPU, mnoz-
stvo pamaite, ktort potrebujeme alokovat’ na jednom GPU a potrebny pocet
pamit'ovych prenosov medzi jednym GPU a CPU. Pocet GPU, na ktorych
bude vypocet realizovany ozna¢me d. Vel'kost' Fourierovej transformaécie,
ktorta pocita jedno GPU ]eﬂ

Lz + Pe)(Iy + Py) (s + Pr)

= 4.
R : 48)
Casové zlozitost' vypottu, ktory potita jedno GPU potom je:
O(R.log(R)) 4.9)

MnozZstvo pamdte, ktort potrebujeme alokovat’ na kazdom GPU je:

4R (4.10)
Celkovy pocet pamit'ovych prenosov medzi GPU a CPU je:

3R (4.11)

4.4.2 Signal and kernel tiling

Tento sposob rozdelenia vypocu rychlej konvolicie je zaloZeny na rozde-
leni vstupného obrazku aj kernelu na niekol'’ko casti. Je vSak mozZné roz-
delit’ len obrazok a kernel ponechat’ nerozdeleny alebo naopak. V d’alsich
podkapitoldch si preto ukdzeme najprv samostatné sposoby signal tilling
a kernel tiling.

3. Predpokladdme tu a aj v d’alSom texte, Ze I, I,,I. > 1la P, P, P, > 1
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Signal tiling

Signal tiling je zaloZeny na myslienke, Ze rozdelime obrazok I, ktory chceme
konvolvovat’ s kernelom P na m mensich casti I;,j € {1,...,m}, vypo-
¢itame na tychto Castiach samostatne konvoltciu s P, a potom casti spo-
jime dohromady. Aby sme zaistili, Ze vysledok konvoltcie bude spravny, je
nutné pridat’ ku jednotlivym castiam I; aj nejaké data od susednych casti.
Tymto ddtam budeme hovorit’ okraje Casti I;. Vel'kost’ okraju je rovna celko-
vej vel'kosti kernelu P [5]. V pripade, Ze sa ¢ast’ I; nachadza v rohu, alebo
na strane obradzka I, tak okraj obsahuje samé nuly (a predstavuje padding,
ktory je potrebny pre korektné vypocitanie konvoltcie — viz. kapitola [3.1).
Po vypoéitani konvoltcie jednotlivych asti sa okraje zahodia, vSetky casti
sa spoja a vytvoria vysledok konvolicie I ® P.

Kernel tiling

Kernel tiling je vel'mi podobny spdsob ako signal tiling, ale v tomto pri-
pade delime kernel P a nie vstupny obrazok I. Konvoltcia obrazkov I a P
je vyhodnotend nasledujtcim spdsobom: kernel P je rozdeleny na n ¢asti
Py, k € {1,...,n} bez akychkol'vek okrajov, resp. redundantnej informacie.
Nésledne urobime padding obrdzka I a kernelov P; tak, aby ich vysledna
vel'kost’ bola rovnakd. Potom vyhodnotime jednotlivé konvoltcie I ® P.
Spojenie vysledkov konvolucie realizujeme tak, Ze vSetky casti s¢itame do-
hromady, pricom kazda cast’ je eSte predtym posunutéd voci prvej casti Iy
o posun, ktory odpovedd posunu jednotlivych ¢asti Py, voci prvej casti P;.

Vysledny obrdzok este orezeme o padding a dostaneme tak vysledok
konvoldcie I ® P.

Signal and kernel tiling

Mozeme samozrejme obidva spdsoby skombinovat’ dohromady a rozdelit’
tak aj obrazok I aj kernel P. Nésledne sa vypocita konvoltcia jednotlivych
Casti I; ® P, zahodia sa okraje jednotlivych ¢asti a obrazky sa spoja dohro-
mady rovnakym sposobom ako v pripade kernel tilingu. Vel'kost’ Fouriero-
vej transformadcie, ktort pocita jedno GPU je:

I P,
m n m n m n

Casova zlozitost' vypottu, ktory potita jedno GPU je:

O(T.log(T)) (4.13)
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casova mnoZstvo | pocet

zlozZitost’ pamite déatovych prenosov
DIF 0(G109(9)) |49 39
signal and kernel Q Q Q Q
tiling 0 <ﬁ'l09 (W)) 2Va 3V

Tabul'ka 4.1: Porovnanie ¢asovej zloZitosti, mnoZstva paméte a poctu dato-
vych prenosov spdsobu DIF a spdsobu signal and kernel tiling.

MnoZstvo pamite, ktort potrebujeme alokovat’ na kazdom GPU je:

2T (4.14)
Celkovy pocet paméat'ovych prenosov medzi GPU a CPU je:

3r (4.15)

Optimélny pripad nastane, ak pocet ¢asti, na ktoré je rozdeleny obrazok
I a kernel P je rovnaky, teda ak m = n [5]. Potrebny pocet GPU je potom

m2.

4.4.3 Porovnanie a vyber vhodného spdsobu

Predstavili sme si dva odlisné pristupy na pocitanie rychlej konvoltcie na
systémoch s viacerymi grafickymi kartami. Teraz tieto poznatky vyuzZijeme
na vyber najvhodnejSieho spésobu pre kazdt dekonvoluént metédu, kto-
rej sa v tejto praci venujeme. Najprv ale porovnajme jednotlivé sposoby
vypoctu rychlej konvoltcie na viacerych grafickych kartach.

Nech m = n = V/d, kde d je opat’ pocet GPU, na ktorych je konvolticia
pocitand a nech Q = (I, + P,)(I, + P,)(I. + P.). Tabul'ka 4.1 porovnava
¢asové zlozitosti, mnoZstvo potrebnej pamdte a pocet datovych prenosov
vSetkych metdéd. Z tabul'ky vidime, Ze ¢asova zloZitost’ metédy DIF je as-
port V/d krat mensia, ako ¢asova zloZitost' metédy signal and kernel tiling.
Podobne je to aj s po¢tom pamit'ovych prenosov, kde pocet paméat ovych
prenosov je presne /d krdt mens{ v pripade met6édy DIF. Co sa tyka mnoz-
stva potrebnej pamiite, tak v tomto pripade plati, Ze metéda DIF potrebuje
%\/E krat menej pamaéte ako metéda signal and kernel tilinéﬂ

4. V obecnom pripade teda spdsob DIF vyZaduje menej pamite, no pre d = 2 je to naopak.
Pre d = 4 je potrebna pamat’ rovnakd pre obidva spdsoby.
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Vidime teda, Ze pre vypocet rychlej konvoldcie na viacerych grafickych
kartach je metéda DIF lepsia, ako metdda signal and kernel tiling. Podobny
zéver bol vyvodeny aj v [5].

4.4.4 Wienerova dekonvoliicia

Ako sme uz hovorili v kapitole Wienerova dekonvolicia je z tech-
nického hl'adiska vel'mi podobnd rychlej konvoltcii — 1i8i sa len rozdiel-
nym vypoctom vo frekvencnej doméne. Tento vypocet je vSak vlastnost'ami
zhodny s jednoduchym st¢inom obrazkov, ako to je v pripade rychlej kon-
voltcie — opét totiZ robime operécie bod po bode.

Z tohto dovodu je najvhodnejSia metéda pre pocitanie Wienerovej de-
konvoldcie na viacerych grafickych kartach metéda DIF, rovnako ako to je
v pripade rychlej konvoltcie.

4.4.5 EM-MLE a ICTM

V pripade tychto dvoch met6d je situdcia zloZitejSia. Nemodzeme sa poze-
rat’ len na porovnanie v sekcii pretoZe tam analyzujeme vypocet len
jednej rychlej konvolicie. Metédy EM-MLE a ICTM ale potrebuji konvo-
ltdciu vyhodnotit’ niekol'kokrét, pretoze ide o iterativne metédy. Navyse,
tieto met6dy obsahujt aj operacie v priestorovej doméne, ktoré sa striedaja
s konvolaciou. Nevyhneme sa teda opakovanému prepocitavaniu obraz-
kov z priestorovej do frekven¢nej domény.

Ked'ze datové prenosy medzi jednotlivymi GPU st vel'mi drahé [9], po-
trebujeme zvolit' takti metédu, ktord ma pocet a vel'kost’ tychto datovych
prenosov minimalny. Metéda DIF sa na tento tcel teda uz nehodi, pretoze
vyZaduje, aby sa vysledok konvoltcie ,zloZil” na nejakej vypoctovej jed-
notke (na jednom GPU alebo na CPU). To by vyzadovalo vel'ké datové
prenosy pred a po konvoldcii a v pripade, Ze vysledok spojime na GPU
aj dodato¢nt pamaét/, ¢im by sme sa zbavili akychkol'vek vyhod pouzitia
viacerych GPU na vypocet dekonvolicie. Podobne to dopadne aj s met6-
dou kernel tiling. V tomto pripade opét’ potrebujeme vysledok konvolticie
»zloZit'” z viacerych Casti, o opat’ vyzaduje vel'ké datové prenosy. Pri pou-
ziti metdédy signal tiling potrebujeme pred kazdou konvoltciou len vyme-
nit, resp. ,,aktualizovat’” okraje jednotlivych casti. Vel'kost' tychto okrajov
je dana vel'kost'ou konvolu¢ného jadra a ¢im je jadro mensie vzhladom
k vel'kosti vstupného obrazku, tym je tdito metdda efektivnejsia.

Tabul'ka4.2lsumarizuje dodato¢ny pocet datovych prenosov medzi GPU,
ktoré je nutné urobit’ pred kazdou konvoltciou. Pri metéde DIF uvazu-
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dodatoéné
détové prenosy
DIF 4dR
signal tiling mP, P, P,
kernel tiling 2(n— 1)1, 1,1,
:;ﬁﬁ;l andkemel | o )LI,L + mP,P,P.

Tabul'ka 4.2: Dodato¢né mnoZstvo pamaéte a datovych prenosov jednotli-
vych metdd na iterativne pocitanie konvolucie.

jeme, Ze jednotlivé Casti st spojené na CPUH Co sa tyka ostatnych metéd,
tak vzhl'adom k tomu, Ze napriklad v CUDA 4 [9] existuje moZnost’ tzv.
peer-to-peer pristupu, to znamend moznost’ ¢itat’ ddta priamo z pamaéte iného
GPU, nie je potrebnd Ziadna dodato¢na pamat’. Pokial tato technolégia nie
je pristupnd, je viacero moznosti, akymi implementovat’ jednotlivé metddy,
preto pre jednoduchost’ uvazujeme, Ze technolégia peer-to-peer pristupu je
k dispozicii.

Ak vezmeme do tvahy tieto analyzy, tak vidime, Ze pouZitie samostat-
nej metddy signal tiling je najlepSia vol'ba, pretoZe tento spdsob pouziva
spomedzi ostatnych spdsobov minimélny pocet datovych prenosov, ktoré
st pre rychlost’ vypoctu kritické. NavysSe, vzhI'adom k tomu, Ze PSF mik-
roskopu je obecne vyrazne mensia, ako obrdzky, ktoré potrebujeme dekon-
volvovat/, je efektivita tohto sposobu v praktikych aplikdciach eSte vacsia.
Z tychto dovodov bol pre dekonvoluéné metédy EM-MLE a ICTM v apli-
kdcii, ktord je sticast'ou tejto prace, pouzity prave spdsob signal tiling.

5. Pripadnt dodato¢nti pamét' na CPU v tejto analyze nepovaZujeme za podstatnd.
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Kapitola 5

Popis programu

5.1 Stru¢ny popis

Aplikdcia je naprogramovand v jazyku C++ a umoziiuje pocitat’ v praci
popisované dekonvolu¢né metédy — Wienerovu dekonvoliciu, EM-MLE
dekonvoliciu a ICTM dekonvoltciu na 3D obrdzkoch. Tieto 3D obrazky
dokaze aplikdcia nacitat’ a uloZit’ vo formaéte *.ics, ¢o je ¢asto pouZivany
formét na ukladanie biomedicinskych obrazkov. Na manipulaciu s tymito
obrdzkami bola pouZita kniZznica libics [10].

Program umoZnuje pocitat’ jednotlivé dekonvolu¢né metédy bud’ na
CPU alebo na GPU. Na vypocet je mozné vyuZit' aj viacero GPU (pokial
st pritomné v systéme), a to bud’ dve GPU alebo styri GPU. Vypocet je
mozné urobit’ v datovom type ﬂoatﬂ alebo doubleﬂ V pripade CPU imple-
mentécie je mozné pouZit’ aj typ long doubl

Na pocitanie rychlej Fourierovej transformécie v CPU implementdacii
bola vyuZitd jedna z najpopulédrnejsich kniZnic na tento tcel — kniZnica
FFTW [11]. Samotné pocitanie rychlej Fourierovej transformacie pomocou
tejto kniZnice je schopné vyuzit’ aj viacero jadier procesoru, pokial st prog-
ramu zadané odpovedajiice parametre a pouZzity procesor ma viacero ja-
dier. VSetky ostatné ¢asti kddu vyuZzivaju na vypocet len jedno vldkno (a
teda len jedno jadro procesoru).

GPU implementdcia je vytvorend v CUDA. Na vypocet rychlej Fourie-
rovej transformacie v GPU implementécii bola pouZits kniznica CUFFTH}
[12], a na potitanie niektorych operacii v metéde ICTM, kniznica CUBLAS)

1. 4 bajtovy déatovy typ pre desatinné ¢isla.

2. 8 bajtovy datovy typ pre desatinné ¢isla.

3. Typ long double mé obecne rozdielnu presnost’ na ré6znych architekttirach. V tejto praci
predpokladame, Ze je to 16 bajtovy datovy typ pre desatinné &isla.

4. KniZnica, ktord dokdze po¢itat’ rychlu Fourierovu transformdaciu na GPU v CUDA. Ne-
dokaZe automaticky na vypocet pouZit' viacero GPU.

5. KniZnica CUBLAS je implementacia knizZnice BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms)
v CUDA. KniZnica umoZriuje poc&itat’ beZné operéacie linedrnej algebry na GPU. Podobne
ako CUFFT, ani tato kniZnica nedokédze automaticky vyuzit' na vypocet viacero GPU.
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[13].
Program je dodany aj v spustitel'nej podobe a je mozné ho spustit’ na
unixovom systéme v prikazovom riadku prikazom:

./deconvolution

Po spusteni tohto prikazu program vypise ndvod na obsluhu.

5.2 Dodato¢ny padding obrazkov

V kapitole 3.1|sme stanovili potrebnti vel'’kost’ paddingu tak, aby vysledna
vel'kost’ obrazku, pripraveného na rychlu konvoltciu, bola:

Se=ILi+P,—1, S,=I,+P,—1, S.=L+P.—1 (51

kde I a P st konvolvované obrazky a I, I, I, a P,, P,, P, st ich vel-
kosti v jednotlivych osiach. Hoci kniZznice FFTW a CUFFT vedia pocitat’
rychlu Fourierovu transformdciu I'ubovol'nych rozmerov v ¢asovej zloZzi-
tosti O(S5;5,S-.10og(5.5yS-)) [11,12], pre isté rozmery je vypocet ovel'a po-
malsi, ako pre iné. To je dané tym, Ze najefektivnejsie algoritmy z pohl'adu
celkového poctu operdcii, pracuju len nad obrdazkami Specifickych rozme-
rov. V pripade tychto kniZnic je pouZity najefektivnejsi algoritmus, ak maja
obrazky v kazdej osi rozmery nasledujiaceho tvaru:

S; = 2430574 (5.2)

kde a,b, c,d € N. V praxi sa osvedcilo pouzivat’ rozklad len na mocniny
2 a 3. Z tohto dovodu je padding vstupného obrdzku a kernelu zvacseny
tak, aby vysledna vel'kost’ bola tohto tvaru. V praxi obecne plati aj to, Ze
¢im menej tychto prvocisel obsahuje vel'kost’ .S; vo svojom rozklade, tym
rychlejsia Fourierova transformécia byva. Z tohto dévodu je v programe
nastavitel'né, aké najvacsie prvocislo bude vel'kost' S; vo svojom rozklade
obsahovat'.

5.3 Dodatoéné buffre na GPU

Pri porovnavani spdsobov na pocitanie konvoltcie na systémoch s viace-
rymi grafickymi kartami v sekcii sme povedali, Ze vd'aka technolégii
peer-to-peer pristupu v CUDE [9] nepotrebujeme Ziadnu d’al$iu pamit’ na
GPU v pripade metédy signal tiling. V prdci vSak tato technolégia nebola
pouZita z nasledujtcich dovodov: technolégia sa da pouZit' len vtedy, ak st
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5. POPIS PROGRAMU

Obr. 5.1: Vymena okrajov medzi dvoma GPU. Svetlejsi odtieni farby ozna-
¢uje tu Cast/, ktora sa kopiruje (zdroj), tmavsi odtien prislusnej farby ozna-
¢uje miesto, na ktoré je ast’ skopirovana, tj. napriklad svetlomodré ¢ast’ sa
kopiruje na miesto tmavomodrej Casti. VSetky prenosy st asynchrénne.

jednotlivé GPU pripojené na jednom PCI-E prepinadi. Server kudu, na kto-
rom bol tento program vyvijany, viak tito podmienku nesplita pre vietky
GPU. Navyse, experimentalne bolo overené, Ze pouZitie tejto technolégie je
o nie¢o pomalsie, ako peer-to-peer képicﬂ

Program preto pouziva dodato¢nti pamat, ktora je pouZitd na vymenu
dat medzi GPU. Kazdé GPU md dve dodato¢né polia, kazdé vel'kosti okra-
jov, ktoré potrebuje odoslat’ susednym GPU. Jedno pole slazi na extraho-
vanie dét z centrdlneho pol'a a na odoslanie dat do susedného GPU, druhé
pole sltizi na prijimanie dat od susedného GPU.

5.4 Vymena okrajov

Samotnd vymena okrajov prebieha nasledujtcim spdsobom. V pripade po-
uzitia dvoch GPU je obrdzok rozdeleny na dve casti bud’ v ose x alebo y,
a vel'kost'ou PSF. Vymena okrajov pre 2 GPU je zndzornena na obrazku
V pripade Styroch GPU sa obrazok vzdy rozdeli na dve casti v ose x
a na dve casti v ose y, dokopy teda na Styri casti. V tomto pripade vy-
mena prebieha v dvoch krokoch, ktoré st zndzornené na obrazkoch
a Vsetky prenosy, ktoré st zndzornené na jednom obrazku prebiehajt
asynchrénne.

6. V pripade, Ze karty nie st zapojené na jednom PCI-E prepinaci, tak peer-to-peer képia
je automaticky urobena cez CPU pamat’ [9], ¢o je pomalsie, ako v pripade priamej képie
medzi kartami.
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(a) Prva cast’ vymeny okrajov medzi Styrmi GPU.

(b) Druha cast’ vymeny okrajov medzi Styrmi
GPU.

Obr. 5.2: Vymena okrajov medzi GPU. Svetlejsi odtiert farby oznacuje ta
¢ast’, ktord sa kopiruje (zdroj), tmavsi odtient prislusnej farby oznacuje
miesto, na ktoré je cast’ skopirovand, tj. napriklad svetlomodra cast’ sa ko-
piruje na miesto tmavomodrej Casti. VSetky prenosy na jednom obrazku st
asynchrénne. 39



Kapitola 6

Experimenty

V tejto kapitole sa venujeme experimentdlnemu porovnaniu jednotlivych
dekonvolu¢nych metéd z hl'adiska presnosti, rychlosti a z hl'adiska kvality
vystupu. Nésledne implementované met6dy porovnavame voci komerc-
nému softwaru Huygens [14], ktory sa beZne pouZiva v oblasti spracovania
obrazu, a teda aj na dekonvoltciu obrazkov. Z popisovanych dekonvoluc-
nych metéd program Huygens pocita len EM-MLE dekonvoltciu.

6.1 PouZzité miery

Ako miery na porovnanie dvoch obrdzkov boli zvolené tri miery: priemernd
kvadratickd chyb maximdlna kvadratickd chyba a miera SSIM [15]. Nech Q
je doménou obrazkov F' a G (ked'Ze obrazky maja rovnaku vel'kost’ pred-
pokladdme, Ze majui aj rovnakt doménu). Priemernd kvadratickd chyba je
potom dané ako:

MSE(F,G) = (F(z,y,2) — G(z,y, 2))* (6.1)

SmSySZ (z,y,2)€Q

kde obrazky F a G sti porovnavané obrazky rovnakej vel'kosti S, S,
S. Priemernd kvadratickd chyba je populdrna a intuitivna miera, ktora
bude schopna dobre zmerat’ napriklad rozdiely medzi presnost'ou jednot-
livych met6d.

Maximélna kvadratickd miera ndm urcuje, aké najvacsia chyba je v ob-
réazku pritomna a je dana ako:

MaxSE(F,G) = ( ma)xQ(F(a:, y, 2) — G(z,y, 2))* (6.2)
x,Y,z2)€E

Poslednou mierou je miera SSIM. T4to miera rie$i nedostatky miery
MSE medzi ktoré patri napriklad skutocnost’, Ze obrazky moézu byt roz-

1. Mean Square Error - MSE
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6. EXPERIMENTY

dielne, no mieru MSE moZu mat’ vel'mi podobnt alebo dokonca az rov-
naku. Miera SSIM sa po¢ita takto:

S(F,G) = f(l(F G),c(F,G),s(F,Q)) (6.3)

Z (6.4)

Y,2)€Q

SSIM(F, G)

kde f je kombina¢nd funkcia, I(F,G) je funkcia miery jasu, c(x,y) je
funkcia miery kontrastu a ¢(F, G) je funkcia miery Struktdary obrazkov F
a G. Definiciu tychto funkcii je moZzné najst’ v [15]. Pre tcely tejto prace
je podstatné, Ze miera SSIM m4 isté vel'mi dobré vlastnosti ako napriklad
vlastnost’ ohrani¢enia S(F,G) < 1 a jedine¢ného maxima (SSIM(F,G) = 1
prave vtedy a len vtedy, ak F(z,y,z2) = G(z,y, z) pre vSetky z, y, z). Ttuto
mieru budeme pouzivat’ hlavne na porovnanie vysledkov dvoch réznych
dekonvoluénych metéd.

6.2 Priprava

Experimenty pouzivali dva typy vstupnych obrazkov. Obrazky typu A sa
zobrazené v prilohe|Al obrazky typu B sti zobrazené v prilohe

PSF mikroskopu bola eSte pred testami orezand o nulové hodnoty na
okrajoch. Tento krok neporusuje spravnost’ vysledkov a vd’aka nemu st
jednotlivé metddy rychlejsie. Obvzlast’ dolezity je tento krok pre implemen-
tacie, ktoré vyuzivaju viacero GPU, kde by dochddzalo k zbyto¢nej vymene
prilis vel'kych okrajov jednotlivych ¢asti. Obidve PSF st zobrazené v pri-
lohe[d

Vsetky nasledujiice experimenty boli urobené na poéitaci tejto konfi-
gurdcie: Stvorjadrové CPU Intel Xeon 2.4Ghz, 4xGPU NVIDIA Tesla 2090.
Obrazky, ktoré boli dekonvolvované pouZivaju typ intl Parameter e pre
Wienerovu dekonvolticiu mal hodnotu 0.001, parameter A pre metédu ICTM
mal hodnotu 0.02. Pocet CPU vlakien, ktoré pocitali Fourierovu transforma-
ciu bol 8.

6.3 Porovnanie presnosti vypoctu

Presnost’ vypoctu porovnavame na patici obrazkov kazdého typu —|Ala
Pre tcely tohto testu vSak boli jednotlivé obrazky orezané na vel'kost’ 480 x

2. intl6 je 16 bitovy déatovy typ uréeny na ukladanie celych ¢isel.
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6. EXPERIMENTY

480x40, a to z toho doévodu, aby bolo moZzné vyhodnotit' vSetky metédy
v datovych typoch float aj doubleﬂ

Samotny test prebiehal nasledujicim spdsobom: pre kazdu dekonvo-
luéntd metédu sme vypocitali vysledny obrdzok v datovom type long do-
uble. Tento obrdzok predstavoval tzv. ground truth, teda referenény obra-
zok, voci ktorému sme porovnavali vysledky pocitané v ddtovom type float
a double na CPU a GPU. Vysledky tychto merani sumarizuje tabul'ka
a Uvedené hodnoty sti priemerné hodnoty z piatich merani r6znych
obrazkov prislusnej sady. Pocet iteracii metéd EM-MLE a ICTM je 40.

Vypoctova Wiener EM-MLE ICTM
jednotka MSE | MaxSE | MSE | MaxSE | MSE | MaxSE
CPU 22x107° | 64x107* || 4.0x107° 0.0422 65x107° 0.0051
1 GPU 1.6x1076 0.0013 11x10~° 0.0902 1.2x1075 0.0085
2 GPU 0.3149 18.2599 1.2x107° 0.227 41x107° 0.0019
4 GPU 0.315 18.263 1.0x107° 0.1924 33x107° 0.0011

(a) Presnost’ typu float.

Vypoctova Wiener EM-MLE ICTM
jednotka MSE | MaxSE || MSE | MaxSE | MSE | MaxSE
CPU 74x1072% | 18x1072 || 11x1072% | 81x1072° || 14x1072% | 7.5x10-2°
1 GPU 87x1072% | 9.6x10721 || 86x1072% | 83x107° || 43x10723 | 2.9x1072°
2 GPU 0.3149 18.2621 12x10722 | 29x107'® || 29x10723 | 1.9x1072°
4 GPU 0.3149 18.2621 12x10722 | 1.9%x10728 || 30x10723 | 21x1072°

(b) Presnost’ typu double.

Tabul'ka 6.1: Porovnanie presnosti jednotlivych dekonvolu¢nych metéd,
pocitanych pre orezané obrazky typu

3. Pokial by sme obrazky neorezali, neboli by sme schopni vypocitat’ niektoré met6dy
kvoli nedostatku pamadte.
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Vypoctova Wiener EM-MLE ICTM
jednotka MSE | MaxSE || MSE | MaxSE || MSE | MaxSE
CPU 56x1077 | 51x107° || 46x1077 0.0032 47x1077 | 13x107*
1 GPU 22x1077 | 76x107° || 1.4x107° 0.0092 1.6x107° | 41x1074
2 GPU 463.439 12391981 || 15x107° 0.0247 12x107° | 58x107°
4 GPU 463.449 12392288 || 2.0x1076 0.0479 12x107% | 92x107°

(a) Presnost’ typu float.

Vypoctova Wiener EM-MLE ICTM

jednotka MSE | MaxSE MSE | MaxSE MSE | MaxSE
CPU 14x1072% | 96x1072% || 1.6x10724 | 1.6x1072° || 64x1072% | 1.5x10~2°
1 GPU 11x1072% | 75%x10722 || 13x1072% | 81x1072° || 3.6x1072* | 1.0x10~2!
2 GPU 463.443 12392.217 17x10723 | 1.8x107'° || 22x10724 | 47x10722
4 GPU 463.452 12393.862 1.8x1072% | 25x1071° || 2.8x10724 | 38x10722

(b) Presnost’ typu double.

Tabul'ka 6.2: Porovnanie presnosti jednotlivych dekonvolu¢nych metéd,
pocitanych pre orezané obrazky typu

Na zédklade tychto vysledkov moZeme konstatovat’, Ze datovy typ float
je dostacujtci pre pocitanie vietkych dekonvolu¢nych metéd — miery MSE
a MaxSE nadobuidaji vel'mi nizke hodnoty. V pripade Wienerovej dekon-
voluénej met6dy sa ale objavila jedna anomaélia — vypocty pre 2 alebo 4
GPU maja MSE a MaxSE podstatne vacsie. Tato anomalia stivisi s dodatoc-
nym paddingom, ktory je potrebny pre vypocet na viacerych GPUH Ked'ze
padding obsahuje nulové hodnoty, pravdepodobne st vysledky ovplyv-
nené vypoctom Wienerovej dekonvoltcie vo frekvenénej doméne, kde je
pritomné delenie, ktoré moze ovplyviiovat' vysledok prave v pripadoch,
ked” delime hodnotami blizkymi nule. Ak umelo priddme dodato¢ny pad-
ding aj pre vypocet na 1 GPU ¢i CPU, dostdvame rovnakéﬂ vysledky ako
pre vypocet na 2, resp. 4 GPU.

4. Vtomto pripade ide o padding, ktory je nutné urobit’ napriklad z toho dévodu, aby bolo
mozné obrazok rozdelit' na dve rovnakeé ¢asti, tj. vel'kost’ musi byt’ parna.

5. Rovnaké v tom zmysle, Ze pripadné rozdiely sti vel'mi malé, podobne ako v pripade
ostatnych dekonvolu¢nych met6d.
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6.4 Porovnanie rychlosti vypoctu

V tejto podkapitole porovndme najprv rychlosti jednotlivych implementa-
cif na orezanych obrazkoch, podobne ako v teste presnosti v predoslej sek-
ciﬂ V tabul'ke|6.3|mdZeme néjst’ vysledky tohto merania. Uvedené ¢asy st
v sekundach a st opat’ vytvorené ako priemer piatich ré6znych merani na
obrédzkoch jednej sady.

Vypoctova Datovy Wiener EM-MLE ICTM
jednotka typ A | B A B A B
float 1.9 | 1.8 || 75.6 | 75.4 || 220.8 | 222.5
CPU double 25124 | 826 | 793 227 | 229.6
long double || 4.6 | 4.6 || 134.6 | 132.9 || 376.9 | 379.5
float 1.3 |13 3.4 34 8.9 8.9
1GPU double 1.9 | 19 6.1 6.1 16.1 | 16.1
float 1.8 | 1.8 2.8 2.8 7.8 8.1
2GPU
double 25126 4.9 49 13.8 | 13.8
float 26 | 23 27 2.7 8 7.9
4 GPU
double 32|31 4.6 4.5 136 | 137

Tabul'’ka 6.3: Porovnanie rychlosti implementovanych metéd. Uvadzame
dve hodnoty pre kazdda metédu — jednu pre obrazky typu (A} druhd pre

obrazky typu

Z tabul'ky vidime, ze GPU implementécie rychlost'ou predc¢ili CPU im-
plementécie a v pripade iterativnych metéd dokonca viac nez 20-krat. To
dokazuje, Ze problém dekonvoltcie je dobre paralelizovatel'ny a vhodny
na implementaciu na GPU.

Rychlost’ implementacii, ktoré vyuZzivaji viacero GPU oproti tym, ktoré
vyuZzivaju len jedno GPU je rozna v zdvislosti od konkrétnej dekonvoluc-
nej metddy. V pripade Wienerovej dekonvoldcie je spomalenie dané hlavne
tym, Ze proces rozdelenia a komplexifikdcie obrazku prebieha na CPU, kde
neboli vyuZité d'alSie jadra procesoru ani vektorové instrukcie. V pripade
iterativnych metdd st rozdiely dané tym, Ze okraje jednotlivych casti ob-
rézkulZ] st v pripade metédy EM-MLE mensie ako v pripade metédy ICTM,
kvoli vacsej vel'kosti konvoluéného jadra A pouZitého v metéde ICTM.

Dalsi test rychlosti bol urobeny na neorezanych obrézkoch z prilohy

6. Orezané obrazky pouZivame opat’ z toho dévodu, aby vSetky metédy mali dostatok
pamate.
7. Svoju dlohu tu zohrdva aj padding, ktory celkovi vel'kost’ okrajov zvacsuje.
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a Bl Na tychto obrazkoch porovnavame rychlost’ programu, ktory je sa-
¢ast'ou tejto prace s rychlost'ou softwaru Huygens. Experimenty urobené
v Huygensi ale pouZivali neorezanti PSE. Z tohto dovodu prikladdme v ta-
bul'ke vysledky nasich metéd, ktoré pocitali s neorezanou PSF a v ta-
bul'’ke[6.4b|vysledky, ktoré potitali s orezanou PSE.

Vypoctova Datovy Wiener EM-MLE ICTM

jednotka typ A B A B A B
float 51.1 50.2 565.9 | 526.3 || 3582.4 | 3512.7
CPU double 38.4 38 646.5 | 621.8 1355.5 | 1289.4
long double 37.3 37.4 1056.1 | 1021.8 || 4859.3 | 4947.2

float - - - - - -

1GPY double - - - - - -

2 GPU float 11.7 11.8 20.7 20.2 - -

double - - - - - -

float 15.1 15.1 27.5 27.3 - -

4GPU double 20 20.2 - - - —
Huygens double nepotita | nepocita 158.7 168.7 nepotita | nepocita

(a) Rychlost’ vypoctu jednotlivych metéd pri poéitani s neorezanou PSE.

Vypoctova Datovy Wiener EM-MLE ICTM
jednotka typ A B A B A B
float 109 | 10.6 || 415.1 | 390.8 || 971.3 | 921.9
CPU double 14 | 13.5 || 432.3 | 407.7 || 1072.4 | 1007.2
long double || 25.2 | 25.2 || 750.8 | 708 1809.6 | 1635
float 68 | 6.8 19.3 18.7 - -
1GP
GPU double - - - - - -
float 77 | 7.6 148 | 144 30.3 29.5
2GPU double 114 | 114 - - - -
float 11.1 | 111 12.1 11.8 38.2 36.7
4GP
GPU double 157 | 15.8 || 21.3 | 20.7 - -

(b) Rychlost’ vypoctu jednotlivych metdéd pri pocitani s orezanou PSE.

Tabul'ka 6.4: Porovnanie rychlosti vypoc¢tu implementovanych metéd
a softwéru Huygens. Pocet iterécii bol v rozmedzi 36-40. Uvedené hodnoty
st v sekundach. Pokial' hodnota nie je uvedend, znamena to, Ze na vypocet
nebolo k dispozicii dostatok pamadte.
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Z tabuliek vidime, Ze v pripade implementécii, ktoré pouZivaja viacero
GPU je dolezitd vel'kost’ PSF, ktord udava aké vel'ké datové prenosy mu-
sia byt vykonané. Pokial teda modZeme PSF orezat’, mali by sme tak urobit’
— jednak tym zniZujeme pamét'ové naroky jednotlivych met6d a zarovern
urychl'ujeme pocitanie dekonvolu¢nych metéd na viacerych GPU. Celkovo
sa ale ukazalo, Ze nase implementacie na GPU podl'a otakdvania rychlos-
t'ou niekol'’kondsobne prekonali softwér Huygens.

Posledny test sa venuje uZz len jednotlivym GPU implement4ciam a uka-
zuje, ktoré casti vypoctu zaberaja kol'ko ¢asu. Vysledky st v tabul'ke
pocitané v ddtovom type float pre obrazky typu

Cast Wiener EM-MLE ICTM
vypottu 2GPU | 4GPU || 2GPU [ 4GPU || 2GPU | 4 GPU
Padding 49 5.8 5.2 5.5 5.5 5.7

Prenos dat
medzi CPU 1.8 1.6 1.3 0.9 1.2 1
a GPU
Prenos dat
edsi GPU - - 0.5 1.3 2.2 9.1
Rozdelenie
a komplexi- 0.8 34 - - - -
fikacia
Vypocet 0.2 0.2 7.7 4.4 214 224
Celkova 7.7 1 14.7 12.1 30.3 38.2
doba

Tabul'ka 6.5: Doba stravena v jednotlivych ¢astiach vypoctu.

6.5 Porovnanie kvality vystupu

Kvalitu vystupu budeme porovnévat’ na redlnych obrazkoch. Vysledky de-
konvolducie jednotlivych dekonvolu¢nych metéd a vysledky z Huygensa sa
nachadzajt v prilohe[A]a[B| (v prilohe sa nachddza len jeden obrézok z kaz-
dého typu, ostatné st v priloZenom DVD). Porovnanie miery SSIM voci
vysledkom z Huygensu je v tabul'ke
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Typ Wiener | EM-MLE | ICTM
obrazkov

TypA || 01849 | 03135 | 0.3314
TypB || 0.0377 | 0.1075 | 0.092

Tabul'ka 6.6: Porovnanie miery SSIM jednotlivych dekonvolu¢nych metéd
voci vysledkom z Huygensu.

Z tabul'’ky by sa mohlo zdat, Ze nase met6dy dopadli v porovnani s Hu-
ygensom zle, no ak sa pozrieme na vysledky v prilohe[Ala[B|a na ostatné ob-
razky (v priloZenom DVD) tak vidime, Ze hoci Huygens dava kvalitnejSie
vysledky, nase metédy dosahujt porovnatelné vysledky. Nizke hodnoty
miery SSIM st dané predovsetkym tym, Ze Huygens je schopny zachovat’
farbu pozadia, ¢o nase metddy tak dobre nezvladaju.

Z nasich metéd sa ukazuje ako najlepsia metéda EM-MLE. Vizudlne do-
sahuje velmi podobné vysledky ako Huygens a ma z implementovanych
met6d najmenej artefaktov, ¢o je vidiet’ hlavne v osi z. Medzi jej d’alsie vy-
hody patri nizsia pamét'ova naro¢nost’ ako metéda ICTM a takisto aj men-
Sia vel'kost’ konvolu¢ného jadra, ¢o ma vyznam hlavne pre implementécie,
ktoré vyuzivaja viacero GPU.
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Kapitola 7

Zaver

Dekonvoltcia je ndro¢nd a rozsiahla problematika v oblasti spracovania ob-
razu. V praci sme popisovali a implementovali tri dekonvolu¢né metody —
Wienerovu dekonvoliciu, metédu EM-MLE a metédu ICTM. Ide o metédy
neslepej dekonvoldcie, teda o metdédy, pri ktorych mame k dispozicii PSF
optickej stistavy, ktord bola pouZitd na snimanie obrazu.

Tieto metédy sme implementovali na CPU, GPU a na systéme s viace-
rymi GPU. Najviac priestoru sme venovali vyberu vhodného algoritmu na
pocitanie rychlej konvoldcie, ¢o je vel'mi ¢astd operécia, ktord sa vyskytuje
v tychto metédach. Jednotlivé metdédy sme porovnali z hl'adiska presnosti,
rychlosti a kvality vystupu. Implementacie boli porovnané aj voci softwaru
Huygens.

Zistili sme, Ze z hl'adiska presnosti vypoctu postacuje datovy typ float.
Rozdiely oproti vypoctu v datovom type long double st zanedbatel'né.
Operécie v ddtovom type float st oproti ostatnym typom na GPU najrych-
lejsie. Dalgia vyhoda tohto typu spo¢iva v menom mnoZstve potrebnej pa-
mdte oproti ddtovému typu double.

Z hl'adiska rychlosti sa ukazalo, Ze problém dekonvoltcie je vel' mi dobre
a efektivne implementovatelny na GPU, ked'Ze mnoho opericii je vykona-
vanych bod po bode a rychla Fourierova transformaécia je dobre paraleli-
zovatel'nd a rychlo vypocitatel'na na GPU. Implementécie, ktoré pouZivaja
viacero GPU st zaujimavé hlavne z ddvodu uSetrenia pamite, a teda moz-
nosti pocitania dekonvoluacie va¢sich obrdzkov. Obecne st rychlejsie len
vtedy, ak sti obrdazky dostato¢ne vel'ké (teda problém je dostato¢ne vypo-
¢etne ndrocny) a PSF je dostato¢ne mala (v tom pripade st datové prenosy
minimalne).

Porovnanie kvality vystupu so softwarom Huygens dopadlo v prospech
Huygensu, no vysledky implementacie, ktora je stcast'ou tejto préce, sa
s Huygensom porovnatelné a celkovo vel'mi podobné. Z hl'adiska rych-
losti po¢itania bol Huygens podl'a o¢akavania niekol'’kondsobne pomalsi.
Je to dané, ako sme uz spomenuli, hlavne tym, Ze problém dekonvoltcie je
vel'mi dobre paralelizovatel'ny, a teda vhodny pre implementédciu na GPU.
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Priloha A

1. typ dekonvolvovanych dat

Uvéadzame priklad jedného obrazku zo série dvadsiatich. Zachytené st vlak-
nité Struktiry na obrazku vel'kosti vel'kosti 1024 x1024x60 (zobrazené s
v mensej vel'kosti). Dekonvolvované Huygensom, Wienerovou dekonvo-
Itciou, EM-MLE a ICTM met6dou.

Obr. A.1: Origindl
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A.1. TYP DEKONVOLVOVANYCH DAT

Obr. A.3: Wiener
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A.1. TYP DEKONVOLVOVANYCH DAT

Obr. A.5: ICTM (40 iteracif)
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Priloha B

2. typ dekonvolvovanych dat

Priklad jedného obrazku gul'ovitych struktar vel'kosti 1024 x1024x70 (zo-
brazené st v mensej vel'kosti). Dekonvolvované Huygensom, Wienerovou
dekonvoliciou, EM-MLE a ICTM metédou. Pocet iteracii pre EM-MLE a ICTM

jie 36.

Obr. B.1: Original
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B. 2. TYP DEKONVOLVOVANYCH DAT

Obr. B.3: Wiener
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B. 2. TYP DEKONVOLVOVANYCH DAT

Obr. B.5: ICTM (36 iteracif)
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Priloha C

PSF

Obrazky pouZitej PSF. Na prvom obrazku je zobrazena originalna PSF, na
druhom obréazku orezand PSE.

Obr. C.1: Originalna PSF
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C. PSF

Obr. C.2: Orezand PSF
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