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Abstrakt

Zvysujici se pozadavky na efektivitu
vyroby bizuternich kamenu tlac¢i vyrobce
k hledédni novych metod kontroly kvality.
Jednou z moznosti je vyuziti metod zpra-
covani obrazu, kterymi se zabyva tato
prace.

V préci je navrzen algoritmus pro meé-
feni a tiidéni bizuternich kament. V teo-
retickém rozboru jsou analyzovany jednot-
livé kroky algoritmu a stanovena kritéria
pro implementaci - rychlost a presnost
vyhodnoceni obrazu. Implementace algo-
ritmu je provedena v prostiedi MATLAB.
Problém casové naroc¢nosti je fesen po-
moci vypocCtu na grafickém procesoru
NVIDIA podporujici CUDA architekturu.
Dil¢i bloky algoritmu je mozné v podobé
knihovny vyuzit i v prostredi LabVIEW.

V zavéru préace je provedeno subjektivni
hodnoceni vysledku rozpoznavani geome-
trickych tvari kament a hodnoceni rych-
losti zpracovani dat.

Klicova slova: bizuterni kdmen,
rozpoznavani geometrickych tvari,
hodnoceni kvality povrchu, CUDA,
CUDA v LabVIEW, CUDA v MATLAB,
Cannyho detektor hran na GPU

Vedouci: Ing. Stanislav Vitek, Ph.D.
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Abstract

The increasing demand for efficiency
in the fabrication of rhinestones pushes
producers to look for new methods of the
quality assessment. One way is to use the
image processing methods. This thesis
investigates it.

The algorithm for the measuring and
sorting of rhinestones is suggested. The
steps of the algorithm are analysed and
implementation criteria are defined. It
is rate processing and the evaluation ac-
curacy. The implementation of the algo-
rithm in MATLAB is performed. Time-
consuming problems are solved by com-
puting through the NVIDIA graphic pro-
cessor which supports CUDA architecture.
The particular blocks of the algorithm
can be used in LabVIEW as an external
library.

In addition, subjective assessments of
the results are given as they pertain to
the geometric shape recognition of rhine-
stones. Assessments of the procesing rate
are also included.

Keywords: rhinestones, jewellery,
recognizing geometric shapes, quality
assessment of surface, CUDA, CUDA in
MATLAB, CUDA in LabVIEW, Canny
Edge Detection on GPU

Title translation: Image Processing
Methods for Measuring and Sorting of
Rhinestones
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Kapitola 1
Uvod

Béhem procesu vyroby bizuternich kament je nutné zajistit kontrolu kvali-
tativnich vlastnosti vyrobku. Pfi tom se mohou hodnotit rizné parametry:
stav povrchu kamene, jeho obrys (velikost a symetrie hran, pomér délky a
sitky kamene), profil (pomér vysky a $itky kamene, pomér koruny a pavi-
lonu, konkavnost koruny), atd. Zvysujici se pozadavky na efektivitu vyroby
bizuternich kameni tlaci vyrobce k hledani novych metod kontroly. Za timto
ucelem lze vyuzit metody zpracovani obrazu. A proto vznikd tato diplomova
prace, ktera se zabyva metodami méfeni a tridéni bizuternich kamenu, jez
hraji vyznamnou roli v navrhu aplikace zajistujici kontrolu kvality.

Cely proces posuzovani kvalitativnich vlastnosti vyrobkiu lze rozdélit na
nékolik kroku (viz obrazek 1.1). Nejprve je nutno zajistit sbirani obrazovych
dat vhodnych k nasledujicimu zpracovavani. Pak se provadi predzpracovani
ziskanych dat s cilem zvyraznit uréité vlastnosti obrazu. A na zékladé téchto
dat se provadi urceni vlastnosti kameni a jejich klasifikace.

snimani

ptredzpracovani uréeni

brazu vlastnosti
Kol °

klasifikace

Obrazek 1.1: Kontrola kvalitativnich vlastnosti vyrobku

Jednou z praci vénovanych metodam zpracovani obrazovych dat pro za-
jisténi kontroly kvalitativnich vlastnosti bizuternich kamenu je disertacni
prace Ing. Jaroslava Vlacha [1]. V ni je velkd pozornost vénovana rozboru
moznosti aplikace nastroju fuzzy logiky, fuzzy transformace a obrazové fuze
jako alternativy pro kvalitativni hodnoceni vlastnosti bizuternich vyrobkt.
Metodami sniméni sklenénych kamenu pro jejich nasledné méreni a t¥idéni se
zabyvala spolecnost ATEsystem [6]. Jinak v oblasti bizuterniho primyslu neni
velké mnozstvi dostupnych zdroji z divodu ochrany obchodniho tajemstvi.

V pritbéhu feseni diplomové prace jsem se po dohodé s vedoucim rozhodla
vice zamérit na implementaci algoritmii zpracovani obrazu na platformé
CUDA a navrhem optické soustavy se nezabyvat. Byly stanoveny dva dil¢i
cile. Prvni z nich je vyzkouSeni riznych metod zpracovani obrazu v prostiedi
MATLAB a stanoveni kriterii pro implementaci algoritmu rozpoznévani



1. Uvod

geometrickych tvari. Druhym cilem je FeSeni problému ¢asové narocnosti s
tim, aby dil¢i bloky algoritmu bylo mozné v podobé knihovny vyuzivat v
prostiedi LabVIEW.

Kapitola 2 je teoretickym tvodem do navrzené problematiky. Zde jsou
probrany postup zpracovani obrazovych dat a metody realizace jednotlivych
kroka vhodnych k feseni tlohy.

Kapitola 3 je vénovana moznostem implementace navrzeného postupu v
prostiedi MATLAB a LabVIEW.

V kapitole 4 se Tesi problematika Casové naroc¢nosti zpracovani dat. Zde je
popséana technologie paralelnich vypocti na GPU a moznosti vyuziti grafic-
kého procesoru NVIDIA podporujictho CUDA architekturu k implementaci
Cannyho detektoru hran.

Kapitola 5 je vénovana hodnoceni ¢asové naroc¢nosti navrzeného algoritmu a
subjektivnimu testovani vysledki rozpoznavani geometrického tvaru kamenu

Kapitola 6 shrnuje dosazené vysledky a uvadéji se dalsi mozné postupy
vyvoje tohoto tématu.



Kapitola 2

Teoreticky rozbor

Tato kapitola je teoretickym tivodem do problematiky zpracovani obrazovych
dat béhem procesu kontroly kvality vyroby bizuternich kament. Je v ni
proveden rozbor vstupnich dat, ndvrh algoritmu jejich zpracovani a také jsou
probrany metody realizace jednotlivych krokti tohoto algoritmu.

B 21 Vstupni data

Na obrazku 2.1 a 2.2 jsou obrazova datal, kterd byla uréena k zpracovani.
Jsou ziskdna pomoci dvou typt kamer. V prvnim piipadé se pouzivala radkova
kamera, v druhém piipadé plosna kamera Basler acA2500-60um, jejiz charak-
teristiky lze najit v [7]. Porovnani vlastnosti téchto typu kamer z pohledu
snimani sklenénych kament lze najit v [6].

Obrazek 2.1: Obrazova data ziskand pomoci fadkové kamery

Poskytnuta data jsou ve formatu PNG [8], jenZ je urcen pro bezeztriatovou
kompresi rastrové grafiky. Barevna hloubka je 8 bitt, a v tomto pripadé se
pouziva 256 odstint Sedi. Obrazova data ziskana fadkovou kamerou maji

Vstupni data jsou poskytnuta firmou PRECIOSA



2.1. Vstupni data

Obrazek 2.2: Obrazova data ziskand pomoci plosné kamery

rozliseni 8160x16000 pixeli, a z toho vyplyva, ze v jakékoli aplikaci zpracovani
téchto obrazki je nezbytné nutné klast velky diraz na rychlost zpracovani
dat. Rozliseni obrazovych dat ziskanych plosnou kamerou je 2590x2048.

Vstupni data jsou exposzici velkého mnozstvi sklenénych kament na ¢erném
pozadi. V obraze jsou zachyceny jak objekty bez patrnych vad (viz obrézek
2.3 a, 2.4 a ), tak i ty, které maji vady zpusobené mechanickym poskozenim
(viz obrazek 2.3 b, 2.4 b). Také se zde objevuji objekty, které nejsou vhodné k
zpracovani. Nevhodnost mtize byt zptisobena velkym mnozstvim nezadoucich
odrazu vznikajicich nehomogenitou osvétleni (viz obrazek 2.3 ¢, 2.4 ¢), nebo
Spatnym umisténim kamink, jejichz velikost nedovoluje presné usazeni do
zlabku (viz obrazek 2.3 d, 2.4 d).

a - Bez vad b - S vadami ¢ - Problém d - Problém
osvétleni umisténi

Obrazek 2.3: Vytezy obrazovych dat ziskanych pomoci fadkové kamery

a - Bez vad b - S vadami ¢ - Problém d - Problém
osveétleni umisténi

Obrazek 2.4: Vytezy obrazovych dat ziskanych pomoci plosné kamery



2.2. Postup zpracovani vstupnich dat

Je velmi dilezité si upfesnit tvar zkoumanych kaminkt a jejich rozméry
(viz obrézek 2.5), protoze tyto apriorni znalosti mohou hrét vyznamnou roli
béhem navrhovani algoritmu.

spodek

hrana fasety

Obrazek 2.5: Tvar bizuterniho kamene [1]

K vyznamnym bodtm sklenéného kamene patii Spicka, hrany faset, lem
(viz obréazek 2.5), podle nichz lze soudit o tvaru objektu a jeho rozmérech
na obrazku. Napriklad obrys lemu kamene lze vyuzit k uréeni rozméru a na
zékladé polohy hran relativné ke $pi¢ce se mize vyhodnotit jeho tvar.

B 22 Postup zpracovani vstupnich dat

Postup zpracovani navrzenych dat je uveden na obrazku 2.6. Na vstupu
algoritmu je Sedoténovy obrazek.

vstupni obrézek lokalni predzpracovani urceni vlastnosti objektu

I
odstranenl detekce I | detekee porovnam |
segmentace vyznamnych
Sumu hran | bod s maskou
odt

Obrazek 2.6: Postup zpracovani dat

Vstupni data obsahuji ndhodny sSum. Pro odstranéni Sumu se obvykle
pouziva vyhlazovaci filtr, detailni popis lze najit v [9], [10]. Operace odstranéni
Sumu muze byt samostatnym krokem v predzpracovani dat, a nebo soucasti
algoritmu detekce hran (Cannyho detektor). Vysledkem vyhlazovéni obrazu
je potlaceni vyssich frekvenci obrazové funkce.

Za blokem odstranéni Sumu néasleduje blok hranového detektoru. Detekce
hran je velmi dilezitou soucéasti algoritmu zpracovani obrazovych dat, nebot
hrany nesou casto daleko vice informaci, nez jind mista v obraze. Algoritmu
detekce hran je vénovana kapitola 2.3.1, obsahly prehled lze nalézt napti-
klad v [9].

Zpracovani vstupnich dat lze provadét bud globalné nebo lokalné. Globalni
zpracovani je ¢asové naroc¢né, proto se casto pouziva lokalni zpracovani dat,
pri kterém pracujeme pouze s dilé¢imi ¢astmi obrazu, tzv. oblastmi zajmu
(ang. ROI - Region of Interest). K urceni oblasti zdjmu, ve kterych ocekdvame
vyskyt hledanych objektu, se pouzivaji segmentacni algoritmy [11].



2.3. Rozbor blokii algoritmu

U nalezenych objekti provedeme lokalizaci vyznamnych bodt bizuterniho
kamene, zejména Spicky a hrany faset (viz obrazek 2.6). Dalsi analyzou pak
urc¢ime natoceni kamene, jeho velikost a ptripadné vady povrchu.

B 2.3 Rozbor bloki algoritmu

Pocet metod, jez lze pouzit pro implementaci jednotlivych krok navrzeného
algoritmu, je znac¢ny. Proto jsou v této ¢asti probriny jen ty, jichz analyza
predikuje vhodnost pro zpracovani navrzenych obrazkia.

B 2.3.1 Filtrace obrazu konvoluci

V prvnich krocich navrzeného postupu (viz obrazek 2.6) se provadi lokalni
predzpracovani vstupniho obrazku.

Lokalni operace predzpracovani dat je filtraci [12]. Metody filtrace lze
rozdeélit do dvou skupin. Prvni je uréena k vyhlazovani obrazu. V tomto pti-
padé jde o potlaceni vyssich frekvenci obrazové funkce. Zadanym vysledkem
vyhlazovani je potlac¢eni ndhodného Sumu. Soucasné dochézi k potlacovani
ostatnich ndhlych zmén jasové funkce, jakymi jsou hrany, které nesou vy-
znamnou informaci. Druha skupina realizuje gradientni operace, které naopak
vedou k zduraznéni vyssich frekvenci. Soucasné jsou zvyraznény ty obrazové
elementy, ve kterych se jasovd funkce ndhle méni. A v tomto pripadé zadanym
vysledkem je zvyraznéni hran v obraze.

Pri realizaci lokdlniho predzpracovani se obvykle jedna o konvoluéni filtraci
v prostorové oblasti nebo kmito¢tovou masku ve spektralni oblasti.

Konvoluce je pro dvourozmeérné funkce definovana jako:

o) = (Fsm@y) = [ [ fabh-ay-bdeds  (21)

V pripadé pouziti linedrnich filtri pii lokalnim predzpracovani jde o diskrétni
konvoluci tohoto obrazu s konvolu¢nim jadrem:

g(i,j) = Y D h(i—m,j—n)f(m,n) (2.2)

(m,n) €0

Tato operace po¢itd vysledny jas v bodé (i, j) jako linedrni kombinaci jasiu v
okoli O vstupniho obrazu f s vahovymi koeficienty h.

Nékde je vhodné provést filtraci ve spektralni oblasti. Pfechod do této
oblasti v pfripadé dvourozmérné funkce lze provést pomoci Fourierovy Trans-
formace:

00 00 .
Fluw) = [~ [ fag)ememdudy (2.3)
—00 — 0o
V pripadech zpracovani obrazu se pouziva Diskrétni Fourierova Transformace:
M—1N—-1 o (@Jﬁ)
Fk)=3Y 3 fmme M N (2.4)
m=0 n=0
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2.3. Rozbor blokii algoritmu

Pak filtrace ve spektréilni oblasti:
G(u,v) = F(u,v)H (u,v) (2.5)

Jak je popsano v [2] a je vidét na obrdzku 2.7 kvuli ¢asové naroc¢nosti filtraci
ve spektralni oblasti mé smysl provadét jen v pripadé velkych konvoluénich
jader.

1000
256 x 256 separable EET 256 x 256
grayscale - 167 fps
100 - e
512 x 512 separable
@ FFT 512 % 512 - 36 fps
B hY
h
[+
E \\\
= 1024 x 1024 separable
FFT 1024 x 1024 -9 fps
10 g e ~
1 T T T T T T T T T T T T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90

kernel size (in one dimension)

Obrazek 2.7: Porovnan{ vykonnosti FFT a konvoluce [2]

B Odstranéni Sumu

Pri sniméani, prenosu a zpracovani obrazu muze vzniknout Sum, ktery je
obvykle popsan pravdépodobnostnimi charakteristikami a je reprezentovan
ruznymi modely [12], [10]. Idealizovany Sum, ktery ma konstantni vykonové
spektrum, se oznacuje jako bily a casto se pouziva pro simulaci nejhorsich
degradaci obrazu. Specialnim piipadem bilého Sumu je Gaussiv Sum, ktery
ma hustotu pravdépodobnosti danu vztahem:

—(x — p)?

1
207 (2.6)

e
o2

p(x) =

kde p je stredni hodnota a o je smérodatna odchylka. Gaussiv Sum je
vhodnym pro aproximaci degradace obrazu ve vétsiné praktickych pripadu.

Pii prenosu obrazu v prenosovém kandale vznikad sum, ktery je obvykle
nezavisly na obrazovém signalu. Takovy Sum mé aditivni charakter a mtze
byt popsan modelem:

f(wvy) :g(x>y)+v(x7y)> (27)

kde sum v a vstupni obraz g jsou nezavislé veli¢iny.

7



2.3. Rozbor blokii algoritmu

V vétsiné ptipadl je Sum signalové zavisly:
f(@,y) =g+vg (2.8)

Model popsany timto vztahem se nazyva multiplikativni Sum.

Dalsim druhem Sumu je kvantiza¢ni sum. Ten se objevuje v pripadé nedo-
state¢ného poctu jasovych drovni. Impulznim Sumem se nazyva sum, ktery
vznikd v ojedinélych pixelech.

Pro tcely vyhlazovani Sumu v obraze se pouziva filtrace. Volba vhodného
filtru je zavisla na typu Sumu. V piipadé aditivniho Sumu se pouzivaji zejména
linearni filtry.

Jednim ze zplisobi vyhlazovani Sumu je obyc¢ejné primeérovani, které filtruje
obraz tim, ze jako novy jas bodu prifadi aritmeticky pramér jasu bodu
obdélnikového okoli. Tato filtrace se provadi pomoci diskrétni konvoluce
vstupniho obrazu a masky:

h = (2.9)

11
1

9 11
11

—_ =

Nékdy se zvétsuje vaha stfedového bodu masky nebo jeho 4-sousedu, aby
se 1épe aproximovaly vlastnosti Sumu s Gaussovym rozdélenim:

1
1
1

N B~ DN

1
2 (2.10)
1

Gaussova filtrace je velice ¢asto pouzivanou metodou, kterd je soucasti této
prace (viz Cannyho detektor hran v kapitole 2.3.1) . Na obrazku 2.8 jsou
vidét vysledky vyhlazovani obrazu primérovanim s pomoci Gaussovy filtrace,
kde smérodatna odchylka o je v/2 a rozmér konvoluéni masky je 5x5.

a - Origindlni obrazek b - Priimérovani ¢ - Gaussova filtrace

Obrazek 2.8: Vyhlazovani obrazu

Bl Detekce hran

Existuje celd fada metod urcenych k detekci hran, o nichz lze najit dalsi
informace v [11], [10]. V podstaté jsou vsechny tyto techniky zaméfeny na
detekci skokové zmény obrazové funkce (viz obrazek 2.9).



2.3. Rozbor blokii algoritmu

Gradient Jx)

Edge Direction

J'™)

White 255 *
Black 0
a - Smér hrany a gradientu [10] b - Profil hrany a jeji prvni derivace

Obrazek 2.9: Detekce hran na obrazku

Hrana mé charakter vektoru a je uré¢ena magnitudou a smérem. Ohodnotit
ji lze pomoci gradientu. Gradient funkce f(x,y) je definovan jako:

of

G oz
Vi= || = 2.11
le] of 240

Ay

Magnituda gradientu Vf nese informaci o rychlosti nartustu f(z, y) na jednotku
vzdalenosti ve sméru Vf:

vi=pn=(2) 4 (Z) 21

Smér nartstu lze urcit jako:

Y = arg (gi, gjyc) (2.13)

Vypocet gradientu lze provést pomoci konvoluce obrazu a masky, kterd
aproximuje derivaci v ruznych smérech. Nejznaméjsimi konvoluénimi maskami
jsou Robertstv, Prewittiav a Sobeluv operator [11]. Nejjednodussim piikladem
je Robertsiiv operator, ktery pouziva masku 2x2:

S .11

Detekce hran pomoci tohoto operdtoru je velmi rychld, ale v ptripadé zatizeni
obrazu Sumem ma horsi vysledky, nez ostatni operatory. Prewittiiv operator
zpracovava vetsi okoli zkoumaného bodu a pouziva masku 3x3:

~1 -1 -1 -1 0 1
hi=|0 0 0|h=|-101 (2.15)
1 1 1 -1 0 1

Sobeliv operator ma oproti predchozim tu zdkladni vyhodu, ze kromé vlastni
diferenciace provadi i vyhlazovani. A protoze derivace obecné zvyraznuji Sum,
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je zminény efekt vyhlazovani velmi uzitecny:

~1 -2 -1 -1 0 1
hi=[0 0 0|hy=|-2 0 2 (2.16)
1 2 1 -1 0 1

Dalsi zndme algoritmy detekce hran vyuzivaji vlastnosti druhé derivace,
kterou lze zjistit pomoci Laplaceova operatoru:
o?f  0*f

2 _ -
Vi =50t 5y (2.17)

Konvoluéni maska Laplaceova operatoru:
h=|-1 4 -1 (2.18)

Laplacetiv operator je znac¢né citlivy na Sum a neni mozné detekovat sméry
hrany. Proto je Laplaceav operator pouzivan k nalezeni vyskytu hran s
vyuzitim prichodu nulou (zero-crossing). Tento postup je zalozen na konvoluci
vstupniho obrazu s dvourozmérnou Gaussovou funkei:

x2+ 2
h(z,y) = exp (— 202y ) ; (2.19)

na kterou je aplikovan Laplaceuv operator, kde ¢ je smérodatna odchylka.
Celkovy vysledek je nasledujici:

2 2 2
2; rT—o r
\Y% h = 0_4 exXp <2> (220)

20

Nejpouzivanéjsim algoritmem detekce hran je v soucasnosti Cannyho de-
tektor [13]. Tento detektor je optimalnim v pripadé zkresleni obrazu bilym
sumem. Jeho optimalita je vztazena k tfem kritériim:

1. kvalita detekce: vyznamné hrany nesméji byt ztraceny a nemaji byt
oznaceny ¢asti obrazu jako hrany, které jimi nejsou;

2. lokalizace: vzdélenost mezi skutec¢nou hranou a detekovanou mé byt
miniméalni;

3. jednoznacnost: vyzaduje minimalizaci vicendsobné odezvy na jednu hranu.
Tento pozadavek je ¢astecné pokryt prvnim kriteriem, protoze jsou-li
dvé odezvy na jednu hranu, jedna z nich je falesna. Ale toto kriterium
zaméren na reSeni problému vznikajicich pii zkresleni Sumem.

Cannyho algoritmus se sklada z nasledujicich krokt:

1. konvoluce obrazu s Gaussovym filtrem;

10



2.3. Rozbor blokii algoritmu

2. vypocet magnitudy a sméru gradientu;

3. nalezeni lokdlnich maxim gradientu v zavilosti na jeho sméru. Pro to
smér gradientu je zaokrouhlovan bud do 09,45 90° a nebo do 135°
(viz obrazek 2.10 a). A pak hledani lokdlniho maxima se provadi jen v
smeéru orientace gradientu, bud ve vertikalnim, horizontalnim a nebo
diagonalnim;

4. prahovani s hysterezi. Tady se provadi eliminace Sumu pomoci dvou
praht - high threshold a low threshold (viz obrazek 2.10 b). Magnituda
gradientu vétsi nez high threshold znamend, ze tento bod patii do hrany.
Na druhou stranu magnituda gradientu mensi, nez low threshold ukazuje,
ze tento bod je Sumem. Pokud posuzujeme bod, magnituda gradientu
kterého lezi mezi nastavenymi prahy, pak je uznan jako bod hrany jediné
pokud sousedi s bodem ktery uz byl jako hrana oznacen dfive (sousedstvi
miuze byt 4-bodovym a 8-bodovym).

\ f / \hra“a a\ high threshold
1/

Sum

< | (X)) | —>

AR

a - Mozné sméry gradientu b - Prahovani

low threshold

Obrazek 2.10: Cannyho algoritmus

Porovnani vysledku pouziti rtiznych operatori je uvedeno na obrazku 2.11.

oA
‘éx Y,
<\V‘\ é \\\”
ZJ\U /j‘ L

B
&

usy e

a - Origindln{ obrazek b - Robertsiv operétor ¢ - Prewittv operator

- ‘ YA :
d - Sobeltv operator e - Zero-crossing f - Cannyho detektor

Obrazek 2.11: Porovnani metod detekce hran
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2.3. Rozbor blokii algoritmu

2.3.2 Segmentace

Segmentace obrazu je jednim z nejdilezitéjsich krok® vedoucich k analyze
obsahu zpracovavanych obrazovych dat. Obecné definice segmentace 7ika, ze
je to proces déleni obrazu do ¢asti, které koresponduji s konkrétnimi objekty v
obraze. Jinymi slovy, kazdému obrazovému pixelu je pfifazen index segmentu
vyjadfujici uréity objekt v obraze [14]. Podrobny popis metod segmentace
lze najit v [9], [12], [10]. Metody segmentace lze podle pristupu k feseni této
tlohy rozdélit do nékolika skupin [14]:

1.

metody vychézejici z detekce hran (edge-based) jsou orientované na
detekci vyznamnych hran v obraze. Sem patii segmentac¢ni techniky,
které vyuzivaji operatorti detekce hran a Houghovy transformace urcené
pro hledani primek popsanych parametricky. Dalsi technikou v této
skupiné je metoda aktivnich kontur, kterd je zaloZena na postupném
tvarovani kontur az k hrané objektu. Obdobny pristup vyuzivd metoda
level-set segmentace;

metody orientované na regiony v obraze (region-based) vyuzivaji identifi-
kace hran, které by teoreticky mély ohraniCovat regiony. Zde lze zménit
metodu region growing, kde pixely, které jsou si podobné vzhledem k
néjakému kriteriu, jsou seskupovany k sobé a vytvari segmentovanou
oblast. Dalsi technikou je split and merge segmentace, kterd je zalozena
na quad-tree prezentaci dat, kdy podobraz je rozdélen na ¢tyri kvadranty
pokud jsou jeho métené atributy nehomogeni;

statistické metody jsou zaloZeny na statistické analyze obrazovych dat,
nejcastéji hodnot jasové funkce. Typickymi zastupci této skupiny jsou
prahovaci technika a jeji variace, amplitudova projekce, shlukova ana-
lyza. Taky sem patii techniky vyuzivajici Kohonenovy mapy, Markovska
nahodné pole a metody s fuzzy pristupen;

hybridni metody obsahuji prvky kazdé z predchozich metod, taky sem
patii metody zalozené na matematické morfologii. Jednou z takovych
technik je Watershed transformace. V tomto pripadé je obraz chapan
jako térén nebo topograficky reliéf, ktery je postupné zaplavovan vodou.
V mistech, kde by se voda ze dvou rtznych povodi mohla slit jsou
vytvoreny hraze. Vysledkem je obraz rozdéleny do regionti, jednotlivych
povodi oddélenych hrazemi. Jinou technikou pattici do této skupiny je
segmentace s vyuzitim neuronovych siti.

znalostni (knowledge-based) metody jsou zalozeny na znalostech vlast-
nosti segmentovanych objektu (tvar, barva, struktura, apod.). Zde lze
vydélit segmentaci pomoci Active Appearance Model.

Segmentace pomoci Houghovy transformace

Pocet algoritmi segmentace je velmi velky a volba zédlezi na konkrétni tloze.
V pripadé, ze obrazek zahrnuje objekty zndmého tvaru a rozméri, segmen-
tace muze vypadat jako hledani objektu specifického tvaru. Pii zkoumani

12



2.3. Rozbor blokii algoritmu

navrzenych obrazovych dat si lze vSimnout, Ze pohled shora bizuterniho ka-
mene je skoro kruznice. Proto k jeho lokalizaci je vhodné pouzit algoritmus
detekce kruznic. Efektivni metodou urcenou k teSeni tohoto problému je
Houghova transformace. Detailni popis riznych variaci algoritmu vyhledavani
kruznic pomoci Houghovy transformace a zptisobu jejich implementace lze
najit v [15], [16], [17].

Z [10] a [18] vyplyva, ze metoda detekce tmavé kruznice na svétlém pozadi
zaCind hledanim tmavych pixeli, které jsou potencialnimi stfedy pomocnych
kruznic nutnych k zjisténi stfeda kruznice na obrazku (viz obrézek 2.12).

Y Y - ~

X X

Obrazek 2.12: Metoda hledani kruznic

Na obrazku 2.12 je vidét, ze stied kruznice je urcen bodem, kterym pro-
chézi maximalni pofet pomocnych kruznic (jsou oznaceny teckovou ¢érou na
obrazku 2.12). Ale je to ptipad, kde odhad poloméru kruznice je spravny. V
ptipadé hledani kruznice odlisného poloméru, nez je na obrézku, se vysky-
tuje velkd mnozina falesné detekovanych kruznic. Proto se k zpracovavani
nalezenych dat pouzivd Houghova transformace, kterd umoznuje transformaci
nalezenych kruznic v kartézskych souradnicich do jednoho bodu v parametric-
kém prostoru. V podstaté, Houghova transformace v piipadé hledani kruznic
je velice podobna Houghové transformaci pro hledani piimek (viz kapitolu
2.3.3) s jedinym rozdilem v tom, ze se zde pouziva tii dimenzionalni prostor,
protoze je kruznice v kartézskych soutadnicich vyjadiena vztahem:

r? = (z—a)®— (y—b)? (2.21)

kde (a,b) jsou souradnice stfeda kruznice a 7 je jeji polomérem.

To znamend, Ze se pri vyhleddvani kruznic pomoci Houghovy transformace
definuje prostor A(a,b,r). A tento prostor se déli na policka, na nichz se lze
obratit na zdkladé znalosti parametri a, b a r. A pak do policka (a;, b;,r;)
se uchovava pocet pomocnych kruznic, které byly pouzity k detekci kruznice
popsanou parametry (a;, b;, r;). Nasledujici lokalizace maxim v tomto pro-
storu dovoluje minimalizovat chybu detekce a ziskat stfedy vsech kruznic na
obrazku a jejich poloméry. Na zakladé znalosti polomért nalezenych kruznic
Ize posoudit o velikostech kameni.

Vysledky hledani kruznic pomoci Houghovy transformace jsou na obrazku
2.13.
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2.3. Rozbor blokii algoritmu

Obrazek 2.13: Lokalizace kaminki pomoci algoritmu hledani kruznic

B Segmentace na zakladé homogenity

Hledéni polohy kament pomoci Houghovy transformace dava docela presné
vysledky, ale tento algoritmus mé jednu zasadni nevyhodu, to je ¢as nutny na
zpracovani obrazu. Proto byla vyzkousena jind metoda segmentace navrzenych
vstupnich dat.

7 hlediska segmentace je vyznamnou vlastnosti oblasti jeji homogenita.
Proto lze rozclenit obraz do maximalni souvislych oblasti tak, aby byly z
hlediska zvoleného zptisobu popisu homogenni. Kriterium homogenity se muze
opirat o jasové vlastnosti, o komplexnéjsi zpusoby popisu, jako je napriklad
textura, nebo dokonce i o vytvareny model segmentovaného obrazu - o jeho
sémantickou interpretaci.

Pro vydéleni oblasti bizuternich kament byla provedena segmentace na
zékladé postupného déleni obrazu na 4 kvadranty stejné velikosti a hodnoceni
homogenity jasové funkce. Pti tom se fidilo nésledujici logikou. V piipadé ho-
mogenity jednotlivého kvadrantu, cely zkoumany kvadrant bude oznacen bud
jako objekt nebo jako pozadi a se pokracuje v hodnoceni dalsiho kvadrantu. V
pripadé nehomogenity jednotlivého zkoumaného kvadrantu probihé jeho dalsi
déleni dokud nebude nalezen homogenni kvadrant a nebo nebude dosazena
nejmensi mozna velikost tohoto kvadrantu. Priklad postupného déleni obrazu
na kvadranty a vysledek takové segmentace je vidét na obrizku 2.14.

010[011
013|012

00 10 | 11

0310213 |12

310(311

30

313|312 2
330[331

32

a - Déleni obrazu na kvadranty b - Vysledek segmentace

333|332

Obrazek 2.14: Segmentace pomoci déleni obrazu na homogenni oblasti

Pri zpracovani obrazovych dat je dilezité urcit nejen oblasti zahrnujici
kaminky, ale i jejich stfed. Pro tento ucel lze vyuzit algoritmus K-means.
Na zékladé apriorni znalosti po¢tu kaminka na obrazku lze najit K centroid
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obrazu. Ale v tomto pripadé se muze vyskytnout velka chyba, viz obrazek
2.15.

a - Bezchybna detekce b - Chybna detekce

Obrazek 2.15: Vysledky pouziti algoritmu K-means

B 2.3.3 Uréeni vlastnosti kameni

Na zékladé obrazové informace lze provést nejen hodnoceni velikosti kament
(viz kapitolu 2.3.2), ale i jeho tvaru. Za timto ti¢elem se pouziva lokalizace
hran faset a dalsi porovnavani s maskou. Také Ize provést hodnoceni kvality
povrchu kamene a detekci patrnych vad lemu.

B Lokalizace hran faset

Techniky detekce hran v idedlnim pripadé poskytuji jako vystup obrazové
body, které lezi na hranici mezi jistymi oblastmi. V praktickych tlohach
tato mnozina obrazovych bodt zfidka kdy charakterizuje kompletni hranici.
Proto je kazdy algoritmus detekce hran nasledovan spojovanim ¢i formovanim
smysluplnych hranic [11]. Existuji siroké spektrum takovych metod, které lze
najit v [10].

V této tloze je dilezité upresnit tvar kamene. Jednou z uziteénych metod je
detekce primek na obrazku, protoze na zakladé téchto primek lze lokalizovat
hrany faset a tuto informaci pouzit k klasifikaci kamene. Pfi hledani piimek
na obrazku se obvykle pouzivd Houghova transformace [19], [20]. Houghova
transformace umoznuje transformaci primky v kartézskych souradnicich do
jednoho bodu v parametrickém prostoru. Piimka v kartézskych soutradnicich
miize byt vyjadrena néasledujicim vztahem:

p=xcosfh+ysinb, (2.22)

kde p je normélova vzdéalenost primky od pocatku a 6 je thel mezi normélou
a osou z. Houghova transformace takové uvazované primky je bod majici
souradnice (p, 0).

P11 pouziti Houghovy transformace se definuje prostor A(p, 6). A je-li defi-
novana mnozina vsech moznych 6 a p, pak pro kazdy bod obrazku detekovany
jako hrana postupnou zménou parametru 6 Ize spocitat p. A témito dvéma

15



2.3. Rozbor blokii algoritmu

parametry se uréuji vsechny ptrimky, které mohou prochézet zkoumanym
bodem. Inkrementace policek odpovidajicich nalezeném parametrim p a 6
dovoluje ziskat mnozinu primek, které maji nejvétsi pravdépodobnost vyskytu
na obrazku (viz obrazek 2.16).

05 1.0 15 20 25 30 .. .. P
1| 21| 1| 1]2]|2 g
21 3 1| 1| 1| 1]|1]1
112 |8 |
20 11| |12 |1
1| 21| 1| 1]2]|2

HV

Obrazek 2.16: Houghova transformace

Vysledky detekce pfimek jsou na obrazku 2.17.

Obrazek 2.17: Detekce primek na obrazku

Vyhodou pouziti této metody je v dané konkretni tloze to, Ze lze snadno
rozdélit detekované primky na ty, které patii do hran faset (jsou smérovany k
stfedu) a na ty, které patii k lemu. A pak na zdkladé téchto znalosti posoudit
o tvaru nalezeného kamene.

B Hodnoceni kvality povrhu a vad lemu

P1i zkouméni obrazku ziskanych pomoci plosné kamery byly zaznamenany
zajimavé vysledky vyuziti distanéni transformaci, o niz lze najit v [21], [22].
Konverze vstupniho obrazu P na vystupni obraz D, je ddna vztahem:

Dy(p)=min |[p—q|,p.q€ P (2.23)

Jinymi slovy pomoci této transformace se v kazdém bodu binarniho obrazku
(ziskaného naptiklad z Sedoténového obrazu pomoci detekce hran) urcéuje
vzdéalenost do nejblizsiho nenulového bodu. Takovym padem, na vystupnim
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obrazu D, je vidét tmavejsi oblasti, které reprezentuji okoli hran, a svétlejsi,
které ukazuji na vzdalend od hran mista (viz obrazek 2.18).

Pro aproximaci vzdalenosti bodu P a @ v prostoru R,, se pouzivaji rizné
metriky, jsou uvedeny v tabulce 2.1.

Metrika Popis Vstupni a vystupni matice

Euklidovska | geometrickd vzdalenost mezi olo 1.4/1.0l1.4
dvéma body

0o(1(0 14|/ 0 (1.4
0[0]O0 1.4]1.0(1.4

Manhattan | pocet jednotkovych kroki nut- | | o | g
(cityblock) | nych pro pfesun z vychoziho |

do cflového bodu na zéklads 4- | [ 9 [ 1 ]9 1101

sousedstvi 0|00 21112

Chessboard | pocet jednotkovych krokii nut- | | 5 | g 11111
nych pro presun z vychoziho

q P « O|1]|O0 11011
do cilového bodu na zakladé 8-

sousedstvi 0(0]|O 1 (11

Tabulka 2.1: Metriky distanén{ transformace [5)

Na obrazku 2.18 je vysledek distanéni transformace v Euklidovském pro-
storu v pripadé kamene bez vad. A tento se prilis lisi od vysledku na obrazku
2.19 ziskaného v pripadé kamene s poskozenym povrchem.

Obrazek 2.18: Vysledek distanéni transformace v pripadé kamene bez vad

Na zakladé porovnavani mnoziny vysledki distancni transformace kament
bez vad a s vadami byl udélan predpoklad o tom, ze prumérna vzdalenost do
nejblizsiho nenulového bodu v pripadé kamene bez vad je vétsi, nez v pripadé
kamene s poskozenym povrchem. Tento predpoklad byl vyhodnocen na zakladé
mnoziny obrazka zahrnujicich kameny s vadami a bez vad. Vysledky jsou
uvedeny na obrazku 2.20.
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2.3. Rozbor blokii algoritmu

50 100 150 20 20

Obrazek 2.19: Vysledek distan¢ni transformace v pripadé kamene s poskozsnym
povrchem

Zde jsou ¢ervenym oznaceny prumeérné vzdalenosti do nejblizsiho nenulového
bodu na kamenech s poskozenim a zelenym - na kamenech bez patrnych vad.
Na zakladé téchto dat lze prijit na zavér, ze informace o primérné vzdalenosti
do nejblizsiho nenulového bodu lze vyuzit k posouzeni je-li kamen s vadami
povrchu nebo neni.
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Obrazek 2.20: Porovnavani prumérné vzdalenosti do nejblizsiho nenulového
bodu v pripadé kamene s vadami a bez vad

Také bylo zaznamenéno, ze tuto transformaci lze vyuzit k lokalizaci pa-
trnych vad kamene. Obrys lemu kamene bez vad je skoro kruznice. Proto
v jeji okoli po aplikaci distanc¢ni transformace se maji objevit tmavé body
(viz obréazek 2.21). V ptipadé poskozeni (viz obrazek 2.22) na mistech, kde se
mé objevit hrana, jsou body, které jsou vzdalené od detekované hrany. Coz
ukazuje na odchylku od normy.

Po pouziti masky, kterd nechava jen okoli lemu, na vysledny obraz distanc¢ni
transformace, je vidét, ze mista poskozeni maji mnohem vétsi jasovou hodnou,
nez ostatni mista v okoli lemu (viz obrazek 2.22).

Takovym padem na zakladé hodnoty vzdalenosti do nejblizsiho nenulového
bodu v okoli lemu 1ze posoudit o patrném poskozeni kamene.
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2.3. Rozbor blokii algoritmu

50 100 150 200 250

Obrazek 2.21: Hodnoceni vzdalenosti do nejblizsiho nenulového bodu v okoli lemu

50 100 150 200

Obrazek 2.22: Hodnoceni vzdélenosti do nejblizstho nenulového bodu v okoli lemu
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Kapitola 3

V4 r

Implementace algoritmu rozpoznavani
geometrickych tvari kamentu

V této kapitole je probrana implementace algoritmu rozpoznavani geomet-
rickych tvart kament v prostredi MATLAB. Dale jsou uvedeny moznosti
implementace jednotlivych krokt navrzeného algoritmu v prostredi LabVIEW.

B 31 Implementace algoritmu v prostiredi MATLAB

Na zékladé navrzeného postupu (viz kapitolu 2.2) a rozboru jednotlivych bloku
algoritmu zpracovani obrazovych dat (viz kapitolu 2.3), byla provedena imple-
mentace algoritmu zpracovani obrazu v prostiedi MATLAB. Tento algoritmus
se pri zpracovavani vstupnich dat ridi logikou uvedenou v pseudokdédu 3.1.

Prvnim a velmi dtlezitym krokem, ktery urcuje presnost a kvalitu na-
sledujicich kroku zpracovani vstupnich dat, je detekce hran. Na zakladé
zkoumani moznych metod realizace tohoto kroku byl zvolen Cannyho hranovy
detektor, jenz v sobé zahrnuje Gaussovou filtraci. Implementace detektoru
parametr threshold, ktery urcuje vysoky prah pti prahovani s hysterezi a pak
se na zakladé tohoto parametru prepocitd nizky prah. Dalsim parametrem je
o urcujici smérodatnou odchylku Gaussova filtru (viz Cannyho detektor v
kapitole 2.3.1). Proto bylo provedeno zkoumani vlivu zmén téchto parametru
na kvalitu detekce pfimek a kruznic na obrazovych datech.

Béhem tohoto zkoumani byl zaregistrovan velky vliv parametru threshold,
na zakladé kterého se rozhoduje, jestli lze urcity bod prifadit k hrané nebo
ne. Nejprve bylo rozhodnuto prozkoumat vliv tohoto parametru na pocet
detekovanych primek. Za timto tcelem se na obrazcich ziskanych pomoci
radkové kamery provadéla Cannyho detekce hran s ménicim se parametrem
threshold od 0.1 do 0.6. Registroval se pocet kament, na kterych se detekoval
maximalni pocet ¢ar. Ukdzalo se, ze nejlepsich vyslekt lze dosdhnout pti
threshold, jenz se rovna 0.2 a 0.3 (viz tabulku 3.1).

Podobna analyza byla provedena pro obrazova data ziskand pomoci plosné
kamery. A ukézalo se, Ze za ucelem detekce hran faset nejlépe pouzit parametr
threshold, ktery se rovnd 0.04 (viz tabulku 3.1).

Dale bylo provedeno hodnoceni chybné detekce kruznic miniméalniho polo-
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3.1. Implementace algoritmu v prostredi MATLAB

Input: I < image, imtemp < mask
Result: urceni vlastnosti detekovanych objektu: velikost, thel otaceni
BW < Cannyho detekce hran na [
[centers, radii] < hleddni kruznic na BW;
for rr = 1:length(radii) do
BW _area < vytiznout ¢ast BW obsahujici kdmen;
[H,T, R] + Houghova transformace na BW __area;
peaks < hledani maxim v H ;
lines__all < hledani pfimek na BW __area na zdkladé znalosti
mnozin T, R, peaks;
for [ = I:length(lines_all) do
| lines < hledani primek, které se smeéruji ke stredu kruznici;
end
for k = I:length(lines) do
BW _ht < nechat na obréazku jen ty ¢asti, které patii k
detekovanym primkam:;
end
for ¢ = 1:360 do

imtemp_rot < otaceni imtemp na thel i;
similar(i) « korelace mezi BW _ht a mask;
end

¢ < maximum korelace;

end

Algoritmus 3.1: Zpracovani dat v prostredi MATLAB

méru 150 a maximélniho 160 pixeld na obrazcich ziskanych pomoci radkové
kamery a polomérem od 145 do 155 pixeli na obrézcich ziskanych pomoci
plosné kamery (viz tabulku 3.1).

Vysledky téchto zkouméani uvedené v tabulce 3.1 jsou ddny v 95%-intervalu
spolehlivosti.

radkova kamera plosna kamera

threshold=0.2 \ threshold=0.3 || threshold=0.04

Procento kament, na || (35.7+£5.5)% | (37.8£5.6)% || (54.5£14.9)%
nichz se detekovalo
maximum c¢ar

Procento chybné de- || (1.6 £1.2)% | (2.6 +1.5)% (6.1 +7.15)%
tekce kruznic

Tabulka 3.1: Vliv parametru threshold na kvalitu detekce

Po aplikaci hranového detektoru na vstupni obrazek se provadi detekce
kruznic s cilem urcit polohu objektii a jejich velikost. Zde je velmi dilezité
upresnit minimélni a maximalni polomér kamenti, aby omezit zbytecné hledani
zvysujici ¢asovou narocnost algoritmu a zmensit chybovost pri lokalizaci
objektu (viz segmentaci pomoci Houghovy transformace v kapitole 2.3.2).

Vysledné nastaveni parametri Cannyho detektoru hran a detektoru kruznic
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3.1. Implementace algoritmu v prostredi MATLAB

jsou uvedeny v tabulce 3.2.

Detekce hran Detekce kruznic
prah | smérodatna || minimalni | maximalni
odchylka polomér polomér
radkova kamera || 0.2 1.41 150 160
plosna kamera 0.04 1.41 145 155

Tabulka 3.2: Nastaven{ parametri detekce

Vysledky aplikace detektoru hran a algoritmu hledani kruznic na vstupni
data jsou uvedeny na obrazku 3.1.

& e o TR

3

B .

a - Detekce hran b - Detekce kruznic

Obrazek 3.1: Vysledky predzpracovani a segmentace vstupnich dat

V dalsich krocich na zakladé znalosti souradnic stredti detekovanych kruz-
nic a jejich poloméru lze pracovat jen se segmenty obrazu, které obsahuji
kameny. Nad kazdym z téchto segmentii se za tucelem detekce primek provadi
Houghova transformace. Vysledkem je matice H, ktera je urCena parametry
T a R, kde T je mnozina vSech moznych hlti mezi normélou k pfimce a osou
z, a R je mnozina vSech moznych vzdalenosti této piimky od pocatku (viz
Houghovou transformaci v kapitole 2.3.3). Kazdé pole matice H zahrnuje
pocet primek urcenych parametry T a R, které se vyskytuji na obrazku.
Pak se v této matici urcuji lokalni maxima. V dalsim kroku se rozhoduje
na zakladé minimalni mozné délky piimky a maximalni nespojitosti, jestli
nalezend maxima popisuji vyskyty primek, které se mohou objevit na obrazku.

Pri realizaci dalstho kroku je nutné rozhodnout, které piimky jsou nejvy-
znamnéjsi pro urceni vlastnosti kamenu. Predpoklada se, ze ihel natoceni
bude definovan na zakladé porovnavani vyznamnych ¢ésti obraza s maskou.
Na zakladé znalosti tohoto hlu budou odhadnuty polohy vSech hran faset, po-
moci ¢ehoz pak 1ze provést rozpoznavani geometrického tvaru objektu. Proto
bylo provedeno zkouméani moznosti pouziti riznych typt masek v zavislosti
na typu detekovanych hran (jsou-li hranami faset koruny, spodku, a nebo
patii lemu). Nejlepsi vysledky byly dosaZzeny pii pouziti masky, kterd mé tvar
jedné spodni fasety.

V dusledku toho, Ze se nejlip detekuji hrany spodnich faset bylo rozhodnuto
pro dalsi porovnavani s maskou nechat jen primky, které se sméruji k stredu.
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3.1. Implementace algoritmu v prostredi MATLAB

a - Detekce car b - Detekce ¢ar smérujicich k stredu

Obrazek 3.2: Detekce hran faset

Toto rozdéleni lze provést na zakladé znalosti rovnic kazdé primky a souradnic
stfedu kamene. Vysledky urceni primek smérujicich k stfedu je vidét na
obrazku 3.2.

V poslednim kroku probiha urceni ihlu natoceni kamenu. Za timto ticelem
se provadi porovnavani s maskou jen téch ¢asti obrazu, které patii ke primkam
definovanym v predchozich krocich. A to tim, Ze se zjistuje pribéh korelace
pri otaceni masky kolem stfedu kamene a urcuje se tthel, pii kterém bude
dosazena nejvétsi podobnost (viz obrazek 3.3).

I I I | I |
o 50 100 150 200 250 300 350 400

Obrazek 3.3: Porovnani s maskou
Navrzeny algoritmus je schopen urcit velikost a natoceni detekovaného ka-

mene. Tyto vlastnosti Ize dale vyuzit k lokalizaci vSech hran faset a rozpoznani
geometrického tvaru kamene.
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3.2. Moznosti implementace algoritmu v prostredi LabVIEW

B 3.2 Moznosti implementace algoritmu v prostredi
LabVIEW

Programové prosttedi MATLAB je vhodnym ndstrojem pri zkoumani metodik
zpracovani obrazu, protoze jeho knihovna Image Processing Toolbox zahrnuje
velké mnozstvi funkci, s jejichz pomoci lze rychle a snadno ohodnotit vhodnost
pouziti néjakého algoritmu k feseni urcité tlohy.

V moderni dobé se ve radé primyslovych testovacich, méticich a Fidicich
aplikaci castéji pouziva vyvojové prostiedi LabVIEW, jez bylo vyvinuto
spole¢nosti National Instruments. Cilem National Instruments bylo zajistit
techniklim a védctim moznost rychlého a efektivniho pouziti mériciho a
fidictho hardwaru, analyzy dat a sdileni vysledki. V prostiedi LabVIEW
se pouziva graficky programovaci jazyk zalozeny na architekture datovych
toku. To znamenad, ze posloupnost vykonani operdatori neni uréena poradim,
jako v klasickych programovacich jazycich, ale dostupnosti dat na vstupech
téchto operatoria. Operatory, které maji nezavisla vstupni data se vykonavaji
v libovolném poradi [23].

7 analyzy tohoto programovaciho prostiedi vyplyva, ze LabVIEW je vhod-
nym nastrojem pro implementaci jiz navrzeného algoritmu. A je dulezité se
rozhodnout, jakym zptisobem implementovat jednotlivé kroky navrzeného
algoritmu, protoze zde lze vyuZzit interni virtualni nastroje (VI), pfipadné
realizovat néjaky nastroj internimi operatory, implementovat MATLAB kéd
nebo vyuzit externi DLL knihovny. Proto v této ¢asti jsou probrany moznosti
implementace navrzeného algoritmu v prostiedi LabVIEW.

Detekci hran v prostiedi LabVIEW lze provést pomoci virtudlniho nastroje
IMAQ EdgeDetection, pripadné, IMAQ CannyEdgeDetection (viz tabulku
3.3). IMAQ CannyEdgeDetection VI dovoluje nastavit rizné parametry de-
tekce (High Threshold, Low Threshold, velikost jadra Gaussova filtru a
smérodatnou odchylku), ménit je béhem vykonévani programu a okamzité
vidét vliv téchto parametri.

| LabVIEW kéd MATLAB kéd
Image Src Image Dst Qut
eorest | BW = edge(I,’canny’,th,s);
error in (no error)

Tabulka 3.3: Implementace detektoru hran

Navrzeny algoritmus urcuje polohu kamene hledanim kruznic. Virtualni
nastroj IMAQ Find Circles dovoluje vydélit objekty okrouhlého tvaru na
obrazku (viz tabulku 3.4). Ale nevyhodou tohoto nastroje je moznost jej
aplikovat jen po provedeni segmentace obrazku, a to s tim, ze celé zkoumané
objekty maji byt oddéleny od pozadi. A v ptipadé nedokonalé segmentace se
objevuje velké mnozstvi chybné detekovanych objekta.

Proto za ti¢elem realizace detekce kaminkt na obrazku lze vyuzit MATLAB
kéd v prostfedi LabVIEW (viz tabulku 3.5).
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3.2. Moznosti implementace algoritmu v prostredi LabVIEW

LabVIEW kéd | MATLAB kéd \

Image Src
Image Dst

Image Dst Out
Nb Circles

= Circles Data [Center,radii] =imfindcircleS(BW, ..
e [150 160], ’Sensitivity’, 0.99);

Min Radius
error in (ne error)
Max Radius

Tabulka 3.4: Implementace detektoru kruznic

| LabVIEW kéd |

MATLAB script
BW = logical(BW);
[centers,radii] = imfindcircles(BW, [145 153], 'Sensitivity’, 0.9¢

Tabulka 3.5: Implementace detektoru kruznic pomoci MATLAB kédu

Dalsim krokem podle navrzeného algoritmu je detekce pfimek na obrazku,
které lze vyuzit k urceni ihlu natoceni kaminku. Prostfedi LabVIEW mé na
to vlastni nastroj, ale ten vykazuje horsi vysledky v porovnani s vyuzitim
Houghovy transformace v prosttedi MATLAB. Proto realizaci tohoto kroku lze
provést pomoci implementace MATLAB kédu v LabVIEW. A nebo realizovat

tuto transformaci internimi operatory prostfedi LabVIEW (viz tabulku 3.6).
Priklad této realizace byl nalezen v [24].

| LabVIEW kéd | MATLAB kéd |
) Tie —
& [NT
7 ﬂ [H,T,R]=hough (BW) ;
Al o 1 uw-,,msu, I
B
ﬁ‘ﬂ .
Q s

[ S

Tabulka 3.6: Implementace Houghovy transformace

V poslednim kroku navrzeného algoritmu probihd porovnavani masky a
vyznamnych ¢asti obrazku a pro to lze vyuzit virtualni nastroj IMAQ Correlate
(viz tabulku 3.7).

Pri realizaci algoritmu v prostfedi LabVIEW je nutné brat v tvahu to,
ze externi zpracovavani dat se vykonava pomaleji v porovnavani s vyuzitim
internich operatori. A proto zrychleni zpracovavani dat 1ze nékde dosdhnout
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3.2. Moznosti implementace algoritmu v prostredi LabVIEW

LabVIEW kéd | MATLAB kéd
Opticnal Rectangle
Image TompiatoT meseduont | r = corr2(A,B);

Image Dst
error in (no error)

Tabulka 3.7: Implementace 2D korelace

realizaci jednotlivych kroka algoritmu internimi operatory namisto vyuziti
externich knihoven nebo MATLAB kédu.
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Kapitola 4

Zrychleni zpracovani dat pomoci vypocti
na grafickém procesoru

Tato kapitola je ivodem do problematiky zpracovani obrazovych dat pomoci
vypoctu na grafickych procesorech (GPU), coz dovoluje snizit ¢asovou naroc-
nost algoritmii. Nejvétsi pozornost je soustiedéna na programovacim modelu
CUDA, jenz byl navrzen spole¢nosti NVIDIA. Zde jsou uvedeny praktické
niapovedy pri instalaci NVIDIA CUDA Toolkit, je probrdana implementace
klasického prikladu CUDA programu v prostfedi MATLAB, je popsédna reali-
zace detektoru hran, jez vyuzivd vypocty na GPU, a také je popsdna moznost
vyuziti vypoc¢td na GPU v prostredi LabVIEW.

B a1 Technologie paralelnich vypocti na GPU

Kvili rostoucim pozadavkim na rychlost a objem zpracovavani dat, vypo-
¢ty na grafickych procesorech ziskavaji vétsi vyznam. Grafické procesory se
béhem nékolika let rozvinuly do vicevlaknovych, vicejadrovych procesort s
paralelnimi vypocty, jez maji obrovsky vypocetni vykon (viz obrazek 4.1) v
porovnéni s vykonnosti centralni procesorové jednotky (CPU).
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Obrazek 4.1: Porovnani pocetu operaci v plovouci radové ¢arce za sekundu na
CPU a GPU [3]
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4.1. Technologie paralelnich vypocti na GPU

Dtivodem velkého rozdilu vykonnosti CPU a GPU je jejich odlisna ar-
chitektura, o tom lze najit v [3], [25]. Klasické vicejadrové procesory jsou
optimalizovany pro zpracovani sekvencniho kédu, obsahuji tudiz slozitou
fidici logiku zajistujici efektivni zpracovani instrukci v ALU a pfisun dat
k vypoctim. Pro snizeni latence pristupu do paméti je vyuzivana slozita
hierarchie paméti véetné sdilenych cache paméti. Na rozdil od CPU v procesu
rozvoje grafického procesoru vznikla potieba velkého mnozstvi jader na Cipu.
Jadra GPU maji mensi vykon nez jadra CPU, ale pocet téchto jader na GPU
mnohem vétsi nez na CPU (viz obrazek 4.2). Napriklad, GPU NVIDIA Tesla
K20X ma 2688 jader, na rozdil od CPU Intel Xeon, jenz ma do 10 jader.

ALU @ ALU
Control
ALU = ALU

DRAM

a- CPU b - GPU
Obrazek 4.2: Porovnévani architektury CPU a GPU [3]

Jinymi slovy, GPU se obzvlast hodi k tlohdm, které mohou byt feseny
prostfednictvim paralelnich vypocti. To znamend, ze se celd fada datovych
prvki zpracovava na zakladé jediného seznamu instrukei, coz se vyznacuje
jako SIMD architektura (Single Instruction Multiple Data), jez je na obrézku
4.3. Vysledkem takového pristupu k zpracovani dat je, za prvé, nizsi pozadavek
na sofistikované rizeni toku. A za druhé, vliv latence pristupi k paméti je
kompenzovan vypoctenym vykonem procesoru se SIMD architekturou.

Instruction Pool

Data Pool

Obrazek 4.3: SIMD architektura

Techniky vSeobecného pouziti paralelnich vypoctu (GPGPU) se vyvijeji
velmi rychle a jsou v této oblasti dva vyznamnych vyrobce grafickych pro-
cesori: NVIDIA a AMD. Grafické procesory AMD podporuji framework
OpenCL, jenz specifikuje programovaci jazyk (zalozeny na standardu pro-
gramovaciho jazyka C) a rozhrani pro programovani aplikaci (API). A v
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4.2. Instalace NVIDIA CUDA Toolkit

soucasné dobé OpenCL framework je hlavnim open source frameworkem,
ktery podporuje heterogenni vypocty na CPU a GPU [26].

Spole¢nost NVIDIA v roce 2006 predstavila proprietarni platformu pro vse-
obecné pouziti paralelnich vypocéti CUDA. Tato platforma byla vyvinuta na
zakladé nékolika zasad. Prvni z nich je to, ze CUDA nema byt samostatnym
programovacim jazykem, ale ma poskytovat rozsiteni standardnich programo-
vacich jazyku, jako C/C++, Fortran, Java, Python atd., jez umoznuji pfimou
realizaci paralelnich algoritmu. A dalsi zdsadou je nutnost podporovani hete-
rogennich vypocti, kde aplikace pouziva CPU a GPU. Sériové ¢asti aplikace
jsou spustény na CPU, a paralelni ¢asti jsou prevedeny na GPU.

Dalsi vyzkum probéhl s pouzitim procesoru NVIDIA GeForce GT 635M pod-
porujicim CUDA architekturu, jehoz teoretickd vykonnost je 290 GFLOP/s.

. 4.2 Instalace NVIDIA CUDA Toolkit

CUDA Toolkit je ve volném dostupu, ale jeho instalace a kompilace prvniho
pomérné snadného programu neni jednoduchou dlohou. CUDA 7.5 podporuje
rizné operacni systémy: Windows, Mac OS X a rtizné distribuce Linux.
Podrobné névody k instalaci v téchto operac¢nich systémech lze najit v [27]. Na
zékladé osobnich zkusenosti, ndvodu dostupného na webové strance NVIDIA
[27] a v [28] v ptiloze A je uveden algoritmus instalace CUDA 7.5 v opera¢nim
systému Windows 7 a konfigurace prostredi MATLAB k pouziti vypoc¢tl na
GPU.

B a3 Programovaci model CUDA

Realizace CUDA funkci v prostfedi MATLAB neni mozné bez porozuméni
programovaciho modelu CUDA. Proto je nutno pochopit principy realizace
CUDA programii, o nichz lze najit v [3], [25].

Zakladem programovani architektury CUDA je tzv. kernel, ktery si lze
predstavit jako ¢ast koédu, kterd bude spusténa paralelné nad datovymi
elementy. Kernel je definovan jako funkce v jazyce C/C++, spousti se na
strané CPU, které je v terminologii CUDA nazyvano hostitel (host), ale
provadi se na zarizeni (device), coZ je oznaceni pro graficky procesor.

Pro spusténi kernelu je na zafizeni vytvorena mnozina vldken (threads), a
kazdé vldkno zpracovava svilj datovy element. Protoze obvykle pii pouziti
vypoctl na GPU je velké mnozstvi vstupnich datovych prvku, které obvykle
presahuje pocet vlaken dovolenych k vyuziti, je potieba organizovat vlakna
do bloku a bloky do miizky (viz obrazek 4.4). Konkretni konfiguraci (pocet
bloku a jejich velikost) si voli programator pii spousténi kernelu.

Kernely jsou spoustény asynchronné, tj. po spusténi kernelu se na strané
hostitele neceka na dokonceni vypoctu na zarizeni. Misto toho se pokracuje
v provadéni sekven¢éniho kodu. Predpoklada se, ze hostitel a zarizeni jsou
fyzicky oddélené jednotky, které maji sviij vlastni oddéleny adresni prostor a
diky tomu Ize vlastné docilit prekryvani vypocta na hostiteli a zarizeni. Tak
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CPU (host) GPUs (device)
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Kernel 1
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Obrazek 4.4: Programéatorsky pohled na architekturu CUDA [3]

e

le ™S

vznika heterogenni systém, ve kterém lze efektivné kombinovat klasické vice-
vldknové aplikace bézici na vicejadrovych procesorech s paralelnimi vypocty
vyzadujicimi velké mnozstvi operaci v plovouci fadové ¢éarce.

Bloky vlaken musi byt vzajemné nezavislé, aby je bylo mozné spoustét v
libovolném poradi, at jiz sériové ¢i paralelné. Pozadovana nezavislost umoznuje
naprosto libovolné rozmistit bloky na jednotlivé multiprocesory, coz usnadnuje
programatorium vyvoj aplikaci, které jsou dobfe skalovatelné vzhledem k poctu
multiprocesort.

Kernely mohou pracovat pouze nad daty, kterd jsou umisténa v globalni
paméti grafické karty a proto samostatnému spusténi kernelit musi predchazet
nakopirovani vsech dat se kterymi bude kernel pracovat do zarizeni. Kopirovani
dat je pomérné drahou operaci a proto je vhodné data v globalni paméti drzet
co nejdéle, bez zbyte¢ného kopirovani zpét do hlavni paméti hostitele. Stejné
tak je pottreba spustit dostatecné mnozstvi vlaken, aby bylo zatizeni dostatecné
vytizené, ¢imz lze velmi snadno eliminovat latence zptisobené pristupy do
pomalé globdlni paméti, jinak bude efektivita kédu velmi rychle klesat [25].

. rikKia lmp ementace unkce v
B 2.4 Piiklad impl CUDA funk
prostiedi MATLAB

Seznameni s implementaci CUDA funkce v prostredi MATLAB lze provést
na zakladé jednoduchého piikladu uvedeného v [28]. Zde se vytvaii funkce
addVectors, kterd prostiednictvim vypocti na GPU secte dva vektory stejné
délky. To znamend, ze jsou vstupnimi parametry této funkce dva vektory
libovolné stejné délky. Na vystupu je také vektor, jehoz délka se rovna délce
vstupnich vektoru.

V prvnim kroku je nutné vytvorit slozku AddVectors.h, kterd obsahuje
direktivy podminéného prekladu, v prosttedi MATLAB:

30



4.4. Priklad implementace CUDA funkce v prostfedi MATLAB

#ifndef _ ADDVECTORS_H
#define _ ADDVECTORS_H_

extern void addVectors (floatxA, floatxB, float*C, int size);

A W N

#endif // __ _ADDVECTORS_H_

Vypis 4.1: Soubor AddVectors.h

Déle implementace funkce addVectors probihéd v souboru AddVectors. cu,
kde pripona *.cu representuje CUDA soubor. Za timto tcelem se vytvori
novy soubor AddVectors.cu v prostiedi MATLAB a ukldad4 se tam nize
uvedeny koéd. Zde, v ptipadé, ze soubor mex.h neni v pracovnim adreséri, pri
pouziti preprocesoru finclude je nutno ukazat celou cestu k tomuto souboru,
napriklad:

finclude "C:\Program Files\MATLAB\R2013b\extern\include\mex.h"

#include "AddVectors.h"
#include "mex.h"

=W N

__global___ void addVectorsMask (floatxA, float*B, floatxC,
int size)

int i = blockIdx.x;
if (i>size)
return;

© 0w 9 O«

10 Cl[i]=A[1i]+BI[i]; }

12 void addVectors (float+A, floatxB, float*C, int size)
13 {

14 float+xdevPtrA=0, *devPtrB=0, *devPtrC=0;
15

16 cudaMalloc (&devPtrA, sizeof (float)xsize);
17 cudaMalloc (&devPtrB, sizeof (float)xsize);
18 cudaMalloc (&devPtrC, sizeof (float)xsize);
19

20 cudaMemcpy (devPtrA, A, sizeof (float) xsize,

cudaMemcpyHostToDevice) ;
21 cudaMemcpy (devPtrB, B, sizeof (float)xsize,

cudaMemcpyHostToDevice) ;
22

23 addVectorsMask<<<size, 1>>> (devPtrA, devPtrB, devPtrC,
size);

24

25 cudaMemcpy (C, devPtrC, sizeof (float)xsize,

cudaMemcpyDeviceToHost) ;
26

27 cudaFree (devPtrA) ;
28 cudaFree (devPtrB) ;
29 cudaFree (devPtrC); 1}

Vypis 4.2: Soubor AddVectors.cu
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4.4. Priklad implementace CUDA funkce v prostfedi MATLAB

V dalsim kroku se provadi kompilaci CUDA koédu s cilem vytvorit objektovy

soubor, jenz se potirebuje pro preklad a linkovani mex kédu. Pro to se do
prikazového Fadku v prostiedi MATLAB pise:

» system(’nvcc -c AddVectors.cu’)

V pripadé tspésné kompilace se objevi vzkaz jako je na obrazku 4.5.

‘Command Window

(@) New to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getting Started.
>>» system ('nvcc —c¢ AddVectors.cu')
AddVectors.cu

ans =

Obrazek 4.5: Vysledny vzkaz tspésné kompilace CUDA kédu

Dale je nutno vytvorit mex funkci, ktera bude vyvolavat CUDA funkci. Pro

to v novém souboru AddVectorsCuda.cpp vytvareném v prostiedi MATLAB
ulozime néasledujici kod:

© o 9 o »

10
11
12
13
14

15
16
17
18

#include "mex.h"
#include "AddVectors.h"

void mexFunction (int nlhs, mxArrayxplhs([], int nrhs, mxArrayx...

prhs[])

int numRowsA= (int)mxGetM (prhs[0]);
int numColsA=(int)mxGetN (prhs[0]);
int size = numRowsAxnumColsA;

floatxA=(float+)mxGetData (prhs[0]);
float*B=(float*)mxGetData (prhs[1]);

plhs[0]=mxCreateNumericMatrix (numRowsA, numColsA,
mxSINGLE_CLASS, mxREAL);
floatxC=(float+)mxGetData (plhs[0]);

addVectors (A, B, C, size);

Vypis 4.3: Soubor AddVectorsCuda.cpp

V poslednim kroku se kompiluje mex soubor pomoci ptikazu:

» mex AddVectorsCuda.cpp AddVectors.obj -lcudart -L"C:\ Program
Files\ NVIDIA GPU Computing Toolkit \ CUDA \ v7.5 \ 1lib \ x64"

V pripadé tspésného vykonani kompilaci se objevi novy soubor s pripo-

nou *.mexw64. Ovéreni spravnosti realizace funkce AddVectorsCuda je na
obrazku 4.6.
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4.5. Implementace Cannyho detektoru hran pomoci vypocti na GPU

Command Window

(@) New to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getting Started.
>
>» A = single([1l 2 3 41);
>» B = single([4 3 2 11);
>» C = AddVectorscuda (A, B)
C =
5 5 5 5

Obrazek 4.6: Ovéreni implementace funkce AddVectorsCuda

B a5 Implementace Cannyho detektoru hran
pomoci vypocti na GPU

Implementace Cannyho detektoru v prostredi MATLAB byla provedena na
zékladé programovaciho modelu CUDA. Tato funkce se vyvolavé prikazem
edgeMexCUDA (I, threshold), kde I je vstupni obrazek a treshold je para-
metr odpovidajici vysokému prahu pri prahovani s hysterezi (viz Cannyho
detektor hran v kapitole 2.3.1). Implementace je provedena prostiednictvim
tT{ souborti: edgeMex.cu, edgeMex.h, edgeMexCuda.cpp. Proces kompilace
spustitelného souboru je na obrazku 4.7. Déle jsou probrany nejdilezitéjsi
¢asti kodu. Za ucelem usnadnit pochopeni logiky implementace jsou uvedené
vypisy kédu zjednoduseny a zkraceny.

\—_-_/—-\

— |

NVCC >> system (‘nvce -¢ edgeMex.cu’)

]

edgeMex obj

—T

. >> mex edgeMexCuda.cpp edgeMex.obj -cudart -L"C:\Program
C Compiler Files\NVIDIA GPU Computing Toolki\CUDAW7.5\lib\x64"

v

edgeMexCuda.mex64

Obrazek 4.7: Kompilace spustitelného souboru CUDA funkce

Cést kédu v souboru edgeMexCuda.cpp (viz vypis 4.4) je odpovédna za
ziskavani vstupnich dat, kterd budou zpracovana CUDA podprogramem, a za
vraceni vystupnich dat. Zde na zacatku je nutné zajistit vSsemoznou kontrolu
dat (pocet vstupnich a vystupnich proménnych, jejich datovy typ, atd.).
Pak pomoci funkce mxGetData lze ziskat vstupni obrazek a pomoci mxGetM,

33



4.5. Implementace Cannyho detektoru hran pomoci vypocti na GPU

mxGetN zjistit jeho velikost (pocet fadku a sloupcu). Tato ziskand data jsou
vstupnimi funkce edgeMex, ktera realizuje zpracovavani dat na GPU.

© 0w 9 O s W N =

10
11
12

if (!mxIsSingle(prhs[0])&&!mxIsSingle (prhs([1]))
mexErrMsgTxt ("Input image and mask type must be single");

float ximage = (float«)mxGetData (prhs[0]);

int numRows = (int)mxGetM(prhs[0]);
int numCols (int)mxGetN (prhs[0]);

plhs[0] = mxCreateNumericMatrix (numRows, numCols,
mxSINGLE_CLASS, mxREAL);
float xout = (floatx)mxGetData (plhs([0]);

edgeMex (image, out, numRows, numCols) ;

Vypis 4.4: Ziskavani vstupnich dat

Zpracovani dat na GPU probiha v souladu s instrukcemi podprogramu v

souboru edgeMex. cu (viz vypis 4.5).

[

I

10

11
12

13
14

15
16

17
18

19
20
21

22
23

int totalPixels = numRows*numCols;
float *deviceSrc, =xdeviceDstSob, *deviceDstDir, =*deviceDstFil...
, xdeviceDstLoc, =*deviceDstThr;

cudaMalloc (&deviceSrc, sizeof (float)+totalPixels);

cudaMemcpy (deviceSrc, src, sizeof (float)sxtotalPixels,
cudaMemcpyHostToDevice) ;
cudaMemset (deviceDstFil, 0, sizeof (float)+*totalPixels);

dim3 blockSize (32,16);
dim3 gridSize ( (numRows+31) /blockSize.x, (numCols+15)/...
blockSize.y);

filterMexCuda<<<gridSize,blockSize>>> (deviceSrc,deviceDstFil, ...
numRows, numCols) ;
cudaDeviceSynchronize () ;
sobeledgeMexCuda<<<gridSize,blockSize>>> (deviceDstFil, ...
deviceDstSob,deviceDstDir, numRows, numCols) ;
cudaDeviceSynchronize () ;
localMexCuda<<<gridSize,blockSize>>> (deviceDstSob, ...
deviceDstDir,deviceDstLoc, numRows, numCols) ;
cudaDeviceSynchronize () ;
thresholdMexCuda<<<gridSize,blockSize>>> (deviceDstLoc, ...
deviceDstThr, numRows, numCols) ;
cudaDeviceSynchronize () ;

cudaMemcpy (dst, deviceDstThr, sizeof (float)sxtotalPixels,
cudaMemcpyDeviceToHost) ;
cudaFree (deviceSrc) ;

Vypis 4.5: CUDA podprogram
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4.5. Implementace Cannyho detektoru hran pomoci vypocti na GPU

Kernel muze zpracovavat pouze data ulozena na zafizeni, proto musi byt
nejprve vSechna data prekopirovana do globalni paméti grafického procesoru.
Vlastnimu kopirovani dat do zarizeni musi predchéizet alokace paméti a
po skonceni kernelu je pamét obvykle opét uvolnéna. V podstaté funkce
cudaMalloc(void *devPtr, size_t size) slouzi k alokaci bloku globalni
pameéti, kde devPtr je ukazatel na alokovany blok a size_t size je velikost
tohoto bloku v bytech. Alokace paméti méa byt provedena pro vsechny bloky
dat, s kterymi se predpoklada pracovat [25].

Funkce cudaMemcpy(void *dst, cons void *src, size_t count,
enumMemcpyKind) umoznuje kopirovani blokt dat mezi hostitelem a zafize-
nim. Zdrojovou oblast odkud se budou data kopirovat definuje ukazatel src,
cilovou oblast do které se budou data uklddat ur¢uje ukazatel dst a pocet
kopirovanych byti je ddn parametrem count. Smér kopirovani dat popisuje
vypoctovy typ cudaMemcpyKind, ktery udava z jakého adresntho prostoru a
do jakého se bude kopirovat [25]. Povolené kombinace:

1. cudaMemcpyHostToHost: kopirovani dat v rdmci hostitele (CPU);

2. cudaMemcpyHostToDevice: kopirovani dat z CPU na GPU;

3. cudaMemcpyDeviceToHost: kopirovani dat z GPU na CPU;

4. cudaMemcpyDeviceToDevice: kopirovani dat v ramci globalni paméti.

Funkce cudaMemset (void *devPtr, int value, size_t count) nastavi
¢ast globalni paméti na zadanou hodnotu value. Zacatek nastavovaného bloku
je urcen ukazatelem devPtr a jeho velikost v bytech parametrem size_t
count.

Protoze velikost vstupniho obrazku je mnohem vétsi, nez maximalni pocet
vldken v CUDA modelu, je nutné fesit déleni vstupniho obrizku na bloky
(viz obrazek 4.8).

Bloky mohou byt jedno, dvou nebo tiirozmérné, stejné tak mrizka muze
mit jednu, dvé nebo tii dimenze. Kazdé vldkno mé pridéleny jednoznacény
identifikdtor v ramci bloku threadIdx a kazdy blok ma svij index blockIdx
v rdmci mrizky. Uvedené indexy slouzi k odliseni vldken, ale hlavné si na jejich
zakladé musi kazdé vlakno rozhodnout, k jakym datim bude pristupovat a
kam se bude zapisovat vysledek. Tiirozmérné identifikatory jsou zavedeny
pro zjednodusenou indexaci dat, nebot spousta problému je prirozené vice-
rozmérnych. V rameci bloka si mohou vldkna vyménovat data pres sdilenou
pamét a také je lze vzadjemné synchronizovat pomoci bariéry [25].

V ramci dané tlohy jedno vlakno je zodpovédné za zpracovani jednoho
bodu vstupniho obrézku. A na zakladé specifikace uvedenou v [3] byly zvoleny
parametry bloku a mrizky, podle nichz se zpracovava vstupni data. Podle
této specifikace maximalni pocet vlaken v jednom bloku nemize byt vétsi nez
1024. Obvykle se voli blok s 512 nebo 1024 vlakny. V této tloze se hodi zvolit
blok rozmeéry 32x16 a takovym padem definovat tii dimenzionalni proménnou
blockSize(32,16,1). Déle je nutno definovat mfizku - pocet blokt na ose X a
Y: gridSize ((numRows+31) /blockSize.x, (numCols+15)/blockSize.y).

35



4.5. Implementace Cannyho detektoru hran pomoci vypocti na GPU

numRows
blockDim.x = 16
0,0 1,0 150 | 00 1,0 15,0 1.0 15,0
(=]
L threadidx.x = 0;
£ trheadldx.y = 0; blockldx.x = 1; blockldx.x = 15:
[=] threadldx.x = 15; blockldx.y = 0; - o oo blockidx.y = 0;
?‘DJ trheadlcx.y = 15;
w| B
Q
2 015 | 118 1815 015 | 115 1515 045 | 1.15 15,15
=
=
0,0 1,0 150 | 00 1,0 15,0 1,0 15,0
015 | 115 1815 015 | 115 1515 045 | 115 15,15

Obrazek 4.8: Déleni vstupnich dat na bloky

Pak probiha zpracovani kazdého datového prvku funkcemi, které realizuji
detekci hran na zékladé Cannyho algoritmu. Funkce filterMexCuda (viz
algoritmus 4.1) realizuje prvni krok tohoto algoritmu (viz kapitolu 2.3.1) a
provadi konvoluce vstupniho obrizku a jadra Gaussova filtru.

Input: src < vstupni obrazek, numRows, numCols
Output: dstFil
//zjisténi radku datového elementu
row = blockldx.x * blockDim.x + threadldzx.x;
//zjisténi sloupecku datového elementu
col = blockIdx.y * blockDim.y + threadldzx.y;
//zjisténi indexu datového elementu
dstIndex = col * numRows + row;
ker < jadro Gaussova filtru;
kerIndex = 8;
for kc=-1:2 do
//index okolniho datového elementu
srcIndex = (col + ke) * numRows + row;
for kr=-1:2 do
//vypocet konvoluce
dstFil[dstIndex]+ = ker[kerIndex — —| x srcFil[srcIndex + krl;
end

end

Algoritmus 4.1: Gaussova filtrace
Funkce sobeledgeMexCuda (viz algoritmus 4.2) urcuje velikost gradientu a
jeho smér ve kazdém obrazovém bodé (viz kapitolu 2.3.1).
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4.5. Implementace Cannyho detektoru hran pomoci vypocti na GPU

Input: src < vstupni obrazek, numRows, numCols
Output: dstMag, dstDir
row < blockldz.x * blockDim.x + threadldx.x;
col < blocklIdz.y * blockDim.y + threadldx.y;
dstIndex < col * numRows + row;
maskX < jadro filtru;
maskY < jadro filtru;
kerIndex + 8,
for kc=-1:2 do
srclndex < (col + kc) * numRows + row;
for (kr=-1:2) do
edgeX + = maskX[kerIndex] x src[srcIndex + kr];
edgeY + = maskY [kerIndex — —] x src[srcIndex + kr];
end
end
//vypocet gradientu
dstMag|dstIndex] = sqrt(pow(edgeX,2) + pow(edgeY, 2));
//vypocet sméru hrany
dstDir[dstIndex| = atan(edgeY /edgeX ) + pi/2;
if (dstDir[dstIndex] > 7% pi/8) then
| dstDirldstIndex]|— =T pi/8;
end

Algoritmus 4.2: Urceni velikosti gradientu a jeho sméru

Déle podle Cannyho algoritmu je nutno provést hledani lokalnich maxim v
sméru kolmém k sméru gradientu (viz algoritmus 4.3). Pro to smér urceny
v predchozim kroku se zaokruhuje a provadi se transformace tohoto sméru

na indexy lokalnich bodu, mezi nimiz se bude urcovat lokalni maximum (viz
obrazek 4.9) .

w30 m IR
\\‘\\ \\ /, ’—"’ I | I
0 ./ 0 —> ] | i II
0 w8  3mw8 M8 T8 T
T 0
|

l (-1;-1)f (0;-1) 1 (1;-1)

N — (Ni;Nj)

0> -1 I D

1 — ('1,'1) (_110) (XIY) (110)

- (1;0)

3 — (1;-1)

(-1;1) 4 (O;1) | (1;1)

Obrazek 4.9: Transformace sméru hrany do indext bodii na obrézku [4]
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Input: sreM < magnituda gradientu, srcM < smér hrany,
numRows, numCols

Output: dstLoc
row < blocklIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
col + blocklIdz.y * blockDim.y + threadldz.y ;
dstIndex = col x numRows + row ;
N = ceil f(4 x sreDldstIndex]/pi — 0.5);
Ni=1- (N ==0)+((N==1) > 1)
Ni=1—(N==2);
dstIndexl = (col + Ni) * numRows + row + N j;
dstIndex2 = (col — Ni) x numRows + row — N j;
if (srcM[dstIndex] > srcM[dstIndexl] &
srcM[dstIndex] > sreM|[dstIndex2]) then

| dstLoc|dstIndex] = srcM [dstIndex]

end

Algoritmus 4.3: Urceni lokalniho maxima v sméru kolmém sméru gra-
dientu

Poslednim krokem Cannyho detektoru hran je provadéni prahovani s hyste-
rezi (viz algoritmus 4.4).

Input: src +lokdlni maximy obrazku,h_th < vysoky prah, I_th +
nizky prah, numRows, numCols
Output: dstThr
row = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
col = blockIdx.y * blockDim.y + threadldz.y ;
dstIndex = col * numRows + row;
if (src[dstIndex] <=1_th) then
| dstThr|dstIndex] = 0;

end
if (src[dstIndex] > 1_th)&(src|dstIndex] < h_th) then
if
(src[dstIndex—1] > h__th)||(src[dstIndex+1] > h__th)||(src[(col41)x
numRows + row] > h__th)||(src[(col — 1) x numRows + row] > h__th)
then

dstThrldstIndex] = 255; else

| dstThr[dstIndex] = 0;

end

end

end

Algoritmus 4.4: Prahovani s hysterezi

Po provadéni vsech kroku Cannyho algoritmu nad vSemi datovymi elementy
bloky vystupnich dat se kopiruji ze zarizeni na hostitel a uvolni se drive
alokované bloky globalni paméti pomoci funkce cudaFree(void *devPtr).

Vysledky zpracovavani dat navrzenou funkci jsou uvedeny na obrazku 4.10.
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o
Yo

a - MATLAB funkce b - CUDA funkce

Obrazek 4.10: Porovnavani vysledki detekce hran

B 46 Vyuziti externich knihoven

Externi knihovny mohou rychle usnadnit implementaci vypoctu na GPU.
Béhem této prace byla vyzkousena knihovna ArrayFire, kterd zahrnuje funkce
vyuzivajici paralelni vypocty a je skvélym nastrojem v pripadé, kde neni
moznost realizace vlastnich CUDA funkci. Program s vyuzitim funkci této
knihovny je velmi jednoduchy:

using namespace af;

1

2

3 array myfunc(array input)
4 |

5 array Gx, Gy;
6 sobel (Gx, Gy, input, 3) ;

7 array output = sqgrt (pow(Gx,2)+tpow (Gy,2));
8 return (output);

9

}

Vypis 4.6: Realizace Sobelova detektoru hran pomoci knihovny ArrayFire

Tato knihovna je ve volném dostupu, ale mnozstvi funkci dostupnych pro
zpracovani obrazki neni v tuto chvili tak veliké. Knihovna ArrayFire je
vhodna v pripadé nutnosti rychle realizace néjakého zédkladniho algoritmu s
vyuzitim paralelnich vypocta, jakymi jsou filtrace, segmentace, morfologické
operace atd.

B a7 Implementace CUDA funkce v prostredi
LabVIEW

LabVIEW GPU Analysis Toolkit umoznuje komunikaci LabVIEW aplikace
s NVIDIA CUDA grafickym procesorem. Tato knihovna zajistuje moznost
alokace paméti, prenosu dat s hostitele na zarizeni a zpatky, a kontrolu plnéni
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4.7. Implementace CUDA funkce v prostredi LabVIEW

GPU kodu. LabVIEW GPU Analysis Toolkit taky umoznuje vyuziti CUDA
knihoven navrzenych spolecnosti NVIDIA. Mezi nimi jsou:

1. CUDA Basic Linear Algebra Subroutines (CUBLAS);

2. CUDA FFT knihovna (CUFFT).

Pro pokrocilé operace, kod, ktery jiz byl vytvoren v CUDA, mtize byt vlozen
do LabVIEW kédu jako funkce externi knihovny. Zde je dtlezité si vSimnout,
ze GPU Analysis Toolkit nesestavuje LabVIEW kod pro pouziti GPU, ale spis
umoznuje zabaleni CUDA funkce nebo CUDA jader definovanych uzivatelem,
které maji byt pouzity v LabVIEW [29].

Algoritmus implementace CUDA kédu vytvareného uzivatelem v prostredi
LabVIEW je popsén ve priloze B. A na zdkladé tohoto algoritmu v prostiedi
LabVIEW byl implementovan CUDA kdd, ktery realizuje detekci hran (viz
obrazek 4.11). Vysledky zpracovavani vstupnich obrazovych dat LabVIEW
aplikaci jsou na obrazku 4.12.

edgeDetection.dll:edgeCuda
Edge Detection

Obrazek 4.11: Implementace externi CUDA funkce v prostredi LabVIEW

I3 edgeCudavi

File Edit View Project Operate Tools Window Help
»[@|[@]n]

File Path
[DA\Studium\Dissen\LabView\test 1.png | (&)

2

Edge Detection

| 561:506 0.5 Float image 16.00  (450,3) 5614506 0.5 Float image 0.00 (51,12)

STOP

Obrazek 4.12: LabVIEW aplikace vyuzivajici paralelni vypocty

40



Kapitola 5
Vysledky

V této kapitole je popsdno implementované uzivatelské rozhrani, pomoci
kterého lze ohodnotit kvalitu rozpoznavani geometrickych tvart kament a
mezivysledky zpracovani dat. Jsou uvedeny vysledky subjektivniho hodno-
ceni rozpoznavani geometrickych tvari kament a jsou predstaveny vysledky
hodnoceni ¢asové naroc¢nosti zpracovani dat pii vyuziti vypoc¢ti na CPU a
GPU v prosttedi MATLAB a LabVIEW.

B 51 Implementace uzivatelského rozhrani

Uzivatelské rozhrani (GUI) poskytuje snadné ovlddani softwarové aplikace,
coz eliminuje potfebu se vyznavat v kédu programu pro spusténi aplikace
nebo pro nastaveni dalsich parametri. Proto za ti¢elem pohodlného hodnoceni
vysledkil zpracovani obrazovych dat bylo rozhodnuto implementovat grafické
uzivatelské rozhrani.

Prostiedi MATLAB poskytuje moznost vytvareni vlastniho uzivatelského
rozhrani pomoci vyvojového prostiedi GUIDE. GUIDE Layout Editor dovoluje
navrhnout samostatny design rozhrani. Pak GUIDE vygeneruje MATLAB kéd,
kterym se budou ¥idit objekty rozhrani. Uprava tohoto kédu definuje vlastnosti
a chovani objektit navrzeného rozhrani. Na zdkladé této logiky a navrzeného
algoritmu rozpoznavani geometrickych tvari kament bylo implementovano
uzivatelské rozhrani v prostredi MATLAB.

P1i spusténi aplikace se na zacatku vyvolava okénko jako je na obrazku 5.1.
Zde si uzivatel musi zvolit soubor k zpracovavani, jenz mé pfiponu *.png.
Také je nutné ukazat typ kamery, kterd byla pouzita k ziskdvani obrazovych
dat. Tento krok je dilezitym, protoze na typu kamery zdlezi voleni parametra
detekce a Spatné stanoveni toho typu muze byt zdrojem velké mnoziny chyb.
Taky je nutné ukézat, jestli technické prostredky systému dovoluji vyuziti
vypoc¢tu na grafickém procesoru.

Po nastaveni vSech vstupnich parametru a stisknuti tlac¢itka "START"probiha
predzpracovani obrazovych dat a vyvolava se dalsi okénko (viz obrazek 5.2).

Uzivatel tuto aplikaci miize vyuzit k sbirani statistik kvality lokalizace
hran faset v zavislosti na kvalité vstupniho obrazku. Jinymi slovy si uzivatel
na zaCatku ma rozhodnout podle jakého kriteria bude hodnotit vstupni
obrazek a kvalitu detekce. Pak postupnym zkoumanim vsech detekovanych

41



5.1. Implementace uzivatelského rozhrani

-
Bl ANALYSER

D\StudiumiDisserGUNIO1.png Browse...

— A camera type
@ Line Scan
"1 Area Scan

GPU Computing

Obrazek 5.1: Voleni vstupnich dat v GUI

objekti ohodnotit, jestli podle téchto kriterii vstupni obrazek ¢i detekce
je prijemné, uspokojivd nebo neni. Pomoci tlac¢itka "STATISTIC"lze ziskat
procento prijemné a uspokojivé detekce na kvalitnich obrazcich a procento
neprijemnych vstupnich dat ¢i detekei.

Pomoci panelu v pravé ¢asti okénka uzivatel mize vykreslit mezivysledky
zpracovani vstupniho obrazku. Mezi nimi jsou mnozina vsech detekovanych
objektl, vysledky zpracovani zkoumaného segmentu detektorem hran, mno-
zina nalezenych Car v tomto segmentu a taky pribéh korelace pfi otaceni
masky kolem detekovaného stfedu kamenu.

Pomoci tlacitka "NEXT'"lze prejit na hodnoceni dalsiho detekovaného
objektu na vstupnim obrazku. Po ukonceni hodnoceni vSech objektu tlacitko
"NEXT"bude neviditelnym.

B ANALYSER lili‘lgm

Gobal
’7D Circle

Segment———————————
[ Edge
[7] Line and Circle Detection

[] correlation

SHOW

@ Good @ Good
Satisfactory 7) Satisfactory Statistic
) Unsatisfactory ) Unsatisfactory

’—Rate the quality of theimage ———————————— Rate the quality of the detection

| NEXT >> ‘

Obrazek 5.2: Hodnoceni kvality detekce v GUI
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5.2. Hodnoceni rozpoznavani geometrickych tvari kameni

. 5.2 Hodnoceni rozpoznavani geometrickych tvari
kamenii

Existuji objektivni a subjektivni metody hodnoceni kvality zpracovani obra-
zovych dat. Subjektivni testy pripadaji nejvic divéryhodnymi, protoze jejich
vysledky odpovidaji ndzoru pozorovatele.

To znamena, ze v pripadé hodnoceni vysledkd urceni vlastnosti kaminki,
tento proces muze spoléhat na fakt, ze lidsky zrakovy zdroj dokdze provést
rozpoznavani hran faset na vstupnim obrazku a ohodnotit vyslednou lokalizaci
téchto hran. Za timto ucelem pozorovateli mize byt nabidnuto rozhodnout
jestli vstupni data jsou prijemni, uspokojiva a nebo neprijemni na zdkladé
parametri uvedenych v tabulce 5.1. Piiklady vyhovujici riznym stupnim
kvality vstupnich dat jsou uvedeny v ptiloze na obrazcich C.1 a C.2.

’ H Hodnoceni kvality ‘

Spravné umisténi kaminku a nejsou velké odrazy prijemna
Spravné umisténi kaminku, ale jsou odrazy uspokojiva
Spatné umisténi kaminku nebo velké odrazy nepiijemna

Tabulka 5.1: Hodnoceni kvality vstupnich dat

Nasledujici hodnoceni lokalizace hran faset 1ze provést na zédkladé parametra
uvedenych v tabulce 5.2. Piiklady vyhovujici uvedenym stupntim kvality jsou
uvedeny v priloze na obrazku C.3 a C.4.

’ H Hodnoceni kvality

Spravné detekovana Spicka a hrany faset prijemna
Spravné detekovana Spicka a vétSina hran faset uspokojiva
Spatné detekovand Spicka nebo vétsina hran faset neprijemna

Tabulka 5.2: Hodnoceni kvality lokalizace hran faset

Na zakladeé této logiky byla ohodnocena navrzend obrazova data a vysledky
jejich zpracovani algoritmem rozpoznavani tvard kamenu. Ziskana data jsou
uvedena v tabulce 5.3.

Radkova| Plosna

kamera | kamera
Celkovy pocet ohodnocenych objekt 168 78
Kvalitni vstupni data 100 68
Spravné detekovana spicka a hrany faset 22 36
Spravné detekovana spicka a vétsina hran faset 51 18

Tabulka 5.3: Vysledky subjektivniho hodnoceni lokalizace hran faset

Na zékladé téchto dat 1ze spocitat 95%-intervaly spolehlivosti, v nichz bude
pohybovat procento prijemné a uspokojivé kvality lokalizace hran faset pri
pouziti riznych vstupnich dat (viz tabulku 5.4).
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5.3. Hodnoceni ¢asové narocnosti

‘ H Radkova kamera ‘ Plosna kamera ‘
Piijjemna kvalita lokalizace (22 £ 8.16)% (52.94 + 12.19)%
hran faset
Uspokojiva kvalita lokalizace (51 £ 9.85)% (26.47 + 10.78)%
hran faset
Celkova prijemnd kvalita loka- (73 £ 8.75)% (79.41 £ 8.75)%
lizace hran faset

Tabulka 5.4: Vysledky subjektivniho hodnoceni lokalizace hran faset

. 5.3 Hodnoceni ¢asové narocnosti

Casova naro¢nost zpracovani dat navrzenym algoritmem je velmi dilezitym
parametrem dané dlohy. Proto bylo provedeno hodnoceni ¢asu zpracovavani

obrazovych dat velikost{ 8160x8160 pixeld v prostifedi MATLAB a LabVIEW.

Analyza ¢asové narocnosti v prosttedi MATLAB se provadéla pomoci
MATLAB Profiler. Zpracovavani obrazovych dat navrzenym algoritmem
zabird 480 sekund. Nejvic ¢asu zabiraji predzpracovani obréazku (detekce
hran), segmentace obrazu pomoci Houghovy transformace a porovnavani s
maskou pri urceni ihlu natoceni kamenu.

Implementace Cannyho detektoru hran pomoci vypoctu na grafickém
procesoru znac¢né zrychlovava navrzeny algoritmus. Zpracovani dat celym
algoritmem probihd skoro 5 krét rychleji (99 sekund) a detekce hran 12 krat
rychleji (viz obrazek 5.4 a).

Analyza implementace detekce hran s vyuzitim paralelnich vypoc¢ta byla
provedena pomoci NVIDIA Visual Profiler (viz prilohu D). Na obrazku 5.3 je
vidét, ze pri provadéni vypoctl na GPU predavani dat z hostu na zarizeni
a zpatky je ¢asové naroc¢nou operaci, proto nemd smysl vyuzivat graficky
procesor pri zpracovani malych objemu dat.

045 055 06s 07s 085 09s 1s 11s 12s
' ' ' ' v ' f ' v

cudaMe...  cudaDeviceSynchronize  cudaDeviceSynchronize |cudaDeviceSynchronize cudaDevic... cudaMemcpy

Memcpy DtoH [sync]

sobeledgeMexCuda(floa... localMexCuda(float®, f... threshold...

filterMexCudal(f...

sobeledgeMexCudalfloa...

localMexCudalfloat®, f...

filterMexCudalf...

threshold...

exCudal(f... "sobeledgeMexCudalfloa... localMexCuda(float”, f... threshold...
Obrazek 5.3: Casovy profil algoritmu detekce hran na GPU

Hodnoceni ¢asu zpracovavani dat v prostfedi LabVIEW bylo zrealizovano
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5.3. Hodnoceni ¢asové narocnosti

pomoci operdatoru Tick Count. Zpracovani navrzenych obrazovych dat vir-
tudlnim néstrojem IMAQ CannyEdgeDetection v prostfedi LabView trva
21.3 sekundy. Vyuziti paralelnich vypoc¢td v tomto prostiedi zrychlovava
detekei hran do 6.39 sekund (viz obrazek 5.4 b).

500 25
450
400 1 20
350
300 » 15
g 2
c c
O 250 Q
3 5
% 200 10
150 1
100 1 5
50 I 1
0 0

CPU GPU CPU GPU
a - prosttedi MATLAB b - prostredi LabVIEW

Obrazek 5.4: Porovnavani ¢asu zpracovavani dat na CPU a GPU

45



Kapitola 6
Zaveér

Béhem prace jsem si stanovila dva diléi cile. Prvni se tykal stanoveni kriterii
pro implementaci algoritmu rozpoznavani geometrickych tvaru a zkoumani
riznych metod zpracovani obrazu. Provedeny teoreticky rozbor ukazal, ze
obrazu. Aplikovani metod rozpoznavani geometrickych tvari kament v pro-
sttedi MATLAB dovolilo zrealizovat algoritmus lokalizace hran faset a Spicky
kamene za tcelem rozpoznani tvaru objektu.

Dalsim cilem bylo feseni problému ¢asové narocnosti s tim, aby dil¢i ¢asti al-
goritmu bylo mozné vyuzit i v prostfedi LabVIEW. Proto jsem implementovala
Cannyho hranovy detektor vyuzivajici paralelni vypocty na grafickém proce-
soru NVIDIA GeForce GT 635M podporujici CUDA architekturu. Vysledkem
je knihovna, které lze vyuzit jak v prostredi MATLAB, tak i LabVIEW.

Pro snadné ovladani jsem vytvorila grafické uzivatelské rozhrani. V tomto
rozhrani muze uzivatel aplikace hodnotit kvalitu rozpoznavani geometrickych
tvart a mezivysledky zpracovani obrazovych dat.

Navic jsem provedla subjektivni hodnoceni vysledkti rozpoznavani geomet-
rickych tvart kament pfi pouziti vstupnich dat ziskanych radkovou a plosnou
kamerou. Subjektivni hodnoceni ukazalo, Ze lepsich vysledkt lze dosdhnout
pri pouziti plosné kamery.

Také jsem provedla hodnoceni rychlosti zpracovani dat pri vyuziti vypoctu
na GPU a CPU. Ukézalo se, ze prii vyuziti paralelnich vypoc¢ti na grafickém
procesoru probiha zpracovani dat mnohokrat rychleji, nez pri vypoctech na
centralnim procesoru.

Hlavni prinos této prace spociva v uspésné aplikaci metod rozpoznavani
tvart bizuternich kament s vyuzitim paralelnich vypoc¢ta na GPU. Dil¢i ¢asti
navrzeného algoritmu lze vyuzit v podobé knihovny i v prostiedi LabVIEW.

7 pohledu néavaznosti na tuto praci by byl docela uzite¢ny navrh ob-
jektivnich a subjektivnich kriterii hodnoceni vstupnich obrazovych dat a
rozpoznavani geometrickych tvart kamenti. Protoze na zakladé téchto kriterii
lze porovnat rizné metody rozpoznavani geometrickych tvara.

Dale by bylo zajimavé rozvijet myslenku vyuziti distancéni transformace
pro hodnoceni kvality povrchu kamene a detekci vyznamnych vad. Zde je
nutné ziskat roztiidéna vstupni data podle toho, jaké vady se na kamenech
vyskytuji. A pak na zdkladé analyzy téchto dat navrhnout kritéria klasifikace
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6. Zavér

kament, mezi nimiz se mohou vyskytnout nedolestény kdmen, rozbity kdmen,
pretazené simili (kovovy povlak dolnich faset) a nebo nezidouci obricené
simili (kovovy povlak hornich faset).
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P¥iloha A
Instalace NVIDIA CUDA Toolkit

Prvnim dulezitym krokem je ovéreni toho, ze pouzivany graficky procesor
opravdu podporuje NVIDIA CUDA Toolkit. Model GPU lze zjistit pomoci
Windows Device Manageru (viz obrazek A.1). A pak plny seznam proce-
sort podporujicich NVIDIA CUDA Toolkit je uveden na http:// develo-
per.nvidia.com /cuda-gpus.

& Device Manager = 8 B

File Action View Help

|[e=mE d @&

4 masha-PC

» 2§ Batteries B8 Command Prompt = | B S|
-6 Blustooth Radios TUserssmashay A
78 Computer =\Userssmasha)

: . R =~Userssmasha’ o
b g Disk drives :\Userssmasha> -
4B Display adapters E\Hsers\masﬂai
{2 Intel(R) HD Graphics 4000 ipsersnashal

A NVIDLA GeForce GT 635M E\Hsers\ma5¥a§ 1 Wi £t . DeviceH

, &, DVD/CD-ROM drives NUserssmasha’control /name Microsoft.DeviceManager
» 0% Human Interface Devices \Usersimasha>

> g IDE ATAJATAPI controllers S
» 75 Imaging devices
. Jungo Connectivity

Obrazek A.1: Zjisténi modelu GPU ve Windows 7

Pak mé smysl zkontrolovat jaké operacéni systémy podporuje verze CUDA,
kterd bude nainstalovana. Tuto informaci lze najit ve [27].

Dal$im nutnym pred instalaci CUDA 7.5 krokem je instalace C/C++
kompilatoru. Kompildtory, které jsou podporené v CUDA, taky lze najit
v [27]. Drive stacilo nainstalovat MS Visual Studio 2012, avsak od roku
2014 Microsoft zménil zptsob distribuce produktu Visual Studio, ktery je
ted dostupny v tfech verzich: Community Edition, Professional a Enterprise
Edition (posledni dvé jsou placené). Verze Comunity odpovidd Express verzi
Visual Studio a nezahrnuje vSechny knihovny nutné pro CUDA 7.5. Jednim
z TeSeni problémi je nainstalovani Professional verze MS Visual Studio. Po
instalaci je dostupnd 30-denni zkusebni doba, po které program MS Visual
Studio nebude spustitelny, avsak knihovny budou k dispozici i po teto dobé.

Po instalaci MS Visual Studio 2012 Professional Version je nutné nastavit
implicitni pouziti tohoto kompildtoru v prostfedi MATLAB. Pro to se spusti
MATLAB a v piikazovém fadku se zavold mex -setup (viz obrazek A.2).
Pak by se mél objevit uvitaci vzkaz. Pokracovani v nastaveni se zajistuje
stisknutim [y] a zvolenim kompilatoru, ktery bude pouzivan implicitné. V
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A. Instalace NVIDIA CUDA Toolkit

tomto pripadé je to Microsoft Visual C++ 2012, ktery lze zvolit stisknutim
[2].

Command Window [©]
@) New to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getting Started. x

>> mex -—setup

Welcome to mex -setup. This utility will help you set up

a default compiler. For a list of supported compilers, see
http://www.mathworks.com/support/compilers/R2013b/winé4.html

Please choose your compiler for building MEX-files:

Would you like mex to locate installed compilers [yl/n? y

i

Select a compiler:
[1] Microsoft Software Development RKit (SDK) 7.1 in C:\Program Files (x86)\Microsoft Visual Studioc 10.0
[2] Microsoft Visual C++ 2012 in C:\Program Files (x86)\Microscft Visual Studic 11.0

[0] None

fx compiler: 2 =

Obrazek A.2: Vyvolavani mex -setup

Po tspésném vykonavani predchozich kroku lze zacit s instalaci CUDA 7.5.
Stahnout NVIDIA CUDA Toolkit lze z http://developer.nvidia.com/cuda-
downloads. Instalace CUDA softwaru je moznéa pomoci CUDA instalatéru.

Poslednim krokem je verifikace instalace. Za timto tucelem lze zkusit vy-
konat piikaz nvcc -version a nebo provést kontrolu proménné path (viz
obrézek A.3), kterd by méla zahrnovat PATH=C:\Program Files\NVIDIA
GPU Computing Toolkit\CUDA\v7.5\bin; C:\Program Files\NVIDIA GPU
Computing Toolkit\CUDA\v7.5\libnvvp.

-
Command Prompt 88 —_— emmem  — -_ - _— - u_lé]:.@
EX

Userssmasha>goto

:NUserssmashalnuce ——wersion

vee: NUIDIA (R> Cuda compiler driver
opyright <c)> 2005-2015% NUIDIA Corporation
uilt on Tue_Aug_11_14:49:10_CDT_2015

uda compilation tools,. release 7.5, U?.5.17

Userssmasha>path

ATH=C:“Program Files“\NUIDIA GPU Computing Toolkit“CUDA“u?.5%bin;C:“\Program File
SNUIDIA GPU Computing ToolkitsCUDANu?.5%1libnvup;;C:inProgramDatasOraclesdavasjav
path;C:*Program Files (x86>Intel~iCLf Client>;C:“Program Files:\Intel-iCL% Clie
th;Conlindowsssystemd2; C:M\Windows ; Co\Windows \System32:Uben; C:\Windows \System3d 2
indowsPowerShellswl .0N;CinProgram Files (x86)%\Intel“OpenCL SDHE:MZ.0MNbinsx86;C:\P
ogram Files (xB6>\Intel-OpenCL SDK-~2.05NbinMx64;C:\Program Files\IntelxIntel<R> __

Obrazek A.3: Verifikace instalace CUDA 7.5
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Ptiloha B
Implementace CUDA funkce v LabVIEW

Implementaci CUDA funkce v LabVIEW lze provést pomoci vytvareni dyna-
micky linkované knihovny DLL z CUDA programu v C/C++ kompilatoru
[30], [31]. Pti pouziti MS Visual Studio je nutné vytvorit novy projekt: Win32
Console Application, v dalsich krocich zvolit typ aplikace DLL a opci empty
project.

Tuto implementaci si ukazeme na prikladu funkce, ktera ma za 1kol slozeni
dvou vektoru stejné délky. V tomto projektu je nutné vytvorit header file,
ktery obsahuje nasledujici kod:

1 #ifndef __ ADDVECTORS_H_

2 #define _ ADDVECTORS_H

3

4 #if defined DLIL_EXPORT

5 #define DECLDIR __declspec (dllexport)
6 #else

7 #define DECLDIR _ declspec(dllimport)
8 #endif

9

extern "C"

{
DECLDIR void AddVectors (float+*A, float*B,float*C,int size);

}

e e
=W N = O

//extern void addVectors (float*A,float*B,float*C,int size);

=
[SCH

#endif // _ ADDVECTORS_H

=
<

Vypis B.1: Header file

Pak je nutné zavolat Build Customization z menu k tomuto projektu a tam
nastavit pouziti CUDA 7.5 (viz obrazek B.1).

Déle je nutné v tomto projektu pridat novy C++ soubor. Zménit priponu
souboru C++ souboru *.cpp na *.cu a zavolat okénko vlastnosti souboru s
piiponou *.cu. Ve Confifuration Properties — General — Item Type zmenit
na CUDA C/C++ (viz obrazek B.2).

Déle se nastavuji vlastnosti projektu. Ve Configuration Properties — Linker
— General — Additional Library Directories (viz obrazek B.3) se pridava:
$(CUDA_PATH_V4_0)\lib\$(Platform);
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B. Implementace CUDA funkce v LabVIEW

-
Visual C++ Build Customization Files l_u

Available Build Customization Files:

Narne Path
[] CUDAB.5( targets, .props) S(VCTargetsPath)\BuildCustomizations\CUDA &.5.targets
CUDA 7 5(.targets, .props) $(VCTargetsPath)\BuildCustomizations\CUDA 7 5.targets
|1 Ief targets, .props) S(VCTargetsPath)\BuildCustomizations\lc targets
[] masm(targets, .props) S(VCTargetsPath)\BuildCustomizations\masm.targets
|
< i, I 3

[ Eind Existing... ] [ Refresh List ]

Obrazek B.1: Nastaveni implecitniho vyuziti CUDA 7.5

AddCuda.cu Property Pages i

Confi Active(Debug) =] Platform: | Active(Winz2) -] [

4 Configuration Properties 4 General
General Excluded From Build
© CUDAC/C++ Content

Ttem Type [cupa C/c--+| =

Item Type
Ttem type determines the build tool o the file

Apply

Obrazek B.2: Nastaveni vlastnosti CUDA souboru

AddCuda Property Pages ===
Configuration: | Active(Debug) ~| Platform: [Active(Win32) | [ Configuration Manager.. |
4 Common Properties Qutput File S(OutDir)S(TargetName)S(Targetbxt)
Framework and References Show Progress Not Set
4 Configuration Properties Version
General Enable Incremental Linking Yes (/INCREMENTAL)
Debugging Suppress Startup Banner Yes (/NOLOGO)
VCr~ Directories Ignore Import Library No
b CUDAC/Crs Register Output No
4 Linker Per-user Redirection No.
General —— - SR
e T T N R A Addtionsraeyivece ]
Mot ile Link Library Dependencies Yes
Debuggng UseLibrary Dependency Inputs No
System Link Status
Optimizstion Prevent Dll Binding
Embedded IDL Treat Linker Warning As Errors
Advenced Force File Output
Command Line Create Hot Patchable Image
» CUDA Linker Specify Section Attributes
b Manifest Tool
» XML Document Generator
» Browse Information
» Build Events
» Custom Build Step
Additional Library Directories
| Allows the user to override the environmental library path (/LIBPATHfolder)
« it v
Lorly

Obrazek B.3: Nastaveni vlastnosti projektu
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B. Implementace CUDA funkce v LabVIEW

Ve Configuration Properties — Linker — Input — Additional Dependencies

(viz obrazek B.4) je nutné pridat cudart.lib.

AddCuda Property Pages [
Configuration: | Active(Debug) =] Pistiorm: [Active(wing2) ~] [ Cenfiguration Manager.. |
4 Common Properties T kornel32.fbruser 3 librgdi22.ibwinspool brcomdig v |
Framework and References Ignore All Default Libraries
4 Configuration Properties Ignere Specific Default Libraries
General Module Definition File
Debugging Add Module to Assembly
VC++ Directories Embed Managed Resource File
b CUDAC/Cr+ Force Symbol References
 Linker Delay Loaded Dils
General Assembly Link Resource
Input.
Manifest File
Debugging
System
Optimization
Embedded IDL
Advanced
Command Line
i CUDA Linker
> Manifest Tool
> XML Document Generator
> Browse Information
> Build Events
» Custom Build Step
Additional Dependencies
Specifies additional items to add to the link command line [i.e. kernel32.lib]
« M I
Obrazek B.4: Nastaveni vlastnosti projektu
. ‘
CUDA soubor mé zahrnovat kéd funkce:
1 #define DLL_EXPORT
2 #include "AddCuda.h"
3 #include <cuda_runtime.h>
4 #include <cuda.h>
5
6 extern "C"
7 A
8
9 __global__ void addVectorsMask (floatxA, floatxB, float=C,
int size)
10
11 {
12 int i1 = blockIdx.x;
13 if (i>size)
14 return;
15
16 C[i]=A[i]+BI[i];
17}
18
19 DECLDIR void addVectors (float+A, float*B, float*C, int size)
20 |
21 floatxdevPtrA=0, *devPtrB=0, =*devPtrC=0;
22
23 cudaMalloc (&devPtrA, sizeof (float)*size);
24 cudaMalloc (&devPtrB, sizeof (float) *size);
25 cudaMalloc (&devPtrC, sizeof (float) *size);
26
27 cudaMemcpy (devPtrA, A, sizeof (float) xsize,
cudaMemcpyHostToDevice) ;
28 cudaMemcpy (devPtrB, B, sizeof (float) xsize,

cudaMemcpyHostToDevice) ;
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29
30
31
32

33
34
35
36
37
38
39

B. Implementace CUDA funkce v LabVIEW

addVectorsMask<<<size, 1>>> (devPtrA, devPtrB,

cudaMemcpy (C, devPtrC, sizeof (float)*xsize,
cudaMemcpyDeviceToHost) ;

cudaFree (devPtrA) ;
cudaFree (devPtrB) ;
cudaFree (devPtrC) ;
}

devPtrC, size);

Vypis B.2: CUDA soubor

B.5.

Po vyvolavani Build the Solution ma vzkniknout soubory jako na obrazku

-

(CIONE

» Computer » Local Disk (D:) » Studium » Disser » LabView » cuda_func » AddCuda » Debug

2 i W

Organize = Include in library « Share with Burn New folder
X Favorites MName ‘ Date modified Type Size
Bl Desktop 7] AddCuda.dll 10-Apr-161:36 PM  DLL File 40 KB
& Downloads 3 AddCuda.exp 10-Apr-1612:37 PM  Exports Library File 1KB
il Recent Places L[ AddCuda.ilk 10-Apr-16 1:36 PM  Incremental Linke... 381 KB
BB AddCudallib 10-Apr-1612:37 PM  Object File Library 2KB
=l Libraries & AddCuda.pdb 10-Apr-16 1:36 PM Program Debug D... 747 KB

Obrazek B.5: Soubory vznikaici po kompilaci DLL projektu

Dale je nutné zajistit moznost pouziti této zkompilované knihovny v pro-

stredi LabVIEW. S timto tcelem lze pouzit blok Connectivity — Library
& Executable — Call Library Function Node. Po zavolani vlastnosti tohoto
bloku nutno ukazat cestu do zkompilovaného DLL souboru a jméno funkce,
kterd se bude pouzivat (viz obrazek B.6). Pak v tomto okénku je nutné uvést
vstupni a vystupni proménné a jejich typ (viz obrazek B.8).

43 Call Library Function

Function ‘Paramater; Callbacks ErrorCheckmg‘

Library name or path

DAAStudium\DisseriLabView\cuda func\AddCuds\Debug\
AddCuda.dl ) Runin Ul thread

Thread

@ Runin any thread

[T Specify path on diagram

Function name

addVectors E Calling convention
= stdcall (WINAPD)
@C

Function prototype
void addVectors(float *A, float "B, float *C, int32_t size);

=)

L

Obrazek B.6: Nastaveni vlastnosti bloku Call Library Function
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(13 cal Library Function =
‘ Function | Parameters | Callbacks | Error Checking
Current parameter
return type -
Mame
E |— |
c TypE‘Array E‘
size
Constant[]
Datatyps‘-d—bytESmgle E‘
Dimensions|t |
A fi t | Al Data Point
| rray format | Array Data Pointer ]
| i size| <Nene> [

Function prototype
void addVectors(float *A, float *B, float *C, int32_t size);

Obrazek B.7: Nastaveni vlastnosti bloku Call Library Function

Vysledny kod v prostfedi LabVIEW je uveden na obrazku B.8.

A

¥5GL]
B

I— FscL]
C

¥5GL]
Obrazek B.8: Vyuziti externi knihovny v prostredi LabVIEW
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P¥iloha C

Hodnoceni vysledki urceni vlastnosti
kamenti

a - Prijemné b - Uspokojiva ¢ - Neprijemna

Obrazek C.1: Kvalita vstupnich obrazovych dat ziskanych pomoci fadkové kamery

a - Prijemna b - Uspokojiva ¢ - Neprijemna

Obrazek C.2: Kvalita vstupnich obrazovych dat ziskanych pomoci plosné kamery
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C. Hodnoceni vysledkii urceni vlastnosti kamen(i

a - Prijemn& b - Uspokojiva ¢ - Neprijemna

Obrazek C.3: Kvalita detekce hran faset pri pouziti fddkové kamery

a - Prijemné b - Uspokojiva ¢ - Neptijemna

Obrazek C.4: Kvalita detekce hran faset pii pouziti plosné kamery
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P¥iloha D
NVIDIA Visual Profiler

V pripadé nutnosti vyuziti analyzy casu zpracovani vstupnich dat pomoci
NVIDIA Visual Profiler je nutné lehce upravit kéd souboru *.cpp (viz kapitolu
4.4). Zde je nutné zajistit vlozeni souboru cuda_runtime.h a zavolani funkce
cudaDeviceReset ():

#include ...
#include "cuda_runtime.h"

void mexFunction () {

addvectors (A,B,C,size);
cudaDeviceReset () ;}

=N O g W N =

Vypis D.1: *.cpp soubor

NVIDIA Visual Profiler se obvykle instaluje spolu s CUDA, a Ize ho najit
v C:\Program Files\NVIDIA GPU Computing Toolkit\CUDA\v7.5\libnvvp
\nvcec.exe. Zde je nutné vyvolat File — New Session a nastavit spusténi
MATLAB a pracovni direktorium spustitelného souboru (viz obrazek D.1):

.
% Create New Session e

Executable Properties

Set executable properties

Connection: Local ~ | [ Manage connections..

Toolkit: CUDA Toolkit 7.5 (C:/Program Files/NVIDIA GPU Computing Toolkit/CUDANT. | Manage..,

Working directory:  D\Studium\Disser20.4-27.4\cuda_edgecanny

File: C:\Program Files\MATLAB\R2013b\ bin\win64\MATLAB. exe

Arguments: Enter command-line arguments

Profile child processes -]

Environment: Name Value Add

! < Back Next > Ern

Obrazek D.1: Nastaveni NVIDIA Visual Profiler

Po stisknuti Finish se otevie MATLAB, kde je nutné pustit program, ktery
bude analyzovat NVIDIA Visual Profiler.
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