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Preambulo

Esta Tesis viene motivada por la necesidad de procesar grandes cantidades de datos en
un corto espacio de tiempo. El tipo de datos sobre los que se ha trabajado presenta en la
mayoria de los casos una estructura uniforme y un procesamiento repetitivo, aunque no
siempre es asi. Por ello la paralelizacién del procesamiento se ha llevado principalmente
mediante procesadores graficos (GPUs) que obtienen un muy buen rendimiento ante este
tipo de algoritmos, y en algunos casos con aceleradores especificos implementados en una
FPGA. Uno de los campos en los que se ha aplicado la paralelizacién del procesado ha
sido en la éptica adaptativa. En ésta, el procesamiento de imagenes o de otros datos en
tiempo real es de una gran utilidad ya que permite llevar a cabo experimentos dindmicos
mucho méas complejos que los experimentos que se realizan de forma estatica. Sin embargo,
procesar esa gran cantidad de datos con suficiente velocidad siempre ha sido un reto. El
procesamiento de dichos datos en la CPU no suele obtener el rendimiento suficiente como
para que los sistemas funcionen en tiempo real. Ademads, el uso de las GPUs (o aceleradores
especificos) permite que las CPUs dispongan de mds recursos para gestionar la multitud de
dispositivos que suelen tener que controlar en este tipo de experimentos: camaras, lentes
optoelectronicas, motores, iluminacién, pantallas, entre otros. En resumen, esta Tesis ha
servido para superar alguno de los retos que presenta la Optica adaptativa sirviendo,

ademads, para el desarrollo de nuevos e interesantes experimentos en este campo.
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Resumen

Esta Tesis viene motivada por la necesidad de procesar grandes cantidades de datos en
un corto espacio de tiempo. El tipo de datos sobre los que se ha trabajado presenta, en la
mayoria de los casos, una estructura uniforme y un procesamiento repetitivo, aunque no
siempre es asi. Por ello, la paralelizacién del procesamiento se ha realizado principalmente
mediante procesadores graficos (GPUs) que obtienen un muy buen rendimiento ante este
tipo de algoritmos y, en algunos casos, con aceleradores especificos implementados en una
FPGA. El trabajo realizado se ha centrado en la paralelizacion de algoritmos utilizados
en diferentes aplicaciones de la optica.

Esta Tesis se divide en seis capitulos: introducciéon, seguimiento pupilar de alto ren-
dimiento, gafas de correccién automatica y en tiempo real de la presbicia, procesado de
iméagenes de Hartmann-Shack en tiempo real, paralelizacion del procesado de iméagenes
de OCT, y conclusiones y perspectivas.

En cuanto al seguimiento pupilar se han implementado y paralelizado varios algoritmos
con el fin de obtener una version de alto rendimiento. Ademas, se ha caracterizado un
conjunto de imagenes de pupilas con el que se ha llevado a cabo un anélisis de la pre-
cision y rendimiento de los diferentes algoritmos implementados. En la implementacion
GPGPU se han llevado a cabo numerosas optimizaciones para mejorar el rendimiento,
consiguiéndose velocidades de procesamiento superiores a 1000 iméagenes por segundo en
algunas configuraciones.

Partiendo de los avances conseguidos en el capitulo sobre seguimiento pupilar se han
desarrollado las gafas de correccion automatica y en tiempo real de la presbicia. Este
dispositivo es completamente auténomo, siendo controlado tnicamente a través de un
teléfono maovil inteligente. Dicho teléfono es el encargado de procesar las imagenes de los
ojos vy, a partir de los datos obtenidos, calcular la correcciéon que se debe aplicar en las
lentes optoelectrénicas. Todo el dispositivo se alimenta de la bateria del teléfono madvil
y de una pequena bateria externa utilizada para la iluminaciéon infrarroja. Ademas, se

ha llevado a cabo un experimento con 8 sujetos présbitas que han mejorado su agudeza
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visual en 0.3 de media en escala decimal sobre un test situado a 35cm de distancia. Por
otra parte, se ha realizado una implementaciéon en OpenCL optimizada para FPGAs con
el propoésito de explorar la idoneidad de estas plataformas para controlar este dispositivo.
De forma que se ha medido tanto su consumo como su rendimiento, y se ha comparado
con el obtenido por el teléfono inteligente.

En el capitulo relativo a las imagenes de Hartmann-Shack se han paralelizado y opti-
mizado tres algoritmos de procesado de éstas para su ejecucion en procesadores graficos.
Ademas, se ha desarrollado, paralelizado y optimizado un novedoso algoritmo de segui-
miento pupilar en imégenes de Hartmann-Shack. Asimismo, se ha caracterizado tanto su
precisiéon como su rendimiento, mediante el uso de imagenes generadas mediante simula-
ciones. Se han obtenido resultados significativos tanto en precisiéon como en rendimiento.
Si bien se han comparado una gran variedad de configuraciones y resoluciones, con algunas
de las imagenes utilizadas se consiguen aceleraciones superiores a 100x entre la version
secuencial y la version paralela GPGPU.

Por 1ltimo, se ha paralelizado y optimizado el procesado de imagenes obtenidas me-
diante un sistema OCT (Tomograffa de Coherencia Optica). Los sistemas OCT generan
grandes cantidades de datos en cada medida, pudiendo alcanzar facilmente los 2GB segin
el sistema de adquisicion utilizado. Estos datos requieren un procesamiento muy inten-
sivo en computo para obtener las imagenes finales. Es por ello que la paralelizacién de
este procesamiento mediante el uso de procesadores graficos ha arrojado resultados con

aceleraciones que alcanzan hasta 8x.




Summary

This Thesis is motivated by the need to process big amounts of data in a short time.
The structure of the data to be processed is, in most of the cases, uniform and repeti-
tive, although it is not always the case. Therefore, the parallelization of the processing
tasks has been mainly carried out by means of graphics processors (GPUs), which achieve
a very high performance for this kind of algorithms, and in some other cases we have
implemented the image processing as an specific accelerator in a FPGA. The work ac-
complished in this Thesis is focused on the parallelization of different compute-intensive
processing algorithms used in Optics. In particular, we target the following applications:
high performance pupil tracking, automatic and real time presbyopia correction glasses,
real time processing of Hartmann-Shack images, and the parallelization of OCT image
processing.

Regarding pupil tracking several algorithms have been implemented and parallelized to
obtain a high-performance version. Furthermore, a set of images has been characterized
and used to perform an accuracy and performance analysis of the different implemented
algorithms. Multiple optimizations have been applied to the GPGPU implementation to
improve its performance. As a result, pupil tracking at speeds higher than 1000 images/-
second have been achieved in some configurations.

Using the tools developed for pupil tracking, an automatic and real time presbyopia
correction glasses have been developed. This wearable device is completely autonomous
and controlled with a smartphone. The smartphone processes the images of the eyes and,
from the obtained data, it calculates the correction that should be applied by the opto-
electronic lenses. The whole device is powered by the smartphone battery and another
small battery used to power the infrared illumination. To validate the results, a test with
8 subjects has been carried out, obtaining an average improvement of 0.3 in their visual
acuity in decimal scale using a test placed at 35cm. Furthermore, a specific OpenCL im-
plementation for FPGAs has been created and optimized with the purpose of testing the

suitability of such platforms to control this wearable device. To do so, their power con-
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sumption and performance have been measured and compared with the numbers obtained
by the smartphone.

Regarding the real-time processing of Hartmann-Shack images, three algorithms have
been parallelized and optimized for their execution in graphics processors. A novel pu-
pil tracking algorithm for Hartmann-Shack images has been developed, parallelized and
optimized. Both accuracy and performance have been characterized, using H-S images
generated by simulations, obtaining good results in both metrics. A wide variety of confi-
gurations and resolutions have been tested, and some of them have resulted in a significant
speedup of up to 100x when comparing the sequential implementation and the parallel
GPGPU one.

Finally, the processing of OCT (Optical Coherence Tomography) images has been pa-
rallelized and optimized. OCT systems generate a great amount of data on each measu-
rement, easily reaching more than 2GB of data per volume, as it is the case of the OCT
system that we have employed. This huge amount of data requires a highly computing-
intensive processing to generate the final 3D images of the eyes. Our parallel implementa-
tion of the processing algorithms by means of graphics processors has resulted in speedups

of up to 8x.
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1 Introduccion

1.1 Computacion de propoésito general en unidades de

procesamiento grafico

El término Computacion de proposito general en unidades de procesamiento grafico
(General-Purpose computing on Graphics Processing Units, GPGPU por sus siglas en
inglés) fue acuniado por Mark Harris en 2002 [1]. Sin embargo, la primera implementacién
GPGPU de la que se tiene constancia data de 1978 [2]. Aunque no fue hasta principios de
los 2000 cuando el hardware tuvo la capacidad suficiente como para ser una herramienta
realmente atractiva para realizar computacion general o GPGPU. Y no seria hasta que
el software también ofrecié un acceso mas sencillo a esos recursos cuando finalmente se
convirtié en una herramienta accesible a una mayor cantidad de usuarios. El lanzamiento
de CUDA [3] en 2007, y el de OpenCL [4] en 2008 marcaron un punto de inflexién en el
desarrollo de esta tecnologia. Desde entonces, la cantidad de aplicaciones que hacen uso de
GPGPU para acelerar su velocidad no hace sino incrementarse. Hoy en dia, son muchos
los centros de supercomputacion en los que una gran cantidad de computo se ejecuta en
procesadores graficos. Asimismo, multitud de programas son capaces de aprovechar las
GPUs (integradas o dedicadas) para reducir el tiempo de ejecucién de algunas de sus
operaciones, por ejemplo, Adobe Photoshop.

Las caracteristicas que hacen de las GPUs dispositivos tan atractivos para la compu-
tacion de alto rendimiento son principalmente dos: una gran capacidad de computo, muy
superior a la de otros dispositivos; y un gran ancho de banda. Normalmente, los acele-
radores se comparan con las CPUs porque es a lo que suelen sustituir. En este caso, si
se compara con una CPU, las dos caracteristicas principales de las GPUs muestran una
clara superioridad con respecto a las CPUs. Una CPU AMD EPYC de segunda generacién
(introducida en 2019) tiene una capacidad de célculo de mas de 4 TFLOPS en precisién

simple, aunque varia en funcién del modelo. Mientras que una GPU AMD Radeon VII
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(también introducida en 2019) alcanza los 13.8 TFLOPS. Asimismo, el ancho de banda
de la memoria de dicho procesador grafico es de 1TB/s gracias al uso de memoria HBM
(High Bandwidth Memory), el cual es muy alto en comparacién con los 200GB/s que
alcanzan las CPU AMD EPYC de segunda generacion.

Sin embargo, para alcanzar esas cotas de rendimiento las GPUs se configuran de una
forma muy diferente a una CPU. Si en una CPU se busca aumentar al maximo la ve-
locidad de cada ntucleo, en las GPUs se suele preferir aumentar la cantidad de ntcleos
(o elementos de procesamiento). Si bien, evidentemente la velocidad de cada uno de esos
nucleos también es importante. Asimismo, las CPUs también han ido incrementando la
cantidad de nucleos disponibles, aunque se podria decir que hasta recientemente conta-
ban con cantidades “modestas” de ntcleos. Pero con la llegada de las CPUs basadas en
la nueva arquitectura Zen desarrollada por AMD, y de algunos procesadores basados en
nucleos ARM, la cantidad de nucleos presentes en las CPUs estd aumentando drastica-
mente. Los procesadores EPYC de AMD cuentan con hasta 64 nucleos fisicos, la misma
cantidad que las CPUs Graviton2 desarrolladas por Annapurna Labs (Amazon). Ademas,
Marvell ha anunciado que este afio lanzarda sus CPUs ThunderX3 con 96 nicleos y 384
hilos. A pesar de la mayor cantidad de nicleos, las CPUs siguen manteniendo las mismas
funcionalidades que las diferencian de las GPUs, como la coherencia de la memoria, que
no esta disponible en todos los casos en una GPU. Y una sobrecarga mucho mayor en
la gestion de los hilos. Asi, las GPUS modernas cuentan con miles de procesadores que
pueden ejecutar el mismo kernel con millones de hilos, de hecho, es recomendable utilizar
una cantidad de hilos muy superior a la cantidad de ntcleos presentes en el hardware
para ocultar las latencias de la memoria y mejorar el rendimiento. Sin embargo, en una
CPU lo 6ptimo suele ser utilizar tantos hilos software como fisicos haya en el procesador.

De acuerdo a la clasificacién introducida por Flynn [5], las GPUs son dispositivos SIMD
(Single Instruction stream, Multiple Data streams), esto es, el paralelismo de los mismos se
basa en ejecutar una misma instrucciéon con multiples datos. Por contraposiciéon, el modelo
de las CPUs modernas es el MIMD (Multiple Instruction streams, Multiple Data streams),
donde tenemos varias nicleos ejecutando instrucciones diferentes sobre datos diferentes.
Si bien, la mayoria de CPUs modernas incorporan instrucciones vectoriales que si se
clasificarian como SIMD, aunque la denominacion general de dichos procesadores sigue
siendo MIMD. La arquitectura SIMD puede, potencialmente, obtener un rendimiento
mayor que la arquitectura MIMD debido al mayor paralelismo que potencialmente se

puede conseguir. Sin embargo, ese mayor rendimiento solo se obtiene en determinados
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algoritmos (ej., los cominmente denominados masivamente paralelos) y con una correcta
programacion.

El paradigma de programacién de una GPU es, por tanto, muy diferente al paradigma
clasico utilizado en una CPU. La granuralidad utilizada es muy pequena, siendo el trabajo
desarrollado por cada hilo generalmente muy escaso. En ocasiones, aunque no suele ser
lo 6ptimo, un hilo tan solo realiza una carga de memoria, una operacioén aritmética y un
almacenamiento a memoria. Evidentemente, para que ese modelo funcione la sobrecarga
de lanzar un hilo debe ser practicamente nula. Ademas, se deben lanzar muchos hilos
para poder acometer todo el trabajo. A pesar de la gran cantidad de recursos disponibles
en una GPU estos siguen siendo limitados y es por ello que los hilos se agrupan en dos
niveles logicos. La figura 1.1 muestra la organizacion de los mismos tal y como la describe
NVIDIA [6]. El més bajo es el bloque (por la terminologia en CUDA) o grupo de trabajo
(en OpenCL). Los bloques pueden contener una cantidad variable de hilos, si bien la
cantidad 6ptima varia segun la plataforma. Las GPUs de sobremesa suelen soportar un
maximo de 1024. Aunque si se trata de un kernel complejo puede ser necesario reducir
el nimero de hilos. Los hilos de un bloque se organizan en tres dimensiones x, y, z que
pueden configurarse para adaptarse a la l6gica del algoritmo. El segundo nivel légico de
organizacion de los hilos es el grid (en CUDA) o NDRange (en OpenCL), el cuél también
se organiza en tres dimensiones (x, y, z) a semejanza de los bloques, generando una visién
homogénea de la distribucién global de los hilos. Un Grid se compone de tantos bloques
de hilos como se indique en su configuracion. Y en lo que se refiere a las limitaciones de
cantidad suelen ser mas grandes que en los bloques, aunque también varian bastante de
una plataforma a otra.

Esa es la divisiéon légica expuesta al programador que ofrecen CUDA y OpenCL, pero
internamente la granuralidad de ejecucion es menor, organizandose generalmente la ejecu-
ci6én en grupos de 32 o 64 hilos (warps en CUDA, wavefront en GPUs AMD). Si bien, cada,
hilo puede ejecutarse de manera independiente y seguir caminos de ejecuciéon totalmente
distintos del resto de su warp, ese comportamiento reduce drasticamente el rendimiento.
Por lo tanto, durante la optimizacién de las implementacion GPGPU es importante tener
en cuenta esta granuralidad si el algoritmo requiere la ejecucion condicional de alguno de
sus céalculos.

De esta forma, para hacer uso de esa gran cantidad de hilos es necesario modificar la
forma en la que se programan los algoritmos. Si en una paralelizacion clasica en CPU

se reparte el trabajo entre los hilos al mas alto nivel posible, normalmente se asigna una
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Grid
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Figura 1.1: Organizacién légica de los hilos en CUDA. Fuente NVIDIA [6].

cantidad variable de iteraciones de un bucle a cada hilo, en una GPU se asigna a cada
hilo una o unas pocas iteraciones del bucle méas interior del algoritmo. De forma que
en la paralelizacion GPU en muchas ocasiones se desenrollan totalmente los bucles y se
prescinde de ellos por completo. Por supuesto, para llevar a cabo dicha paralelizaciéon no
debe haber dependencias entre las iteraciones de los bucles. Si las hubiera, se deberian
explorar otras soluciones para ver si es posible eliminar esas dependencias. Si bien, algunos
algoritmos se adaptan muy bien a la arquitectura de las GPUs, como muchas funciones de
procesamiento de imagenes o de algebra lineal, y de hecho, su programacion es en ocasiones
mas sencilla en su versién paralela que en su versiéon secuencial. En otras ocasiones, la
paralelizaciéon con un grano tan fino es muy compleja y requiere modificaciones de gran
calado respecto a las implementaciones secuenciales, como por ejemplo, para llevar a cabo

una ordenaciéon de un vector.

Las principales diferencias entre un modelo secuencial de programacion y la programa-
cién paralela en GPUs suelen ser la sincronizacion del trabajo y los datos entre los hilos,
asi como la distribucién del trabajo. Es muy importante que la distribucién del trabajo
sea homogénea para evitar que ciertos hilos tengan que hacer mucho més trabajo que el

resto, puesto que esto resultaria en un bajo aprovechamiento de los recursos. El correcto
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balanceo y distribucion del trabajo también incluye la correcta asignacién de los datos
que debe procesar cada hilo, siendo crucial el comprobar que ningun hilo accede a datos
fuera de la memoria reservada. Debido a que los hilos se lanzan en bloques, en muchas
ocasiones es imposible lanzar una cantidad de hilos exactamente igual a la cantidad de
datos que se van acceder. En ese caso la aproximacion mas comun es lanzar mas hilos
que datos y hacer que cada hilo compruebe si se encuentra en la zona valida o fuera de
ella. Otra aproximacién es lanzar menos hilos que datos a procesar e iterar a través de
ellos, pero esto sigue generando el mismo problema al no ser la cantidad de hilos divisor
de la cantidad de datos. La sincronizacion del trabajo y los datos entre los hilos es muy
compleja en las GPUs, puesto que es posible sincronizar los hilos y los datos dentro de un
bloque pero no entre bloques. Ademas, las sincronizaciones suelen tener un coste elevado

y, por tanto, su uso debe ser lo mas reducido posible.

A pesar de la gran potencia de cémputo de las GPUs una paralelizacion pobre que no
tenga en cuenta las particularidades de la arquitectura subyacente puede resultar en un
rendimiento peor que la propia versién secuencial. Incluso en ocasiones una paraleliza-
cién correcta pero que no aprovecha todas las posibilidades de una GPU, como memoria

compartida o instrucciones especiales, puede rendir peor que la version secuencial.

Esta Tesis se ha centrado en el uso del paralelismo masivo y de las GPUs para aumentar
la velocidad de ejecucion de aplicaciones que requieren funcionar en tiempo real pero que,
debido a la enorme carga de trabajo que conllevan, no pueden conseguirlo en una CPU.
Por otro lado, en una de las propuestas que se detalla en el capitulo 5 hemos evaluado el
uso de aceleradores especificos, como una FPGA. Las FPGAs son una alternativa a las
GPUs para llevar a cabo procesamientos masivamente paralelos. Aunque cada una cuenta
con unas fortalezas y debilidades, que las hacen mas o menos eficientes segtin el problema
que se trate de solucionar con ellas. También hay que tener en cuenta que los algoritmos
utilizados por estas aplicaciones presentan ciertas caracteristicas que permiten que una
aproximacion masivamente paralela consiga acelerar su ejecucién. De otra forma, los re-
sultados obtenidos por las implementaciones ejecutados sobre los procesadores graficos no
habrian obtenido unas mejoras tan significativas respecto a las implementaciones secuen-
ciales. Aunque en algunos casos ha sido necesario modificar la aproximacién secuencial

para obtener un buen rendimiento con la aproximacion paralela.
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1.2 Seguimiento pupilar en el ojo humano

El seguimiento pupilar del ojo humano ha sido una de las aplicaciones aceleradas me-
diante el uso de GPUs. El seguimiento pupilar consiste en la localizacién a lo largo del
tiempo de la posicion de la pupila y la medicién de sus caracteristicas (tamano, posicion,
inclinacién) con precisién. Para ello se pueden utilizar cAmaras de diferentes tipos y pres-
taciones, si bien lo mas habitual es utilizar cAmaras sensibles a la luz infrarroja. Esto es
debido a que en la mayoria de ojos la iluminacién infrarroja suele ofrecer un buen con-
traste entre la pupila y el iris. Asimismo, los algoritmos utilizados estan optimizados para
el seguimiento en imagenes tomadas con ese tipo de luz. La figura 1.2 muestra un ejemplo
de ojos humanos cuando se iluminan con luz infrarroja. Se puede ver el gran contraste
que se genera entre la pupila y el iris. Aunque ese contraste varia de una persona a otra

dependiendo de su color de iris.

Figura 1.2: Ejemplo de imagen de unos ojos iluminados con luz infrarroja.

El seguimiento pupilar es una herramienta muy 1til en multitud de escenarios. Se utiliza
en marketing, usabilidad, videojuegos, apoyo a personas con limitaciones de movilidad,
etc. En investigacion el seguimiento pupilar tiene interesantes aplicaciones. Por ejemplo,
el estudio de los sacddicos, movimientos del ojo que se producen a muy alta velocidad. El
seguimiento de la pupila también puede utilizarse para determinar de una forma objetiva

la agudeza visual de una persona [7]. Otras aplicaciones incluyen, determinar tiempos
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de reaccion ante diferentes tipos de estimulos, o en un sistema de 6ptica adaptativa con
un bucle cerrado desplazar la posicion de la correcciéon siguiendo los movimientos de la
pupila.

Si bien los algoritmos publicamente disponibles suelen basarse en el uso de imagenes
de infrarrojo aunque hay algunos que utilizan iméagenes a color. Las soluciones propuestas
suelen tener muchos puntos en comin dado que su objetivo es el mismo. Asi, algunas
se basan en la umbralizacion, tratando de aislar a la pupila del iris por su diferencia de
intensidad. Otros algoritmos utilizan funciones de deteccién de bordes, las cudles suelen
encontrar con bastante éxito el borde de la pupila, pero su complejidad es mayor. El
objetivo de todos ellos es encontrar la posicion y tamano de la pupila y para ello la mayoria
optan por encontrar primero los puntos del borde de la pupila y realizar un ajuste a los
mismos posteriormente. Aunque algunos algoritmos buscan directamente circulos como al
aplicar una trasformada de Hough circular para la bisqueda de la pupila.

Cuando se trata de buscar la pupila es fundamental tener en cuenta que las pupilas
humanas son elipticas, si bien se aproximan a circulos en media. En ciertas ocasiones tam-
bién pueden presentar formas irregulares. La mayoria de los algoritmos de seguimiento de
pupilas utilizan ajustes circulares o elipticos. Los ajustes elipticos dan un mejor resultado
en la mayoria de los casos ofreciendo mayor precision y estabilidad que los circulares por
lo que, a pesar de su mayor coste computacional, suelen ser los preferidos.

Si bien el seguimiento de la pupila también presenta muchos retos para cumplir su tarea
con éxito, los algoritmos utilizados para ello plantean nuevos retos computacionales puesto
que en muchos casos conllevan una carga computacional muy elevada que se traslada en
altos tiempos de ejecucion. Esto supone un problema para las aplicaciones que, por sus
caracteristicas, requieren tener informacién de la pupila en tiempo real. O bien supone
largos tiempos de espera en los que el procesado se lleva a cabo a posteriori debido a la
gran cantidad de informacién que se procesa ya que por regla general las imagenes son
de alta calidad y las operaciones de procesamiento de imagenes que se utilizan tienen
tiempos de ejecucion elevados.

Una buena iluminacion del ojo es necesaria para la localizacién precisa de la pupila, asi,
es importante usar una fuente de luz suficientemente luminosa y homogénea. Las fuentes
de luz utilizadas para conseguir esos objetivos pueden llegar a ser muy voluminosas cuando
se intenta hacer seguimiento de la pupila a muy alta velocidad, pues se reduce el tiempo
de exposicion y es necesario captar suficiente luz para formar una imagen sin ruido. Otra

cuestion relevante a tener en cuenta es la localizacion de la fuente de iluminacion, para
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evitar el efecto “ojos rojos”. Ademas, suele ser conveniente evitar localizaciones frontales al
ojo y es preferible una iluminaciéon mas oblicua para desplazar los reflejos corneales fuera
de la pupila. Los reflejos corneales se presentan como un punto blanco, que evidentemente

de encontrarse dentro de la pupila, dificulta el proceso de localizacién de la misma.

La captura de las iméagenes del ojo se puede llevar a cabo mediante cAmaras muy diversas
en funciéon del objetivo que se persiga. En esta Tesis se han utilizado principalmente
camaras de alta velocidad que nos permiten obtener mucha informacion del ojo. La cual
se puede utilizar para analizar movimientos oculares de alta frecuencia, tales como los
sacadicos o para reducir el ruido de las medidas suavizandolas gracias a toda la informacion
disponible. Por otra parte, cuando hablamos de las caAmaras no podemos olvidar el campo
de vision, que determina el area que se va a monitorizar. Se trata de un factor clave a la
hora de establecer la precision y rango del sistema: si se utiliza un area demasiado pequena
la precision del sistema sera mayor debido a que habra més pixeles en la zona del ojo.
Mientras que si se utiliza un area relativamente grande la precision bajara. Por otro lado,
un area muy pequena limita en gran medida el rango de movimientos del ojo, asi como las
diferencias naturales entre distintos sujetos. Encontrar el equilibrio entre precision y rango
de movimiento/alineacién suele ser fundamental para que estos sistemas de seguimiento
pupilar puedan usarse eficientemente. También se han utilizado camaras de prestaciones
mas modestas, con una menor velocidad de captura pero de un tamano muy reducido.
Esas camaras han sido utilizadas en las Gafas de correccién automatica de la Presbicia

en las cuales era imprescindible dar con una solucién de reducidas dimensiones.

1.3 Presbicia y su correccion

La presbicia es la pérdida de capacidad del ojo humano para enfocar objetos asociada
al envejecimiento. Si bien la pérdida de rango de acomodacion se produce desde edades
muy tempranas, sus efectos no empiezan a ser patentes hasta los 40 anos, momento en
el cual algunas personas empiezan a tener dificultades para enfocar objetos cercanos y
para leer textos de cerca. Esta degradacion la sufren todas las personas sin excepcion y
con una progresion bastante similar en lineas generales. Es por tanto un problema muy
generalizado y con grandes implicaciones debido a las limitaciones que impone a los que
lo padecen. La figura 1.3 muestra céomo la capacidad de acomodacion del ojo humano va

disminuyendo con la edad hasta desaparecer casi totalmente [8].
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Figura 1.3: Rango de acomodacién en funcién de la edad [8].

Por suerte, contamos con multitud de soluciones para combatir los efectos de la presbi-
cia. El mas simple, pero no menos efectivo son las gafas de cerca. Estas son ampliamente
utilizadas para leer textos, como libros, peridédicos o ver el moévil. Ademds, en el mercado
se encuentran multitud de opciones adicionales, desde gafas multifocales hasta lentes in-
traoculares. Sin embargo, todas esas soluciones son estaticas y, por tanto, no devuelven al
ojo su funcionalidad original. Lo cual si es posible lograr con las Gafas de correccién au-
tomatica de la Presbicia que hemos desarrollado, que mas alla de su tamafio o autonomia
impuestas por las limitaciones técnicas, son capaces de proporcionar la misma experiencia

visual que generaria un ojo sin presbicia.

Sin embargo, el desarrollo de unas gafas auténomas, portatiles y automaticas capaces
de corregir la presbicia en tiempo real presenta numerosos retos. El funcionamiento de las

gafas debe ser completamente auténomo para proporcionar una buena experiencia a los
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usuarios, no debe requerir ningin tipo de interaccién consciente. Para lograrlo es necesario
realizar el seguimiento de las pupilas del ojo, lo cudl tiene un alto coste computacional. Por
tanto, se necesita un dispositivo suficientemente potente como para realizar el seguimiento,
pero a la vez este debe ser portatil y estar alimentado por una bateria. Ademas, para
realizar el seguimiento pupilar es necesario incluir dos camaras para capturar las imagenes
de los ojos. También es necesario anadir iluminacion infrarroja y baterias para alimentarla.
Todo este hardware adicional afade un peso y volumen significativo al sistema, lo cual
hace mas complejo el desarrollo de un soporte que lo integre todo correctamente y a la vez
sea suficientemente comodo para los usuarios. Por otra parte, conseguir una experiencia
transparente para el usuario que haga que se olvide de que lleva unas gafas optoelectronicas
y simplemente se concentre en lo que estd mirando no es sencillo. Requiere tiempos de
reaccion rapidos y un funcionamiento suave sin cambios abruptos en la potencia aplicada
por las lentes. En definitiva, el desarrollo de unas Gafas de correccién automética de la
Presbicia es un reto con muchas ramificaciones que deben ser debidamente consideradas
para obtener el equilibrio adecuado entre las prestaciones que queremos obtener y las
contraprestaciones que algunas de las soluciones adoptadas pueden anadir.

El capitulo 3 comprende todo lo relacionado con las Gafas de correccién automatica
de la Presbicia. En él se expone detalladamente la probleméatica que ha motivado este
trabajo y los algoritmos implementados y evaluados. De la misma manera, se presentan

los resultados obtenidos, incluyendo las pruebas realizadas con sujetos présbitas.

1.4 Sensor Hartmann-Shack para medir las aberraciones

del ojo humano en tiempo real

Antes de hablar sobre el sensor de frentes de onda Hartmann-Shack es necesario enten-
der qué son los frentes de onda y las aberraciones 6pticas. Se denomina frente de onda al
lugar geométrico que ocupan los puntos de una onda en un instante concreto. Las abe-
rraciones Opticas se definen como la diferencia entre el frente de onda perfecto (plano o
esférico) para un sistema 6ptico ideal y el frente de onda deformado de un sistema 6ptico
real. Las aberraciones 6pticas (desenfoque, astigmatismo, coma, etc.) causan desviaciones
en los rayos de luz, de forma que en lugar de converger en un solo punto convergen en
un area mayor generando una imagen desenfocada. La mediciéon de frentes de onda, o lo

que es lo mismo, la medicién de aberraciones épticas se lleva a cabo de forma rutinaria
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en muchos campos (astronomia, microscopia, comunicaciones) para diferentes finalidades
(medicién de la calidad 6ptica, calibracion de instrumento o diseno éptico) [9]. Ademas,
la medicién de frentes de onda es fundamental en los sistemas de 6ptica adaptativa (AO),
ampliamente utilizados en astronomia y ciencias de la vision. La 6ptica adaptativa intenta
corregir dindmicamente las aberraciones que fluctiian en un sistema en tiempo real, uti-
lizando para ello un sistema de correccién (espejo deformable o un modulador de cristal
liquido) cuya forma o su distribucién del indice de refraccion se pueda modificar punto
a punto para modificar el frente de onda [10]. Debido a la dindmica de los frentes de
onda, un sistema de Optica requiere realizar mediciones de los frentes de onda a muy alta
velocidad, de forma que se trata de un proceso con altos requerimientos de procesamien-
to. Teniendo en cuenta que la medicién de frentes de onda conlleva procesamientos de
iméagenes muy costosos en lo que a tiempo de ejecucién se refiere y que el procesamiento
de imagenes es por regla general una tarea intrinsecamente paralela, la Computacién de
proposito general en unidades de procesamiento grafico (GPGPU por sus siglas en inglés)
es un candidato perfecto para obtener altas velocidades de procesamiento.

El sistema mas comiin para describir frentes de onda en sistemas 6pticos son los polino-
mios de Zernike [11], los cudles son ortogonales entre si en el disco unidad. Las aberraciones
que se presentan mas comunmente en el ojo humano son las representadas por polinomios
de 6rdenes més bajos. Concretamente, el desenfoque, el astigmatismo y el coma son abe-
rraciones muy comunes en humanos, asi, la figura 1.4 muestra los mapas de los frentes de
onda de los polinomios de Zernike que representan a cada una de dichas aberraciones.

Las aberraciones 6pticas se utilizan para representar las imperfecciones del ojo humano,
siendo las mas comunes la miopia, el astigmatismo o la hipermetropia. Dada la prevalencia
de estas imperfecciones en la poblaciéon, mas incluso en los ultimos anos con el notable
incremento de la miopia [12], es muy importante ser capaces de medirlas con precisién.
Para ello disponemos de diversos métodos entre los que se encuentra el sensor Hartmann-
Shack que permite realizar una medida objetiva y de alta precisién de las aberraciones
del ojo.

Los ojos humanos presentan con bastante asiduidad otros problemas que empeoran la
calidad de la vision (cataratas, sequedad, etc.), aunque la imperfeccién mas comin son
las aberraciones y acompafian a la mayoria de las personas durante toda su vida. Es por
tanto muy importante medir con precision las aberraciones del ojo humano, y para ello
surge la aberrometria 6ptica, que ha tenido mucha importancia en el mundo de la 6ptica

por razones obvias. Durante las tiltimas dos décadas, las aplicaciones de la oftalmologia
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Figura 1.4: (a) Frente de onda aberrado mediante astigmatismo vertical (6° coeficiente de
Zernike). (b) Frente de onda aberrado mediante desenfoque (4° coeficiente de Zer-
nike). (c) Frente de onda aberrado mediante astigmatismo oblicuo (5° coeficiente
de Zernike). (d) Frente de onda aberrado mediante coma vertical (7° coeficiente
de Zernike). (e) Frente de onda aberrado mediante coma horizontal (8 coeficiente

de Zernike).
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y las ciencias de la vision han servido de catalizador para potenciar el desarrollo de
sensores de frente de onda [13]. En el mercado se pueden adquirir aberrémetros para uso
clinico, estando la mayoria basados en el principio de Hartmann-Shack, ademas de muchos
otros que se utilizan en investigacion y prototipado, como el desarrollado por Emmanuel
Chirre et al. [14] que destaca por su binocularidad y por permitir la visién directa de los
estimulos. Ese sistema es el que se ha utilizado durante el desarrollo de la paralelizacion de
los algoritmos en la GPU para llevar a cabo las pruebas y el primero que utilizé la version
final para poder procesar los datos en tiempo real. Anteriormente, los datos obtenidos
por este sistema eran procesados a posteriori debido a que la velocidad de procesado no
permitia el procesado en tiempo real. Ademas, el tiempo de ejecucion del procesado era
muy elevado.

La aplicacion mas inmediata de la mediciéon de aberraciones oculares es el diagnoéstico
y prescripcion de la correccion (o refraccién) del sujeto, pero también se utilizan en los
sistemas de éptica adaptativa para aplicaciones oculares [15, 16]. La 6ptica adaptativa
consiste en la modificacion de los frentes de onda para, por regla general, compensar las
aberraciones presentes en el sistema. Aunque se puede llevar a cabo cualquier tipo de mo-
dificacion, pudiéndose inducir nuevas aberraciones no presentes en el sistema. El sistema
puede ser un telescopio, un laser o un ojo humano. Esta Tesis se centra en aplicaciones
relativas al ojo humano. Para la modificacién de los frentes de onda se pueden utilizar
diferentes elementos entre los que se encuentran las lentes optoelectrénicas y los espejos
deformables. La éptica adaptativa es capaz de deformar de infinitas formas los frentes de
onda, abriendo un abanico de aplicaciones ilimitado. Sin embargo, las aplicaciones més
interesantes son las que hacen uso de un bucle cerrado (closed loop), en el cual se miden las
aberraciones y se modifica la superficie del elemento corrector en cada iteraciéon. Contar
con un sistema de medicién de las aberraciones de alto rendimiento es fundamental para
que un bucle cerrado funcione al maximo de sus posibilidades. Por lo tanto, los desarro-
llos presentados en esta Tesis son muy importantes para todas las aplicaciones de Optica
adaptativa que podrian beneficiarse de una implementacion de alto rendimiento, que sélo
requiere de un procesador grafico.

Es importante tener en cuenta que si bien la 6ptica adaptativa se utiliza en otros
campos como telescopios, microscopios o lentes de cdmaras no son sistemas directamente
comparables. Esto es debido al hecho de que el ojo es un sistema vivo, dindmico y fragil.
Hay diversos factores que pueden reducir la calidad de las imagenes de Hartamm-Shack en

un ojo humano, tales como reflejos corneales (que degradan significativamente la imagen),
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o las cataratas, debido a las cuales la luminosidad de las distintas areas puede presentar
variaciones importantes. Ademds, la luminosidad también puede variar significativamente
debido a la calidad de la lagrima y otros factores.

El sensor de frentes de onda Hartmann-Shack (sensor H-S), descrito en 1971 por Shack
et al. [17], y a su vez basado en el sensor propuesto por Hartmann en 1900 [18], es el
método mas ampliamente utilizado para la medicién de aberraciones hoy en dia. El sensor
H-S consiste de un array de microlentes, cada una de las cuales muestrea la apertura de
un sistema optico. Ademas un sensor H-S incluye un sensor de imagen que detecta el
patrén de puntos generado (normalmente llamado imagen de H-S). En un sistema ideal sin
aberraciones Opticas cada microlente enfoca el frente de onda muestreado en su distancia
focal y un patron regular es detectado por el sensor de imagen. La figura 1.5a ilustra el
funcionamiento basico de un sensor H-S. En concreto, se observa como un frente de onda
plano, al pasar por las microlentes del H-S, converge en puntos perfectamente enfocados y
alineados entre si, formando la imagen que se muestra en 1.5¢. Por otro lado, en un sistema
real el frente de onda presenta irregularidades que causan cambios locales en la inclinacion
sobre cada microlente, de tal forma que se detecta un patron distorsionado y desplazado.
La figura 1.5b ilustra un caso en el que un frente de onda aberrado pasa a través de
unas microlentes de H-S y converge de forma no ordenada, tal y como corresponde a
su aberracion. La figura 1.5d ejemplifica cémo seria la imagen de H-S de un frente de
onda aberrado que contiene ademés un reflejo corneal. El desplazamiento de cada punto
con respecto a su posicién ideal (la posicién obtenida con un frente de onda perfecto) se
relaciona con la inclinacién local del frente de onda, que a su vez esta relacionado con
la derivada local del frente de onda. Por lo tanto, la medicién de frentes de onda con
sensores H-S consiste en tomar una imagen del patron de puntos, calcular la posicién de
cada punto (p.e., calcular su centro de masas), calcular el desplazamiento de cada punto
en z e y, y finalmente, integrar esas derivadas locales para obtener la forma del frente de
onda o mapa de la aberracion.

Para procesar una imagen de Hartmann-Shack de un ojo humano y obtener los valores
de los coeficientes de Zernike de dicho ojo es necesario llevar a cabo varios pasos. En
primer lugar es necesario disponer de una imagen de referencia en la que se prescinde del
ojo humano y solamente se miden las aberraciones del sistema 6ptico. Toda lente presenta
pequenas aberraciones que podrian distorsionar el resultado si no se tienen en cuenta. Una
vez obtenida la imagen a procesar es necesario conocer la posicion del ojo en la imagen.

Si bien cuando se utilizan sensores H-S para medir lentes artificiales la posicién de las
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Figura 1.5: (a) Diagrama de un sensor de frentes de onda H-S registrando un frente de onda
plano. (b) Diagrama de un sensor de frentes de onda H-S registrando un frente de
onda aberrado (las imégenes a) y b) son imégenes creadas por Pedro M. Prieto,
se reproducen aqui con permiso del autor). (c¢) Imagen de los puntos de H-S de un
frente de onda perfecto. Arriba se muestra todo el ojo y abajo un parte del mismo
ampliada. (d) Imagen de los puntos de H-S de un frente de onda aberrado. Arriba
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mismas es estable e incluso puede cubrir completamente el sensor de imagen, cuando se
miden ojos humanos en vivo es necesario llevar a cabo un seguimiento de la pupila debido
a los continuos movimiento oculares. Una vez conocida la posicion de la pupila se localizan
los centroides de los puntos focalizados en cada microlente. Las posiciones de los mismos
son sustraidas de las posiciones de sus equivalentes en la imagen de referencia. De esta
forma se obtiene el desplazamiento de los puntos al medir el ojo. Con esa informacién se
lleva a cabo la resoluciéon de un sistema de ecuaciones sobre determinado que implica a
los polinomios de Zernike y a los desplazamientos medidos. Como resultado se obtienen
los valores de los coeficientes de Zernike.

El procesamiento de las imagenes de Hartmann-Shack en tiempo real requiere la rea-
lizacion de numerosas operaciones de procesamiento de imagenes de un elevado coste
computacional. Esto hace que sea un candidato ideal para su paralelizaciéon con GPUs.
Ademas, el procesamiento de las imagenes de Hartmann-Shack en tiempo real es fun-
damental para el funcionamiento de aplicaciones muy interesantes como bucles cerrados
de optica adaptativa en humanos. O de otro tipo de experimentos que reaccionen ante
cambios en la refraccién del sujeto. Esta ha sido la motivacién de la paralelizacién lleva-
da a cabo que ha conseguido acelerar en gran medida el procesamiento y permitir que
determinadas aplicaciones puedan funcionar en tiempo real.

Un reto adicional asociado al procesamiento de las imdgenes de Hartmann-Shack es la
localizacién de la pupila. En este caso pueden utilizarse dos métodos. Es posible anadir
una segunda camara al sistema e iluminacién infrarroja para tomar imagenes directas del
ojo ademas de imagenes del sensor Hartmann-Shack y llevar a cabo el seguimiento de
la pupila en las imagenes directas. Sin embargo, eso anade una complejidad significativa
al sistema, tanto hardware como software, debiendo ser necesario alinear ambas camaras
para que las areas abarcadas por ambas coincidan. Por otro lado, anadir una segunda
camara e iluminacion infrarroja reduce la calidad de la imagen del sensor de Hartmann-
Shack reduciendo la cantidad de luz que éste recibe y anadiendo ruido. Por otra parte, si se
requiere una sincronizaciéon total entre ambas camaras sera necesario anadir mecanismos
software, y tal vez hardware, que lo garanticen. Por lo tanto, si no se requiere la infor-
macion extra que aporta la imagen de infrarrojo es posible llevar a cabo el seguimiento
de la pupila en las propias imagenes de Hartmann-Shack. Para ello se ha desarrollado y
paralelizado un nuevo algoritmo que lo realiza, y como resultado devuelve una elipse que
se ajusta a la pupila. Ademads, para analizar las imagenes de Hartmann-Shack se requiere

un centro desde el que procesarlas. En ocasiones se utiliza una posicion estatica suminis-
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trada manualmente por el operario o se utilizan rudimentarios algoritmos como el centro
de gravedad de la imagen. Algunos de los sistemas utilizados en el LOUM permiten una
amplia movilidad a los ojos de los sujetos, por lo que una solucion estatica no es valida
y el centro de gravedad presenta limitaciones de precisiéon obvias en imagenes que no son
homogéneas y que pueden tener reflejos. Es por todo ello que el algoritmo desarrollado
es una herramienta fundamental en los experimentos que permiten (y en ocasiones propi-
cian) la movilidad de los ojos del sujeto. Incluso en experimentos que se realizan de forma
estatica es habitual que el sujeto se desplace, especialmente si se llevan a cabo durante
prolongados periodos de tiempo. Y también en ese caso realizar el seguimiento de sus ojos
en tiempo real facilita el desarrollo del experimento y permite obtener unos resultados
MAS precisos.

Un analisis detallado de las algoritmos implementados y paralelizados para el procesa-
miento de imagenes de sensores Hartmann-Shack se presenta en el capitulo 4. Haciendo
especial énfasis en las optimizaciones aplicadas a la implementacién en CUDA y los ex-

celentes resultados obtenidos tanto en rendimiento como en precision.

1.5 Tomografia de Coherencia Optica (OCT)

Las tomografias de coherencia 6ptica (OCT, por sus siglas en inglés) son una herramien-
ta con multitud de aplicaciones médicas debido a que, de una forma no invasiva, permiten
tomar imagenes de zonas no superficiales del cuerpo humano. Son especialmente ttiles
en oftalmologia al permitir ver con gran precisién el estado de la retina y del cristalino.
La figura 1.6 muestra un corte transversal de un ojo humano tomado in-vivo utilizando
el sistema OCT del LOUM. En él se ve un cristalino con cataratas en el que se aprecian
diferentes estructuras que bloquean y disipan el paso de la luz. Mientras que en un ojo

sano se veria una estructura mas uniforme y mas transparente.

Los sistemas OCT son un invento relativamente reciente, el término OCT fue utilizado
por primera vez en 1991 por Fujimoto et al. [19]. A pesar de ello, la evolucién ha sido
constante desde su creaciéon y los sistemas han aumentado de forma significativa sus ca-
pacidades a la par de los avances técnicos en los laseres, sistemas de adquisicién, motores
y ordenadores. Hoy en dia estos sistemas son capaces de capturar del orden de mas de 1
GB/s de datos. Ademés, esos datos deben ser transformados para obtener la imagen final,

asi que se requiere una gran capacidad de computo para su procesamiento. Dicho proce-
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Figura 1.6: Corte transversal de una cérnea y un cristalino con cataratas tomado in-vivo con
el sistema OCT del LOUM.
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samiento incluye el calculo de la transformada rapida de Fourier y de otras operaciones
igualmente costosas en tiempo de ejecucion.

Un volumen de OCT puede tener un tamano muy variable, pero si se trata de una
medida de alta resolucion con un sistema moderno puede llegar a ocupar varios Gigabytes.
Un volumen de OCT esta compuesto por muchas medidas completamente independientes
que pueden procesarse en paralelo. De hecho, muchas de las operaciones que se aplican
a los datos son independientes a nivel de voxel (equivalente a un pixel en un volumen
3D). Por tanto, el uso de procesadores graficos (GPUs) para el procesado de los datos
es a priori adecuado para este tipo de datos. Las GPUs cuentan con un elevado ancho
de banda de memoria y una gran capacidad de computo si se comparan con otros tipos
de procesadores comunes. Especialmente si se comparan con las CPUs, que estan mas
optimizadas para ejecuciones con divergencias y accesos a datos no tan continuos como
las GPUs.

En el capitulo 5 se muestra y explica como se ha paralelizado y optimizado el proce-
sado de datos de OCT mediante diferentes lenguajes de programacién. Ademads, se han
comparado los tiempos de ejecuciéon de CPUs y GPUs con versiones paralelas en los dos
casos. Conseguir procesar los datos de OCT en tiempo real sigue siendo un reto hoy en
dia, en gran medida debido a que a la vez que aumenta la capacidad de computo aumenta

la capacidad para generar datos.

1.6 Estructura de la Tesis

Esta Tesis se divide en 5 capitulos que se describen a continuacién:

1. Introduccion: En la introduccién se presentan los temas en los que se ha trabajado
en esta Tesis, a saber: GPGPU (General-purpose computing on graphics processing
units); seguimiento pupilar de alta velocidad mediante GPUs; Gafas de correccion
automatica de la Presbicia; implementacion GPU del procesado de imagenes de
Hartmann-Shack; y, paralelizacion del procesado de volimenes de OCT. Asimis-
mo, se exponen las razones por las que estas tematicas resultan interesantes para
su estudio. Y, especialmente, su idoneidad para ser paralelizadas y ejecutadas en

procesadores graficos.

2. Seguimiento pupilar de alta velocidad mediante GPUs: Este capitulo versa

sobre la problematica de rendimiento que presentan algunos algoritmos de segui-
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miento pupilar, y cémo se puede solventar mediante la paralelizacion y el uso de
GPUs. Todo ello sin olvidar la importancia de mantener una alta precision en la bis-
queda de la pupila. Para obtener un visiéon amplia de las posibilidades en cuanto a
rendimiento y precision del seguimiento pupilar se han paralelizado y caracterizado

tres algoritmos diferentes.

. Gafas de correccion automatica de la Presbicia: Utilizando parte del traba-

jo desarrollado en el capitulo anterior se ha creado un dispositivo portatil capaz
de corregir en tiempo real y de forma dinamica la presbicia. Ello ha requerido la
integracion de diferentes componentes electrénicos como: camaras, iluminacion in-
frarroja, lentes optoelectronicas, baterias, y un teléfono mévil equipado con una
GPU de gama media/alta para el procesado de los datos. Asi como un importante
trabajo de integracion para controlar adecuadamente todos los componentes. Ade-
mas, se ha llevado a cabo una comparacién de rendimiento y eficiencia de varios
dispositivos: dos GPUs de SoCs moviles, dos FPGAs y una GPU de sobremesa.

. Implementacién GPU de procesado de imagenes de Hartmann-Shack: Las

imagenes de Hartmann-Shack se utilizan para medir las aberraciones 6pticas del
ojo humano, entre otras muchas aplicaciones. Ademaés, su procesamiento conlleva la
realizacion de costosas operaciones de procesamiento de imégenes, convirtiéndolo en
un buen candidato para la paralelizaciéon en GPUs que se presenta en este capitulo.
También se realiza un estudio y comparacion de la precisiéon de tres algoritmos

diferentes.

. Paralelizacion de procesado de imagenes de OCT: Los sistemas OCT permi-

ten visualizar de forma no invasiva partes no superficiales del ojo humano, como el
cristalino y la retina. Estos sistemas cuentan ademas con una muy alta calidad, lo
que implica que se generen una gran cantidad de datos y estos requieran una gran
cantidad de computo. Es por esto que se han empleado GPUs para llevar a cabo
la paralelizacion del procesamiento. También se ha paralelizado y optimizado una
version para CPUs y se ha comparado el rendimiento obtenido por ambas versiones,

asi como con otras implementaciones en MATLAB y LabView.

. Conclusiones y perspectivas: Finalmente se muestran las conclusiones del tra-

bajo desarrollado, recordando los resultados més importantes obtenidos. Ademas,
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se exponen posibles mejoras o nuevas investigaciones que se podrian llevar a cabo

gracias a lo aprendido de los resultados de esta Tesis.







2 Seguimiento pupilar de alto

rendimiento

2.1 Introduccion

Dada la popularidad actual de las GPUs como coprocesadores de alto rendimiento y
la cantidad de aplicaciones que tiene el seguimiento pupilar no es de extranar que sea
facil encontrar entre la literatura existente trabajos que abordan el seguimiento pupilar
utilizando procesadores graficos. En concreto, Mulligan fue el primero en desarrollar una
implementacion GPU para la aceleracién de un algoritmo de seguimiento pupilar [20].
Para ello utilizé un lenguaje de alto nivel desarrollado por la NASA conocido como QulP
orientado al procesamiento de imagenes en GPUs. El algoritmo que acelerd es una idea
simple pero efectiva que utiliza una umbralizacién para determinar si un pixel pertenece
a la pupila o no. A continuacién, sobre una Regién de Interés (ROI) de 192x192 pixeles
calcula el centro de gravedad inverso de los pixeles que se detectaron como parte de la
pupila durante la umbralizacién. De forma que los pixeles de menor brillo pesan mas que
los pixeles de mayor brillo. Finalmente, se ejecuta una comprobacién para determinar si
la ROI contiene o no una pupila. La velocidad obtenida por esta implementacién es muy
alta teniendo en cuenta el hardware en el que se ejecutaba, obteniendo una velocidad de
procesamiento de 250 imagenes por segundo, eso si, con iméagenes de baja resolucién.

Otra investigacion publicada por Borovikov utiliza una implementacion GPU para el
seguimiento de pupila, pero en esta ocasion utiliza imagenes a color en lugar de iméagenes
en blanco y negro con luz infrarroja [21]. Un detector de blobs personalizado se utiliza para
buscar la pupila mediante un método iterativo que asume que la pupila es un blob negro
situado cerca del centro de la imagen. El método iterativo calcula el centro de masa inverso
y, si el desplazamiento con respecto al centro anterior es menor que un cierto umbral, la

busqueda termina. Otra implementacion GPU, publicada con posterioridad a la nuestra,
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es la presentada por Du Plessis y Blignau [22], su desarrollo es capaz de alcanzar una
velocidad de 200 imagenes por segundo utilizando una GPU de gama media. Utiliza para
ello una implementacion programada con shaders en HLSL (High Level Shader Language),
en lugar de utilizar kernels de CUDA u OpenCL. Asimismo, el algoritmo de buisqueda se
basa en una umbralizacién, similar a la que se presenta en esta Tesis. Sin embargo, debido
a las limitaciones del hardware utilizado la velocidad obtenida no es muy alta a pesar de
la baja resolucion de las imagenes procesadas.

Evidentemente, en la literatura hay muchos mas algoritmos de seguimiento pupilar que
no utilizan GPUs. Un algoritmo conocido por su buena precision para detectar una pupila
en condiciones de iluminacién no 6ptimas es el Starburst [23]. Este algoritmo presenta
una carga computacional significativa, si bien la primera parte del mismo implica varias
operaciones de procesamiento de imagenes que conllevan una carga computacional alta, la
segunda parte del mismo es mas moderada en sus exigencias computacionales. En primer
lugar, busca los reflejos corneales que suponen una fuente de errores para la segunda parte
del algoritmo. En segundo lugar, comienza una busqueda iterativa de la pupila. Partiendo
de un centro inicial, analiza el gradiente de una serie de rayos que avanzan hacia los bordes
de la imagen en busca de un cambio brusco en el mismo que supere un cierto umbral.
Los puntos encontrados con cambios bruscos en el gradiente son considerados puntos en
el borde de la pupila. En esta primera busqueda se obtiene una primera aproximacion de
la pupila que se ird refinando en los siguientes pasos. De este modo, el procedimiento se
repite a partir de los puntos encontrados pero en direccién contraria y esta vez en forma de
cono. Con todos los puntos encontrados se calcula el centro de masa de los mismos que es
utilizado como centro de partida en la siguiente iteracion. El proceso se detiene cuando el
centro de masa se estabiliza, entonces se aplica un ajuste a un circulo mediante RANSAC
(Random Sample Consensus) [24] con los puntos del borde de la pupila encontrados.
El algoritmo RANSAC se detalla en profundidad en la secciéon 2.3.3. Por otra parte, el
algoritmo Starburst que se ha utilizado en la comparativa de rendimiento y precisién se
detalla en la seccion 2.3.5.

Otro algoritmo utiliza el corte de grafos, que consiste en una técnica de minimizacion
de la energia a lo largo de un contorno en un imagen, para encontrar el borde de la pupila
[25]. Este algoritmo busca el "corte” que maximiza el flujo a lo largo del mismo. Los
pixeles se codifican como nodos y los ejes identifican las diferencias con sus vecinos. Para
evitar que las pestanas se identifiquen como bordes de la pupila se ejecuta una busqueda

de las mismas antes de comenzar. Una investigacion similar utiliza los contornos activos
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(o snakes) para encontrar el borde de la pupila [26]. Utilizando una regién de interés y
una umbralizacién se obtiene una estimacién inicial de la posicion de la pupila. A partir
de dicha estimacién se ejecuta el algoritmo de contornos activos que es capaz de encontrar
con una muy alta precision el borde de la pupila, aunque sus resultados dependen del uso
de imagenes con alto contraste.

Mientras que los algoritmos citados obtienen buenos resultados, hay alternativas mas
simples que generan resultados suficientemente aceptables, segin la precision y/o apli-
cacién en consideracion. La pupila suele tener unos bordes bien definidos en iméagenes
infrarrojas, por lo tanto una combinacién del algoritmo de detecciéon de bordes de Canny
[27] y la transformada de Hough [28] para circulos ha sido usada para la bisqueda de pu-
pilas [29]. Si bien en el trabajo de Masek la segmentacién se lleva a cabo para detectar el
iris el mismo algoritmo es aplicable a la busqueda de pupila. Asimismo, la version de Ma-
sek se centra en evaluar la precision de su implementacion y no incluye una version GPU
de la misma. Este ha sido otro de los algoritmos que se ha implementado y paralelizado
y que mas adelante se detalla en profundidad en la seccion 2.3.6.

Otro algoritmo utiliza la deteccién de blobs [30], en este caso se utiliza una umbraliza-
cion para seleccionar la pupila en la zona central de la imagen. Sin embargo, este método
puede tener problemas en imagenes con pupilas parcialmente ocluidas por parpados y
pestanas.

Un método para realizar seguimiento pupilar méas exético y sin duda original es el
propuesto por Ohtani y Ebisawa [31]. Su propuesta consiste en utilizar dos juegos de
LEDs para iluminar la pupila situados a dos distancias de la camara, de forma que los
LEDs mas cercanos generen el efecto ojos rojos y los mas lejanos no. Si se coordina ade-
cuadamente el sistema de iluminaciéon (que funciona de forma intermitente, lejos y cerca
alternativamente) con la captura de imégenes se obtienen pares de imagenes en los que las
pupilas aparecen en diferentes colores (blanco y negro). La sustraccién de ambas iméage-
nes genera como resultado una imagen negra con dos puntos brillantes que corresponden
a las pupilas. Si bien esta soluciéon simplifica en gran medida el procesamiento aumenta
considerablemente la complejidad fisica del sistema, haciéndolo poco versatil para mu-
chas aplicaciones de éptica visual humana. Ademas, anade limitaciones a la velocidad de
captura o de movimiento de los ojos.

Por otra parte, el seguimiento pupilar tiene una aplicacién potencial en aquellos sistemas
que actualmente requieren que el ojo se encuentre estatico. Dichos sistemas suelen emplear

elementos de fijaciéon que disminuyan los movimientos del sujeto, tales como improntas
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dentales, estas son incomodos, lo cudl reduce el tiempo durante el cudl se pueden llevar a
cabo experimentos. Actualmente, los aberrémetros permiten cierta libertad de movimiento
utilizando seguimiento pupilar para determinar la posicién del ojo en tiempo real [14].
Las aplicaciones de optica adaptativa que incluyen elementos correctivos como espejos
deformables o moduladores de luz espaciales tienen requerimientos més restrictivos en lo
que a la posicion de la pupila se refiere. Un sistema de seguimiento pupilar preciso y rapido
permitiria a estos sistemas una mayor libertad de movimientos y una mayor comodidad
para el sujeto. La simulacién visual con éptica adaptativa [32] es un aplicacién que se
beneficiaria ampliamente de un seguimiento pupilar preciso de alto rendimiento.

Esta investigacion viene por tanto a tratar de resolver una necesidad técnica de otras
areas que hasta ahora no se habia abordado desde un punto de vista del alto rendimiento
y la paralelizacién con aceleradores graficos.

Con el proposito de obtener un vision amplia de diferentes algoritmos, y poder juzgar
con precision cual de ellos obtiene una mayor velocidad y precisién se han implementado
tres algoritmos. Para cada uno de ellos se ha programado una version secuencial en C++

y una version paralela para GPU en CUDA. Asi, los tres algoritmos implementados son:
o Umbralizaciéon y etiquetado, detallado en la seccién 2.3.4
o Starburst, detallado en la seccion 2.3.5.

o Deteccion de bordes de Canny y Transformada de Hough, detallado en la seccion
2.3.6.

2.2 Sistema de captura de imagenes

Para capturar las imagenes que se han utilizado en nuestra infraestructura de evaluacion
para determinar la precision y rendimiento de cada uno de los 3 algoritmos paralelizados,
se ha utilizado iluminacién infrarroja y una cdmara enfocando al ojo. El sistema utilizado
para la captura de las iméagenes fue el utilizado para otra investigacion relacionada con
la localizacion de la posicién acromética de la pupila y el primer reflejo de Purkinje en
una poblacién normal [33]. Durante dicho estudio se tomaron imagenes de la pupila de
los sujetos medidos utilizando un anillo de LEDs de iluminacion infrarroja.

La figura 2.1a muestra un esquema del sistema 6ptico utilizado para tomar las imégenes

de pupila, y la figura 2.1b muestra una vista frontal del mismo. La camara se sitia al
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fondo y el anillo de LEDs infrarrojos al frente, lugar en el que el sujeto sitia su ojo para

o

llevar a cabo las medidas.

Camara

(b)

Figura 2.1: (a) Esquema del sistema éptico utilizado para tomar las imédgenes del conjunto de
pruebas y para realizar pruebas en tiempo real. (b) Imagen frontal del sistema 6p-
tico donde se muestran con precisién los LEDS infrarrojos utilizados para iluminar
el ojo.

Durante la investigacion desarrollada por Manzanera et al. [33] se generd un conjunto de
964 imagenes de 1280x1024 pixeles tomadas con el sistema de la figura 2.1. Las imagenes
corresponden a los ojos de 51 sujetos diferentes, incluyendo una amplia variedad de radios
de pupila que van desde los 1.66 a los 4.28mm, con una media de 3.21mm. La figura 2.2
muestra un histograma con los diametros de las pupilas en el que se puede observar la

variedad de los mismos. Asimismo, las imdgenes presentan cierta variabilidad en lo que a
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iluminacion se refiere y, evidentemente, tienen una amplia variedad de formas y colores
propia de un conjunto tan amplio de muestras. Para poder procesar de forma sistematica
los datos y obtener resultados cuantitativos se han caracterizado manualmente las pupilas
de todas las imagenes. Se ha desarrollado un programa en el que un usuario experto marca
cinco puntos en el borde de la pupila tras lo cudl se ajusta una elipse a esos cinco puntos.
Tras el ajuste se lleva a cabo una inspeccion visual y si se considera bueno se almacena
y se carga la siguiente imagen para repetir el proceso. Fruto de los ajustes manuales se

obtiene la posicién y tamano de la pupila para cada imagen.
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Diametro de la pupila (mm)

Figura 2.2: Histograma que muestra los tamafios de las pupilas presentes en el conjunto de
imagenes evaluadas.

2.3 Algoritmos, paralelizaciéon y optimizaciones

En esta investigacion se han implementado y paralelizado tres algoritmos, a saber:
Starburst; umbralizacién mas etiquetado; y deteccion de bordes y transformada de Hough.
El algoritmo de umbralizacién y etiquetado es una modificacién del propuesto por Rankin
et al. [30]. En lugar de seleccionar el blob central se selecciona el blob més grande. Ademas,

se prueban varios umbrales y se selecciona el que ofrece un mejor resultado.
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2.3.1 Preprocesado

El preprocesado es una etapa fundamental para obtener una imagen que pueda ser
procesada adecuadamente por los algoritmos una vez que se han eliminado aquellos ele-
mentos que podrian generar errores. La necesidad de esta etapa de preprocesado surge por
la iluminacion utilizada: los LEDs infrarrojos que se han usado generan reflejos corneales

que son visibles en las imédgenes que se capturan, como muestra la figura 2.3a.

Los reflejos corneales presentan un gran contraste con la pupila y suponen un problema
cuando se procesan las iméagenes en busca de la pupila. El algoritmo Starburst se ve
afectado especialmente con este tipo de reflejos ya que tiende a confundirlos facilmente
con puntos del borde de la pupila. De ahi la importancia de eliminarlos antes de procesar

la imagen.

Para eliminar los reflejos corneales de las imagenes se ha utilizado un método desarro-
llado por Aydi et al. [34]. Dicho método consta de los pasos que se ilustran en la figura
2.3. Primero se aplica una transformada "Tophat” (2.3b), después se umbraliza y se dilata
el resultado (2.3c) y, finalmente, se interpola el valor de los pixeles umbralizados como
se muestra en la figura 2.3d. La transformada Tophat consigue dar mas relevancia a los
reflejos corneales y eliminar practicamente el resto de informacion presente en la imagen.
Sin embargo, es la umbralizacion la que permite aislar e identificar los reflejos corneales
de forma univoca. Asimismo, la dilatacién de las zonas umbralizadas permite ampliar el
area que se interpola evitando que queden pixeles de los reflejos sin interpolar. Finalmen-
te, para reemplazar los pixeles mediante la interpolacién se calculan sus nuevos valores
utilizando los valores de los pixeles vecinos. El resultado final de esta primera etapa de
eliminacion de reflejos corneales se muestra en la figura 2.3d. Es la misma imagen de la
pupila original pero con los reflejos corneales completamente reemplazados por nuevos
valores similares al resto de la pupila. Como se muestra mas adelante, algunos de los
procesados aplicados a las imégenes en estos pasos tienen un alto coste computacional,

sin embargo, es posible optimizarlos para reducir sustancialmente su tiempo de ejecucion.

Una vez eliminados los reflejos corneales es necesario aplicar un suavizado a la imagen
para eliminar las estructuras que generan cambios bruscos en la imagen, especialmente
las pestanas, dado que esas estructuras pueden mostrar patrones similares a los del borde
de la pupila al procesarse. Se han probado dos métodos para suavizar las imagenes: un

filtro 2D de Gauss y un filtro de la mediana.
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Figura 2.3: (a) Imagen original en la que se pueden ver los reflejos corneales en el interior de
la pupila. (b) Resultado de aplicar la transformacién tophat (sombrero de copa),
donde se destacan los reflejos corneales. (c¢) Resultado de umbralizar y dilatar la
imagen: solamente quedan visibles los reflejos corneales y algunos otros reflejos
menores. (d) Resultado de eliminar los reflejos corneales reemplazando sus valores
por nuevos valores interpolados con sus vecinos.

2.3.1.1 Paralelizacién de la fase de pre-procesado

Si bien las operaciones de procesamiento de imagenes suelen presentar buenas opor-
tunidades de paralelizacion es necesario llevar a cabo optimizaciones especializadas si se
quiere obtener el maximo rendimiento. Algunas de las operaciones paralelizadas son: una

operacién morfoldgica de apertura (una operacion morfolégica de erosion y otra de dilata-
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cién), una sustraccién de imagenes, una umbralizacién, una dilatacién y la interpolacién
de los reflejos corneales. La siguiente formula describe las operaciones llevadas a cabo:

interpolacion(((f — f o b) > umbral) ® b)

En primer lugar se realiza la transformada Tophat (f — fob). Para ello se lleva a cabo una
operacion morfolégica de apertura (o). A continuacién, se substrae a la imagen original
el resultado de la apertura. Con estas primeras operaciones se consigue practicamente
eliminar todos los elementos de la imagen a excepcién de los reflejos corneales. Después se
lleva a cabo una umbralizacién de forma que sélo deberian quedar los reflejos corneales.
Tras ello, se aplica una operacién morfologica de dilatacién (@) para aumentar las zonas
detectadas como reflejos y evitar que no se reconozca correctamente el borde de los reflejos
corneales. Finalmente se lleva a cabo la interpolacion en la que se sustituyen los valores de
los pixeles detectados como reflejos por nuevos valores interpolados a partir de los pixeles
vecinos en la imagen.

Para reducir el ruido de la imagen y suavizar los bordes de algunas estructuras del ojo
como las pestanas se lleva a cabo la operacion de suavizado con un filtro de Gauss o un
filtro de mediana.

A continuacién, se detallan las optimizaciones aplicadas a la etapa de preprocesado.
Haciendo especial hincapié en la necesidad de las mismas y las mejoras conseguidas con

cada una de ellas:

1. Implementacion mediante las NPP: La implementacién base hace uso de la libreria
NVIDIA Performance Primitives (NPP). La cual incluye una serie de funciones de

procesado de imagenes optimizadas para su ejecucién en GPUs.

2. Implementacién especializada: esta implementacién reemplaza las funciones de la
libreria NPP por funciones especializadas que al ser mas especificas consiguen au-

mentar el rendimiento.

3. Uso de filtros separables: Los filtros separables permite reducir significativamente la
carga computacional que se tiene que llevar a cabo en algunas funciones de procesado

de iméagenes. Reduciendo como resultado el tiempo de ejecucion.

4. Uso de memoria compartida: La memoria compartida ofrece un ancho de banda muy
alto y una latencia muy baja, especialmente cuando se la compara con la memoria
global. De esta manera su correcto uso permite aumentar el rendimiento de los

kernels.
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5. Uso de kernels fusionados: la técnica de fusionado de kernels es capaz de evitar
cargas y almacenamientos a memoria global al unificar varios kernels y eliminar

sincronizaciones redundantes.

6. Desenrollado de bucles: El desenrollado de bucles permite al compilador realizar
optimizaciones més agresivas y una planificacién de la ejecucion de las instrucciones

mas Optima.

7. Tipos de datos: La utilizacion de tipos de los mejores tipos de datos en cada mo-
mento permite reducir los tiempos de ejecucion y reducir la cantidad de datos que

es necesario cargar y almacenar en memoria global.

8. Eliminacién de la interpolacion de los reflejos corneales: La interpolacién de los
reflejos corneales es una operacion compleja y, que en ultima instancia sélo sirve
para evitar que se detecten bordes falsos alrededor de los reflejos. Por lo tanto, basta
con ignorar esas areas, sin necesidades de reemplazar los pixeles que las ocupan por

otros interpolados.

2.3.1.1.1 Implementaciéon mediante las NPP

La paralelizacion y optimizacion de los kernels del preprocesado se ha llevado a cabo
de una forma iterativa partiendo de una versiéon inicial mas simple hacia una version mas
compleja y rapida. En primer lugar se han utilizado las funciones de la libreria NVIDIA
Performance Primitives (NPP) para llevar a cabo las operaciones de procesado de
imagenes. Todas salvo la interpolacion que al ser muy especifica no estd implementada
en las NPP. Si bien la seccién 2.4 muestra los resultados globales obtenidos por los 3
algoritmos paralelizados, en esta seccién se muestran los tiempos de ejecucién de cier-
tas funciones (kernels) optimizadas y algunos parametros de rendimiento de las mismas
para comprender en mayor profundidad el funcionamiento de dichas optimizaciones. La
tabla 2.1 muestra algunos datos de rendimiento de los kernels NPP utilizados en esta
implementacion, siendo el niimero mas importante el que indica el tiempo de ejecucion
de cada kernel. Los kernels més lentos son los de erosién y dilatacion, asi como el filtro
de Gauss, mientras que la substraccion y la umbralizacion son comparativamente mucho
mas rapidos (varios érdenes de magnitud). Los resultados de la tabla se han obtenido con
un procesador grafico NVIDIA GTX 1080 Ti.
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Detencion
Memoria ?r:;(: dT;empsje_ EZE denﬁie_ Peticiones
Global . ., . IPC de carga
(GB/s) ferl'dos cucién cia de alobal
(MiB) (ms) memo-
ria(%)
Erosion 2.40 21.75 10.80 93.61 0.75 124.215.296
Dilatacién 2.40 21.75 10.80 93.61 0.75 124.215.296
Gauss 6.91 7.57 1.06 60.04 0.605 7.045.120
Substraccion | 252.88 3.59 0.012 77.71 1.14 81.920
Umbralizacién | 209.14 2.32 0.007 55.96 1.54 61.440

Tabla 2.1: Tabla que muestra la velocidad de acceso a memoria de cada uno de los kernels
utilizados en la etapa de preprocesamiento usando las NPP.

2.3.1.1.2 Implementacion especializada

Tras esta primera aproximacion se llevo a cabo una implementacién especializada de
las diferentes operaciones de procesamiento de imagenes que permitieron un mayor ren-
dimiento reduciendo copias de memoria innecesarias y kernels menos genéricos y mas
ajustados a la operacion a realizar. En el cédigo 2.1 se muestra la funcion utilizada para
llevar a cabo la operacién de erosion, el cual es muy similar al de la operacién de di-
latacion y en menor medida al filtro de Gauss. Cada hilo calcula el area a procesar y
accede a todos los datos dentro de esa area. Esta implementacion es funcional pero, como
se vera mas adelante, tiene mucho margen de optimizacion. Utilizando las herramientas
de profiling que ofrece NVIDIA para CUDA se han medido algunos de los parametros
mas significativos para comprender cudles son los cuellos de botella de estos kernels. Un
resumen de esos datos para cada kernel se muestra en la tabla 2.2. En ella se observa
como los kernels que se encargan de la erosiéon, dilatacion y filtro de Gauss obtienen una
velocidad de acceso a memoria global muy pobre, aunque superior a la obtenida con la
implementacion de las NPP. Ademaés pasan casi todo el tiempo esperando a recibir datos
de memoria y, por lo tanto, su IPC (Instructions per Cycle) es también muy bajo. Otro
dato interesante es la cantidad de datos transferidos desde memoria global que apenas
supera los 10MB. Esto incluye tanto las lecturas como las escrituras y se debe al buen
rendimiento que obtienen las cachés para estas operaciones que consiguen absorber prac-
ticamente todos los accesos a memoria. Para comparar los tiempos de ejecucion de los

kernels de umbralizacion y substraccién con los de la implementacion NPP es necesario
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tener en cuenta que en la implementacion NPP se han utilizado imagenes con un tipo
de datos mas optimizado (uint8) frente a los enteros utilizados en este momento. Se ha
optado por hacerlo asi para obtener el maximo rendimiento posible de la version NPP,
mientras que mas adelante se mostrara el efecto que tiene utilizar el tipo de datos uint8

en la implementacion especializada.

Detencion
Memoria ?1"21131(: dT;emp‘ca)je_ izlrl den(—ie_ Peticiones
Global . L . IPC de carga
(GB/s) feI"I.dOS cucién cia de global
(MiB) (ms) memo-
ria(%)
Erosién 4.77 11.77 2.94 94.92 0.59 58.872.640
Dilatacién 5.02 12.16 2.94 94.89 0.59 58.872.640
Gauss 13.79 10.69 0.87 92.1 0.51 8.223.312
Substraccién | 325.15 15.28 0.046 90.57 0.65 327.680
Umbralizacién | 311.2 10.01 0.031 85.73 0.83 163.840
Interpolacién | 162.25 15.73 0.095 77.58 0.97 743.040

Tabla 2.2: Tabla que muestra la velocidad de acceso a memoria de cada uno de los kernels
utilizados en la etapa de preprocesamiento para la implementacién especializada de
los mismos.

Cébdigo 2.1: Cédigo CUDA de la implementacién especializada de un filtro de erosién.

__global__ void Erosion(int * sr , int * dst, int width, int height, int <
— radius) {
int x = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
int y = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;
if (y >= height || x >= width) {

return;

int start_i = max(y - radius, 0);

int end_i = min(height - 1, y + radius);

int start_j = max(x - radius, 0);

min(width - 1, x + radius);
255;

for (int i = start_i; i <= end_i; i++) {

int end_j

int value

for (int j = start_j; j <= end_j; j++) {
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value = min(value, src[i * width + jl);

}
dst[y * width + x] = value;

Las operaciones de erosion, dilataciéon y filtro de Gauss presentan un patrén de proce-
sado muy similar en el que solo varia la operacion que sea aplica, de forma que se han
paralelizado de la misma forma. En la versién inicial la paralelizacion se lleva a cabo uti-
lizando un hilo CUDA por cada pixel de salida (las imagenes tienen 1280x1024 pixeles),
de forma que cada hilo procesa k? pixeles, siendo % el tamaiio del filtro aplicado. Las
operaciones de erosion y dilatacion simplemente calculan el minimo y el maximo dentro
del area analizada por el filtro, mientras que el filtro de Gauss pesa el valor de cada pixel
dentro del filtro con unos pesos previamente definidos. Por tanto, el filtro de Gauss tiene
que cargar simultaneamente la informacion de la imagen y de los pesos del filtro a aplicar

para obtener el resultado.

Por otra parte, las operaciones de substraccion y umbralizaciéon son muy simples y la
implementacion inicial, en la que se lanza un hilo por cada pixel de salida, ya obtiene
muy buenos resultados por lo que no ha sido necesario llevar a cabo tantas optimizaciones

como en el resto de kernels.

Finalmente, la operacion de interpolacion es algo mas compleja. También se lanza un
hilo CUDA por cada pixel de salida pero la mayoria de ellos no realizan trabajo efectivo
debido a que caen en zonas sin reflejos corneales detectados. Para ello, todos los hilos
comprueban al inicio si el pixel que se les ha asignado ha sido clasificado como un pixel
perteneciente a un reflejo. Si se trata de un reflejo, se lleva a cabo la interpolacion y la
sustitucion del valor del mismo. Para interpolar el nuevo valor se buscan los cuatro vecinos
mas préximos en horizontal y vertical que estén fuera del reflejo y se pesan sus valores
con la distancia de los mismos al pixel reemplazado, obteniendo asi su nuevo valor. La

figura 2.4 muestra como se lleva a cabo la interpolacion del valor de un pixel.

Ademas del filtro de Gauss también se ha explorado la opcién de utilizar un filtro
de la mediana 2D. Ambos consiguen un resultado similar suavizando las imagenes y
eliminando el ruido que pueda haber en ellas. Si bien el filtro de la mediana se utiliza
habitualmente para eliminar ruido en imagenes, en nuestro caso estamos interesados tanto

en su capacidad de eliminar ruido como de suavizar las imagenes. Para la paralelizacion
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Figura 2.4: Interpolacién de los reflejos corneales.

del filtro de la mediana se ha utilizado un hilo CUDA por cada pixel de salida, si bien
cada hilo tiene que realizar bastante trabajo. Cada hilo cuenta con un histograma de 256
posiciones que utiliza como contador de los valores de los pixeles de la ventana procesada.
Finalmente, escanea el histograma para determinar el valor de la mediana de la ventana
y obtener el valor del pixel de salida. El filtro de la mediana presenta una complejidad
y carga computacional mayor que el filtro de Gauss a la vez que menores oportunidades
de optimizacién por lo que, como se vera en la seccion de resultados, su rendimiento es

menor.

2.3.1.1.3 Uso de filtros separables

Tras una primera implementacién de los kernels se lleva a cabo una nueva iteracion
en la optimizacion de los mismos, utilizando una propiedad de los filtros aplicados en las
operaciones de erosion, dilataciéon y el filtro de Gauss: todos ellos son filtros separables.
Los filtros separables son los filtros de 2 dimensiones que se pueden dividir en dos filtros de
1 dimensién y que al multiplicarlos son equivalentes al original. A continuacién se muestra

un ejemplo de una matriz separable en dos filtros:

121 1
242:2*[121}
121 1

Sustituyendo filtros de 2D por filtros de 1D se obtiene una reduccién significativa de la
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carga computacional. Para una imagen de N x M pixeles y un filtro de tamano k£ supone
pasar de una complejidad O(N % M % k?) a otra de O(N * M *2x k). La figura 2.5 muestra
el cambio en la implementacion de la paralelizacion. Al dividir el procesamiento en dos
filtros de 1D es necesario dividir la implementacién en dos kernels CUDA para que el
segundo filtro de 1D pueda acceder a los resultados del primero. De forma que el primer
kernel lanza un hilo por cada pixel que haya en la imagen y cada hilo procesa k pixeles,
este kernel trabaja en horizontal. Mientras que el segundo kernel, de igual manera, lanza
un hilo por cada pixel que haya en el resultado del filtro anterior y cada hilo procesa k
pixeles, pero en este segundo paso el kernel trabaja en vertical. De esta forma, el segundo
kernel aglutina los resultados de varios hilos del primer kernel y abarca todo el area del

filtro original.

@® Unhilo
CUDA

. = 1 ®|e

Figura 2.5: Muestra el cambio que se produce en la paralelizacién de las operaciones de pro-
cesamiento de iméagenes al introducir los filtros separables.

El codigo 2.2 muestra la implementacién del kernel de erosion con filtros separables.
Ahora la ejecucion se divide en dos kernels, uno trabaja en horizontal y el siguiente en
vertical. Los datos muestran como el trabajo a realizar se ha reducido dréasticamente.
Asimismo cada uno de los kernels también es mas sencillo que el kernel anterior, lo cudl

facilita la optimizacién de los mismos.

La tabla 2.3 refleja la mejora de rendimiento que esta optimizacion ha supuesto para
los kernels sobre los que se ha aplicado. Las detenciones por dependencias de datos han
disminuido significativamente y el ancho de banda obtenido ha subido de forma muy
importante. Como consecuencia el tiempo de ejecucién también ha disminuido bastante.
Asimismo, se puede apreciar que la cantidad de datos accedidos en memoria global es
mayor ahora, esto se debe a que los datos de la tabla muestran los resultados agregados

(o ponderados, segun corresponda) de los dos kernels en que se ha dividido cada operacion.
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De forma que ahora cada operaciéon morfologica necesita cargar y almacenar dos veces las

imagenes.
Detencion
Memoria ?1"31131(: E;empgje_ g;rl denc-ie_ Peticiones
Global . L . IPC de carga
(GB/s) ferldos cuciéon cia de alobal
(MiB) (ms) memo-
ria(%)
Erosion 82.4 20.08 0.26 59.7 1.13 6.260.672
Dilatacién 79.9 20.08 0.26 60.1 1.13 6.260.672
Gauss 56.15 20.11 0.29 89.3 0.6 3.283.072

Tabla 2.3: Tabla que muestra la velocidad de acceso a memoria de cada uno de los kernels
utilizados en la etapa de preprocesamiento para la implementacién con kernels se-
parables.

Codigo 2.2: Cédigo CUDA de la implementacién con filtros separables del kernel de erosién.

__global__ void ErosionStepl(int * sr , int * dst, int width, int height, <

< int radius) {

int start_j = max(x - radius, 0);

min(width - 1, x + radius);
255;
for (int j = start_j; j <= end_j; j++) {

int end_j

int value

value = min(value, srcl[y * width + jl);

}
dstly * width + x] = value;
}
__global__ void ErosionStep2(int * sr , int * dst, int width, int height, <«

< int radius) {

int start_i

int end_i =

int value
for (int i

value =

= max(y - radius, 0);

min(height - 1, y + radius);

255;

start_i; i <= end_i; i++) {

min(value, srcl[i * width + x]);
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dst[y * width + x] = value;

2.3.1.1.4 Uso de memoria compartida

A partir de la optimizacién previa es facil aprovechar la simplicidad de los nuevos ac-
cesos a memoria para, utilizando la memoria compartida, reducir los accesos repetidos
a memoria global. En cada uno de los filtros los hilos contiguos en la direccién del fil-
tro acceden repetidamente a los valores de los mismos pixeles en memoria global. Para
evitar esos accesos se ha optado por cargar en memoria compartida bloques de memoria
global organizados en tiles que se corresponden con los bloques de hilos de CUDA. A
los datos cargados se les afiade relleno (padding) si se encuentran en los bordes de la
imagen para homogeneizar el procesado posterior. La tabla 2.4 muestra como el tiempo
de ejecucion disminuye significativamente tras aplicar esta optimizacion, disminuyendo
también el porcentaje de detenciones por dependencias de memoria. Asimismo, el IPC se
incrementa notablemente y el nimero de accesos a memoria global disminuye en un orden

de magnitud.

Detencion
Memoria 331;10: E;empgje_ gzz denfle- Peticiones
Global : . A IPC de carga
(GB/s) feqdos cucién cia de alobal
(MiB) (ms) memo-
ria(%)
Erosion 176.6 20.47 0.121 25.84 2.65 376.320
Dilatacién 176.3 20.08 0.121 25.79 2.69 376.320
Gauss 228.8 19.97 0.094 27.2 3.06 399.744

Tabla 2.4: Tabla que muestra la velocidad de acceso a memoria de cada uno de los kernels
utilizados en la fase de preprocesamiento para la implementacién con memoria com-
partida.

El codigo 2.3 muestra el kernel que se encarga de realizar el primer paso del filtro
de erosion utilizando memoria compartida. Como se puede ver, los hilos de cada bloque
cargan conjuntamente los datos que van a procesar, consiguiendo casi eliminar las cargas
de datos redundantes que ahora se limitan a las areas frontera entre los bloques. El

procesado se ha hecho méas genérico que en la etapa anterior, de forma que ahora todos
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los hilos ejecutan la misma cantidad de iteraciones del bucle, lo que es importante para

siguientes optimizaciones.

Cédigo 2.3: Cédigo CUDA de la implementacién con memoria compartida del filtro de erosion.

__global__ void ErosionSteplShared(const int * src, int * dst, const int <
<~ width, const int height, const int stride, const int tile_w, comnst <
< int tile_h, const int radius) {

extern __shared_ _ int smem[];

int tx = threadldx.x;

int ty = threadldx.y;

int bx = blockIdx.x;

int by = blockIdx.y;

int x = bx * tile_w + tx - radio;
int y = by * tile_h + ty;

if (x >= width || x < 0 || y >= height) {
shsrc[ty * blockDim.x + tx] = 255;
} else {
shsrc[ty * blockDim.x + tx] = srcly * width + x];

}

__syncthreads() ;

if (x < (bx * tile_w) || x >= ((bx + 1) * tile_w)) {
return;

}

T * smem_thread = (T*)&smem[ty * blockDim.x + tx - radio];
T val = smem_thread[0];
for (int xx = 1; xx <= 2 * radius; xx++) {
val = min(val, smem_ thread[xx]);
}
if (x < width && x >= 0 && y < height) {
dst[y * stride + x] = val;
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2.3.1.1.5 Uso de kernels fusionados

A continuacién se muestra otra optimizacién que consiste en fusionar tres kernels para
evitar almacenamientos y cargas de datos de forma consecutiva en diferentes kernels.
Como resultado se evitan todos esos accesos a memoria y se utilizan datos que ya estan
disponibles en los registros de cada hilo. Se han fusionado las operaciones de substraccién
y umbralizacién con la segunda etapa de la operacién de dilataciéon. La tabla 2.5 muestra
como el tiempo para el kernel de la dilatacion fusionada es 22us (18%) superior al de
la dilatacién sin fusionar pero es 55us (28%) inferior al tiempo que lleva realizar las

operaciones por separado.

Detencién
Memoria ?rzgi E;emp(;e_ pil den(—je- Peticiones
Global . L e P IPC de carga
(GB/s) feridos cucion cia de global
(MiB) (ms) memo-
ria(%)
Dilatacion 192.01 36.82 0.143 39.95 2.29 545.280
Fusionada

Tabla 2.5: Tabla que muestra la velocidad de acceso a memoria de cada uno de los kernels
utilizados en la etapa de preprocesamiento para la implementacion con kernels fu-
sionados.

2.3.1.1.6 Desenrollado de bucles

Otra optimizacion que cobra mas importancia cuando se hace uso de filtros separables
es el desenrollado de bucles. El desenrollado de bucles consiste en eliminar o reducir el
nimero de iteraciones de los bucles (por regla general bucles for) y reemplazarlos por
las operaciones que el mismo ejecutaria durante sus iteraciones. Esto presenta algunas
ventajas, la principal es que el compilador puede llevar a cabo una planificacion de las
operaciones de carga de datos mas inteligente anticipandose con mas tiempo a su utiliza-
cién y reduciendo los tiempos de espera. En nuestro caso hemos optado por desenrollar
el bucle que procesa el filtro de k pixeles para cada hilo. Sin embargo, el desenrollado
de bucles presenta un inconveniente: la legibilidad del cédigo y su mantenibilidad se ven
significativamente reducidas. Por suerte, es posible utilizar el pragma unroll para indicar

al compilador que se desea desenrollar un bucle, aunque para esto el niimero de iteraciones
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del mismo debe ser conocido en tiempo de compilacion. Es facil, por tanto, establecer una
cantidad fija de iteraciones y el cédigo sigue manteniendo el mismo aspecto que antes
de aplicar la optimizacién. Sin embargo, se ha eliminado toda la flexibilidad del mismo.
Antes se podia utilizar cualquier tamano para los filtros y ahora solo se puede utilizar
el seleccionado en tiempo de compilacion. Para eliminar parcialmente esa limitacion se
han utilizado plantillas de C++ que nos permite parametrizar un parametro que se pue-
de etiquetar como constante (const) en tiempo de compilacién. Asi que a la plantilla
se le incluye como parametro el radio del filtro, de forma que en tiempo de compilacion
se pueden incluir varias llamadas al kernel con distintos valores para el parametro de la
plantilla. Y en tiempo de ejecucion se puede decidir cual utilizar, recuperando parte de
la flexibilidad perdida. El cédigo 2.4 muestra una parte del kernel utilizado para imple-
mentar esta optimizacion. Destaca la parametrizacién con plantillas y el pragma unroll

que se puede utilizar gracias al procesado genérico del bucle for.

Cédigo 2.4: Cédigo CUDA implementando la optimizacién de desenrollado de bucles en el filtro de erosion.

template<const int radius> __global__ void ErosionSteplSharedUnrolled(<—
—» const int * src, int * dst, const int width, const int height, <«
— const int stride, comst int tile w, const int tile h) {

/* Se cargan los datos */

/* Se procesan los datos */
#pragma unroll
for (int xx = 1; xx <= 2 * radius; xx++) {
val = min(val, smem_thread[xx]);

}
if (x < width && x >= 0 && y < height) {
dst[y * stride + x] = val;

En la tabla 2.6 se muestran los nuevos ntimeros de rendimiento obtenidos tras esta
optimizacién. El tiempo de ejecucién se ha vuelto a reducir y la velocidad de acceso a
memoria se ha vuelto a incrementar. Sin embargo, el IPC se ha reducido y el nimero de
detenciones por dependencias de memoria se ha incrementado. Ello es debido a que al

desenrollar el bucle se han eliminado un 30% de las instrucciones y por tanto es posible
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que disminuya el IPC y el tiempo de ejecucion a la vez. Por otra parte, al eliminar una
gran cantidad de instrucciones dedicadas a comprobar los limites del bucle aumenta el

porcentaje de detenciones de la ejecucién por dependencias de memoria.

Detencion
Memoria E«Z:: dT;emp;)je_ gz; den(—ie_ Peticiones
Global : . . IPC de carga
(GB/s) ferl.dos cucién cia de global
(MiB) (ms) memo-
ria(%)
Erosién 195.5 19.89 0.102 36.2 2.11 376.320
Dilatacion 205.2 20.03 0.102 37.4 2.1 376.320
Dilatacion 1 o5 25.37 0.119 44.9 1.86 545.280
Fusionada
Gauss 271.4 20.1 0.078 43.5 2.62 399.744

Tabla 2.6: Tabla que muestra la velocidad de acceso a memoria de cada uno de los kernels
utilizados en la etapa de preprocesamiento para la implementacién con desenrollado
de bucles.

2.3.1.1.7 Optimizacién del tipo de datos de las imagenes

También se ha optimizado el tipo de datos utilizado para almacenar las imagenes, en
esta aplicacion las imagenes utilizadas son imégenes en escala de grises cuyos pixeles
pueden tomar valores entre 0 y 255. Por lo cudl basta con utilizar 8 bits (uint8_t) por
pixel para almacenar su valor, sin embargo, se venian utilizando ints de 32 bits para
almacenar cada pixel. Esto permite optimizar desde la copia de las imagenes de la CPU a
la GPU hasta la carga de datos durante las operaciones. Aunque es cierto que al utilizar
tipos de datos tan pequenos lo normal es que se reduzca la velocidad de las transferencias
entre memoria, este efecto es menor que las ganancias generadas. La tabla 2.7 muestra
cémo, efectivamente, se ha reducido la velocidad de transferencia de memoria global pero
el tiempo de ejecucion ha vuelto a disminuir a la vez que las detenciones por dependencias.

Ademas, el IPC ha aumentado significativamente para todas las operaciones.

2.3.1.1.8 Eliminacién de la interpolacién de los reflejos corneales

Después de las optimizaciones aplicadas, el peso de la operacion de interpolacion sobre

el total del tiempo de ejecucion se ha incrementado significativamente. Su optimizacion es
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Detenciéon
Memoria tDerfi :l;elempgje_ gg; den(:le_ Peticiones
Global . ., : IPC de carga
(GB/s) ferl'dos cucion cia, de elobal
(MiB) (ms) memo-
ria(%)
Erosién 57.8 4.98 0.091 26.4 3.01 376.320
Dilatacién 58.5 4.80 0.091 25.4 3.03 376.320
Dilatacion = 75 ¢ 6.57 0.097 25.9 2.97 545.280
Fusionada
Gauss 78.5 5.00 0.066 30.5 3.22 399.744
Interpolacién | 47.81 3.94 0.085 68.76 1.32 901.147

Tabla 2.7: Tabla que muestra la velocidad de acceso a memoria de cada uno de los kernels
utilizados en la etapa de preprocesamiento para la implementaciéon con uint8.

compleja debido a su patrén de accesos a memoria poco uniforme y su dificil paralelizacion
con mucho trabajo distribuido entre unos pocos hilos. Sin embargo, es posible solucionar
este problema prescindiendo completamente de la interpolacion de los reflejos corneales.
Durante la busqueda de los puntos del borde en el algoritmo Starburst la imagen sin
los reflejos se procesaba con normalidad, sin embargo, se puede asumir que las zonas con
reflejos no contienen bordes de la pupila o que si los contienen no es posible localizarlos con
precision. Por lo que se puede eliminar la etapa de interpolacion y en la etapa de busqueda
comprobar si los pixeles pertenecen o no a reflejos, lo cual resulta en una ejecucién méas

rapida.

2.3.2 Optimizacion de la copia de datos entre la CPU y la GPU

La copia de datos entre la CPU y la GPU supone en algunas de las implementaciones
una gran parte del tiempo de ejecucion, es por ello que se ha optimizado para reducirla
al maximo. Cuando se programa una copia de datos entre la CPU y la GPU se producen
varias operaciones. En primer lugar la zona de memoria accedida por la CPU debe ser
pinned memory, es decir, su direcciéon de memoria es fija y no puede ser movida a otra
localizacién (se debe reservar utilizando la funciéon cudaMallocHost (). Al contrario de lo
que ocurre con la memoria virtual paginada cuya direccion fisica puede variar en cualquier
momento. Por tanto, si los datos a copiar no se encuentran en un area de memoria fijada o

pinned éstos deben copiarse a una zona con esa propiedad. Una vez los datos se encuentran
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en el drea adecuada se inicia la copia entre la CPU y la GPU utilizando la conexién PCle,
la cudl tiene un ancho de banda teérico de 16GB/s en cada sentido pero el méximo que
se alcanza en la realidad son unos 12GB/s. Por lo tanto, si se utiliza un drea de memoria
pinned para almacenar las imagenes en la CPU antes de copiarlas es posible obtener una
velocidad de copia de 12GB/S. Mientras que si se utiliza una zona de memoria virtual
paginable la velocidad de copia se reduce hasta los 6.6GB/s. Como resultado de utilizar
memoria pinned se reduce el tiempo de las copias a practicamente la mitad.

La memoria pinned es muy ttil para aumentar la velocidad de copia, pero no se debe
obviar el hecho de que si se hace un uso excesivo de ella se pueden generar problemas de
agotamiento de la memoria disponible. La memoria paginada permite al sistema operativo
una gestiéon mucho mas flexible de la memoria disponible e incluso utilizar almacenamiento
secundario para expandir la memoria disponible en situaciones en las que la memoria
principal se llene. Sin embargo, la memoria pinned elimina dicha flexibilidad y no es

posible utilizarla en escenarios donde la memoria principal puede agotarse.

2.3.3 Ajuste a un circulo o elipse mediante RANSAC (RANdom

SAmple Consensus)

RANSAC (RANdom SAmple Consensus) es un método para realizar ajustes éptimos
a una serie de datos utilizando una pequena muestra de los mismos y, sobre todo, es un
método que puede distinguir el "ruido” entre los datos auténticos, siempre y cuando la
proporcion ruido/senal sea razonablemente baja [24]. En nuestro caso se ha utilizado para
llevar a cabo el ajuste de un circulo o de una elipse a los puntos encontrados en el borde de
la pupila. Gracias a la capacidad de RANSAC de descartar los puntos erréneos es posible
evitar problemas con puntos detectados fuera de la pupila o con oclusiones pequenas de
la pupila por parte del parpado.

El algortimo RANSAC basa su funcionamiento en la seleccion aleatoria de un subcon-
junto de los datos a los que se realiza un ajuste al modelo elegido. Después, ese ajuste se
compara con el conjunto de los datos y se obtiene la cantidad de datos que "votan” por
ese ajuste. De esta forma, si se elige al subconjunto adecuado de puntos se puede eliminar
por completo el ruido de los datos. El algoritmo 1 muestra el funcionamiento detallado del
algoritmo RANSAC realizando un ajuste a un circulo o a una elipse. Asi, en el méas alto
nivel vemos un bucle que se ejecuta hasta que se encuentre un ajuste con muchos votos

o hasta que se alcance el nimero maximo de iteraciones. Dentro de dicho bucle se lleva
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a cabo la seleccién de los puntos aleatorios para cada ajuste. A continuacion, se lleva a
cabo el ajuste sobre los puntos seleccionados. Finalmente se cuenta la cantidad de votos

de dicho ajuste y se compara con el mejor ajuste obtenido hasta el momento.

En los experimentos se han realizado un maximo de 1024 ajustes con 5 puntos selec-
cionados aleatoriamente para cada ajuste. Se han utilizado esas cantidades por obtener
buenos resultados en las pruebas realizadas durante la validacién del algoritmo. Asimis-
mo, para que un punto ”"vote” a un ajuste se ha utilizado una distancia maxima de 2

pixeles. Este margen dependera en gran medida del tamano de pixel de cada sistema.

Algoritmo 1 Pseudocédigo del algoritmo RANSAC
procedure RANSAC(Puntos, NumPuntos)

numPuntosPor Ajuste <— 5
numDeAjustes < 1024

porcentajeDeFinalizacion < 0.9

1:

2

3

4

5: margenV otos < 2

6 mejor Ajuste < [|
7 maxNumV otos < 0
8 ultimoPorcentaje < 0
9 iter <0

10: while wultimoPorcentaje < porcentajeDeFinalizacion && iter <

numDeAjustes do

11: puntosSelec < selecPuntosAleatorios(Puntos, numPuntosPor Ajuste)
12: ajuste < ajustaPuntos(puntosSelec)

13: votos < cuentaV otos(Puntos, ajuste, margenV otos)

14: if votos > maxVotos then

15: mazV otos < votos

16: mejorAjuste < ajuste

17: end if

18: ultimoPorcentaje < votos/ NumPuntos

19: iter < iter + 1

20: end while
21: return mejorAjuste

22: end procedure
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2.3.3.1 Paralelizacion del algoritmo RANSAC para GPU

RANSAC normalmente se ejecuta de forma iterativa, pudiendo incluir una condicién
de final o un numero fijo de iteraciones. Al paralelizarlo hemos optado por utilizar un
nimero fijo de iteraciones/ajustes. Se ha dividido el algoritmo en varias etapas que emu-
lan a las que se ejecutan en su version iterativa. La figura 2.6 muestra un esquema de
alto nivel del funcionamiento del algoritmo RANSAC en su versiéon paralela. En primer
lugar se seleccionan conjuntos de puntos aleatoriamente que son los que posteriormente
se utilizaran para hacer un ajuste a un circulo o a una elipse. En concreto se han utilizado
5 puntos para realizar cada ajuste y se han realizado 1024 ajustes. Para seleccionar los
puntos se generan los indices de los mismos aleatoriamente utilizando la libreria cuRAND
proporcionada por NVIDIA. A continuacién, se lleva a cabo el ajuste a un circulo (o a
una elipse) para cada uno de los 1024 conjuntos de 5 puntos aleatoriamente generados. En
el caso del circulo se utiliza el ajuste desarrollado por Taubin [35]. Tras ello, es necesario
calcular la distancia de cada punto detectado en el borde de la pupila al circulo (o elipse)
ajustados. Y finalmente, se suman los votos de cada ajuste y se selecciona el ajuste con
mas votos.

La etapa que lleva a cabo los ajustes a los circulos (o las elipses) se ha paralelizado
lanzando un hilo por cada ajuste. Mientras que la etapa que calcula los votos de cada
ajuste permite una paralelizacién mucho mayor: se lanza un hilo por cada punto del borde
de la pupila para cada ajuste realizado. El trabajo de cada hilo consiste en calcular la
distancia entre un circulo (o elipse) y un punto, para determinar si esa distancia esté por
debajo del limite establecido para contar un voto. A continuacion, se lleva a cabo una
reduccién de los votos en otro kernel sumandolos todos y obteniendo el valor total para
cada ajuste. Finalmente, otro kernel busca el ajuste con la mayor cantidad de votos. Tras
ello, es necesario copiar el resultado al host. En primer lugar, se copia el indice del mejor
ajuste y, a continuacion, se copia el circulo (o la elipse).

Se han aplicado cinco optimizaciones al algoritmo RANSAC:

1. Eliminacion del calculo de los nimeros aleatorios: generar niimeros aleatorios es una
operacion muy costosa en lo que a coste computacional se refiere. Sin embargo, es

posible prescindir de cierta aleatoriedad en nuestra aplicacion.

2. Fusion de kernels: la principal ventaja de fusionar kernels es evitar cargas y alma-
cenamientos necesarios para sincronizar los datos entre kernels que de otra forma

se ejecutan independientemente.
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Figura 2.6: Esquema de alto nivel del funcionamiento del algoritmo RANSAC en su imple-
mentaciéon paralela.

3. Uso de streams: los streams de CUDA permiten solapar ejecucion de kernels y copia

de datos. Asi como ocultar la sobrecarga del lanzamiento de los kernels.

4. Fast math: algunas operaciones matematicas cuenta en CUDA con equivalentes que
ofrecen un mayor rendimiento a cambio de una menor precisién. El uso de dichas

operaciones ha permitido mejorar el rendimiento de algunos kernels.

5. Reduccion de las comunicaciones entre la GPU y el host: enviar datos entre la
GPU y el host es una operacién muy "lenta”, especialmente cuando se envian pocos
datos y se requiere una sincronizacion de la operacion. Es por ello que reduciendo

la cantidad de estas operaciones se puede reducir el tiempo de ejecucion.
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2.3.3.1.1 Eliminacion del caculo de los nimeros aleatorios

En primer lugar, se ha eliminado el calculo de los nimeros aleatorios de cada iteracién.
Los nuimeros aleatorios son necesarios para seleccionar los puntos que cada ajuste a un
circulo (o una elipse) va a utilizar. Sin embargo, es posible evitar el cdlculo de los mismos
en cada iteracion. Para ello se generan los niimeros aleatorios una tnica vez al inicio,
generando valores entre 0 y 1. Después, en cada iteracion se escalan los niimeros aleatorios
para que se correspondan con el nimero total de puntos encontrados. La aleatoriedad
sigue garantizada ya que en cada iteracién se encontraran puntos diferentes. Ademas,
se realiza una gran cantidad de ajustes que cubre un gran nuimero de combinaciones
aportando suficiente variedad. Esta optimizacién consigue la mayor reduccién del tiempo
de ejecucion de todas las implementadas, reduciéndolo en mas de un 90%. El tiempo de
ejecucion de esta y las otras optimizaciones del algortimo RANSAC se muestra en la tabla
2.8.

2.3.3.1.2 Kernels fusionados

A continuacién, se ha fusionado el kernel que calcula la distancia entre cada punto y
cada ajuste junto al kernel que lleva a cabo la reduccion de los votos obtenidos por cada
ajuste. De esta forma se evitan almacenamientos y cargas innecesarias a memoria global.

Obteniendo una pequena reduccién en el tiempo de ejecuciéon como se ve en la tabla 2.8.

2.3.3.1.3 Streams

Seguidamente se implementa el uso de streams CUDA para agilizar la ejecucién de los
distintos kernels. Este algoritmo conlleva la ejecucién de muchos kernels pequenos y varias
copias de memoria de la GPU al host incrementando la sobrecarga que pueden generar los
lanzamientos de los kernels y las llamadas a operaciones de transferencia de datos. Si bien
la mejora obtenida no es muy significativa, es importante implementar esta optimizacion
para que una vez se integre este algoritmo con los otros todos sean capaces de lanzar su
trabajo en streams reduciendo las sobrecargas o habilitando la ejecucion paralela de varios

kernels y/o copias de datos si las operaciones a ejecutar lo permiten.

2.3.3.1.4 Fast math

Ademas, se han sustituido operaciones matematicas de un alto coste computacional

(como la sqrt) por otras mas rapidas (como __frsqrt_rn). Asimismo, se ha habilitado
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la optimizacién de las operaciones matematicas mediante el flag -use__fast_ math. Como
resultado se obtiene una pequena reduccion en el tiempo de ejecucion debido al poco peso

de las operaciones optimizadas en el tiempo de ejecucion global.

2.3.3.1.5 Reduccién de las comunicaciones entre la GPU y el host

Finalmente, se han reducido las comunicaciones entre la GPU y el host. En la etapa final
de la ejecucion, el algoritmo RANSAC calcula la posicién del mejor ajuste a un circulo (o
elipse) y a continuacion se copia dicho circulo. Ello conlleva dos copias y sincronizaciones
de la GPU al host: una para conocer la posicion del circulo(o elipse) y otra para copiar
el circulo (o elipse). Sin embargo, si el kernel que se encarga de buscar la posicion del
mejor ajuste copia dicho circulo (o elipse) a una posicién conocida se puede evitar copiar
el indice del mejor ajuste y copiar directamente el circulo (o elipse). Esto ha obtenido

unos resultados muy buenos reduciendo significativamente el tiempo de ejecucion.

Implementacion Tiempo de ejecucion (ms)
Inicial 3.926ms
Precélculo de niimeros aleatorios 0.126ms
Fusiéon de kernels 0.091ms
Streams 0.090ms
Fast math 0.089ms
Reducciéon comunicaciones entre GPU y host | 0.085ms

Tabla 2.8: Tabla que muestra los tiempos de ejecucién del algoritmo RANSAC con las distintas
optimizaciones aplicadas.

También se ha intentado optimizar la tarea utilizando las funciones shuffle, ballot
y popc como se hizo en la implementacion probada en una NVIDIA 980 GTX [36]. Sin
embargo, en esta ocasion no se ha obtenido ninguna mejora del rendimiento sobre la

version que utiliza la reduccién con operaciones atéomicas.

2.3.4 Umbralizacion y etiquetado

El algoritmo de umbralizacion y etiquetado se basa en una aproximacion sencilla al
seguimiento de pupila que, a pesar de su simplicidad, es utilizada por muchas aplicaciones
debido a su efectividad en determinados sistemas. Se utiliza el preprocesado descrito en la

subseccion 2.3.1 para eliminar los reflejos corneales antes de empezar con la ejecucion de
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la umbralizacion y etiquetado. Se utiliza la version optimizada pero sin eliminar el paso

final de la interpolacion de los reflejos corneales.

Debido a la complejidad para seleccionar el umbral adecuado en un conjunto amplio de
iméagenes, hemos optado por un método iterativo que prueba varios umbrales. Es posible
utilizar métodos automaticos de seleccién de umbrales que funcionan bien en muchos
casos pero incluso esos métodos fallan a veces en iméagenes con una variabilidad tan alta.
Por ello, se ha decidido probar varias configuraciones para el bucle iterativo para medir
su rendimiento y precision. En concreto, se prueban varios valores para el incremento en

cada iteracién del bucle.

El algoritmo 2 muestra detalladamente el funcionamiento del algoritmo de umbraliza-
cion y etiquetado con unos valores de inicio, fin y de incremento de ejemplo. El pseudocé-
digo que muestra el algoritmo permite entender rapidamente el funcionamiento iterativo
del algoritmo; la umbralizacién y etiquetado de la imagen que se lleva en cada iteracion
y la seleccion del mejor ajuste de la pupila utilizando el nimero de votos como criterio

para ello.

Algoritmo 2 Pseudocddigo del algoritmo de Umbralizacién y Etiquetado

1: procedure BUSQUEDAPUPILA(Imagen)

2 umbral < 20

3 paso < 20

4 mejor Pupila < ||

5: Imagen < Preprocesado(Imagen)

6 while umbral < 100 do

7 ImagenUmbralizada <— Umbralizar(Imagen, umbral)

8 ImagenEtiquetada < Etiquetar(ImagenUmbralizada)

9 FEtiquetaSeleccionada < buscar Etiqueta(ImagenEtiquetada)
10: ImagenSeleccionada < selecEtiqueta(ImagenEtiquetada, EtiquetaSeleccionada)
11: Bordes + buscaBordes(ImagenSeleccionada)

12: NuevaPupila < RANSAC(Bordes)

13: if votos(NuevaPupila) > votos(mejor Pupila) then
14: megjor Pupila < NuevaPupila

15: end if

16: umbral < umbral + paso

17: end while

18: return mejor Pupila

19: end procedure

La umbralizacion se ha paralelizado utilizando una implementacion directa en la que
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cada hilo procesa un pixel de entrada y de salida y lleva a cabo la comparacién. Esta
implementacion, a pesar de su sencillez, obtiene un rendimiento muy bueno y su peso
sobre el tiempo total de ejecuciéon es muy bajo. Se muestra un ejemplo del resultado de

esta etapa en la figura 2.7a.

La etapa del etiquetado es significativamente mas compleja de paralelizar de forma
eficiente y por ello se ha optado por utilizar una implementacion de alto rendimiento
desarrollada por Chen et al. [37]. Como resultado de la operacién de etiquetado se obtiene
una imagen similar a la umbralizada pero con valores distintos para cada blob de la imagen,
(en la figura 2.7b se puede ver un ejemplo). Después se selecciona la etiqueta mas grande
de la imagen, para ello se calcula el histograma de la misma y, a continuacion, se busca el
mayor valor en el mismo. El histograma se calcula utilizando operaciones atémicas, cada
hilo comprueba el valor de un pixel y si contiene una etiqueta incrementa el valor de la
misma en el histograma. A continuacion, mediante la libreria thrust se obtiene el maximo
del histograma para a continuacién extraer los bordes de dicha etiqueta. En la figura
2.7c se muestra destacada el area etiquetada de mayor tamaiio de la imagen. Durante la
extraccién de los bordes se lanza un hilo por cada pixel de la imagen que comprueba si
se trata de un borde o no y, en caso afirmativo, afade el punto a una lista de puntos
del borde. Para generar la lista de puntos también se utiliza una operacion atémica que
mantiene un contador de cuantos puntos se han anadido a la lista. La figura 2.7d muestra

el resultado final donde se muestra el borde del area seleccionada.

Normalmente los puntos del borde encontrado perteneceran en su totalidad al borde de
la pupila, pero en ocasiones habra bordes de otros elementos del ojo. Por ello se utiliza
el algoritmo RANSAC que permite obtener un ajuste a la pupila mas realista que si se
realizara un ajuste utilizando todos los puntos detectados. Una explicacion detallada del

algoritmo RANSAC, su implementacién y optimizaciones se encuentra en la seccién 2.3.3.
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Figura 2.7: (a) Imagen de un ojo umbralizada mostrando la pupila en el centro y algunas
pestanas, parpados y artefactos. (b) Imagen etiquetada con cada blob detectado en
un color diferente. (c) Area etiquetada de mayor tamafio. (d) Se ha detectado el
borde del area seleccionada.

2.3.5 Starburst paralelo

El algoritmo original Starburst, desarrollado por Li et al. [23], es un algoritmo secuencial
que utiliza un método iterativo para converger al centro de la pupila y encontrar puntos en
el borde de la misma. Este algoritmo, como casi todos los desarrollados para la buisqueda

de pupila en imagenes tomadas con iluminacién infrarroja, basa su funcionamiento en el
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contraste que se genera entre la pupila (oscura) y el iris (claro). El algoritmo Starburst
espera que el cambio de intensidad (gradiente) entre los pixeles del borde de la pupila sea
el mayor de toda la imagen. Si bien, es razonable esperar que haya otros lugares de la
imagen donde se encuentren gradientes de valor similar pero en menor cantidad que en el
borde de la pupila. Dado que es previsible encontrar algo de ruido se emplea el método
RANSAC 2.3.3 para reducir su efecto en el resultado.

El algoritmo 3 muestra un esquema de alto nivel del funcionamiento del algoritmo
Starburst secuencial. Tal y como se ve en dicho algoritmo, antes de empezar se eliminan los
reflejos corneales, lo cual se lleva a cabo mediante el método expuesto en la seccion 2.3.1.
Una vez eliminados los reflejos corneales comienza la busqueda de la pupila propiamente
dicha, la cual parte de una posicion inicial, que puede ser el centro de la imagen o la
posicién de la pupila en el frame anterior. Desde esa posicién se analizan los pixeles en
una serie de lineas distribuidas de forma uniforme en 3602 que, a modo de rayos, recorren
la imagen desde el centro hasta los bordes de la misma. Mientras se recorren los pixeles de
los rayos se va calculando su gradiente y se compara su valor con un umbral previamente
establecido. Si el valor del gradiente es mayor que el umbral, se detiene la btisqueda en
ese rayo y se almacena el resultado. El objetivo de esta biisqueda es encontrar puntos en
el borde de la pupila: puntos en los cuales el gradiente suele presentar un valor elevado al
haber un cambio significativo entre el negro de la pupila y el gris del iris. En la figura 2.8
se puede ver visualmente el método explicado.

En una segunda etapa se realiza un proceso similar. En esta ocasion, los puntos de
inicio son los puntos encontrados en la etapa anterior. Ademads, ahora no se lanzan rayos
a 360° sino solamente en un cono de 90° en direccién al centro inicial. Este segundo paso
tiene la labor de reforzar los resultados del primero, de forma que los puntos detectados
previamente en el borde de la pupila premiten encontrar nuevos puntos en el borde de
la pupila con muy alta probabilidad, como se ve en la figura 2.8b. Fijese que incluso los
puntos encontrados fuera de la pupila en la primera etapa pueden encontrar puntos en
el borde de la pupila en la segunda etapa, como se muestra en la figura 2.8c. Una vez
terminada la segunda fase se fusionan los puntos de las dos fases y se ejecuta el algoritmo
RANSAC mostrado en la seccién 2.3.3. Como resultado se obtiene el mejor ajuste de un
circulo/elipse a los puntos encontrados, se compara la posicién del mismo (la figura 2.8d
muestra la posicién del ajuste en azul) con el centro inicial, y si la distancia entre los dos
es menor que un umbral se determina que el algoritmo ha convergido, en caso negativo se

ejecuta una nueva iteracion. La figura 2.8e muestra el resultado de ejecutar otra iteracion,
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como se puede ver en esta ocasion el centro del ajuste casi no se ha movido y se concluye

que el algoritmo ha convergido.

Algoritmo 3 Pseudocédigo del algoritmo Starburst secuencial
: procedure BUSQUEDAPUPILA(Imagen, CentroPrevio)

—_

2: Iteracion < 0

3: Imagen < Preprocesado(Imagen)

4: Distancia < oo

5: while Iteracion < 10 & Distancia > 10 do

6: Puntosl < BuscaPuntosl(Imagen, CentroPrevio)

7: Puntos2 < BuscaPuntos2(Imagen, CentroPrevio, Puntosl)
8: PuntosUnidos <— Unir Puntos(Puntosl, Puntos2)

9: Pupila + RANSAC(PuntosUnidos)

10: CentroNuevo < Centro(Pupila)

11: Distancia < Distancia(CentroPrevio, CentroNuevo)
12: CentroPrevio <— CentroNuevo

13: end while

14: return Pupila

15: end procedure
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(b)

A

(d)

(e)

Figura 2.8: (a) Se lanzan rayos en todas direcciones desde el centro (punto azul). (b) Se lanzan
rayos desde los puntos encontrados en la primera etapa. (¢) Se lanzan més rayos
desde los puntos encontrados en la primera etapa. (d) Con todos los puntos en-
contrados se ejecuta RANSAC y se encuentra un circulo/pupila con centro en el
punto azul. (e) Se repite el proceso desde el nuevo centro y algoritmo converge.
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Al optimizar el algoritmo Starburst el tiempo de ejecucion del mismo ha disminuido
drasticamente, hasta tal punto que el peso de la computacion es comparable al de la copia
de los datos de la CPU a la GPU (como muestra la figura 2.17). Es por ello que se ha
planteado una nueva optimizacién que se ha denominado procesado con pipelining, y que
consiste en el procesado en solapado/paralelo de varias imdgenes. Ademéds, se han utili-
zado streams de CUDA para permitir la ejecucion en paralelo del procesado de diferentes
imagenes. Al usar varios streams es posible solapar la copia de datos con el procesamiento
de los mismos y, como resultado, ocultar el tiempo que se emplea en copiar los datos. De
esta forma es posible reducir drasticamente el tiempo de ejecucién global en casos como
éste, en el que la computacién y la copia tienen un coste similar. La figura 2.9 muestra
un esquema de Gantt con un ejemplo de la concurrencia entre las copias de memoria y
la ejecucion de los kernels. Si bien los kernels también pueden ejecutarse en paralelo el
beneficio obtenido suele ser menor debido a que requiere que haya recursos hardware dis-
ponibles. Ademads, se ve como dos copias se pueden realizar también en paralelo si son en
direcciones opuestas, esto es, una del host a la GPU y otra de la GPU al host. Aunque, en
esta aplicacién concreta la cantidad de datos copiada de la GPU al host es muy pequena,
y el tiempo que se emplea en llevarla a cabo también lo es en comparaciéon con el resto
de operaciones.

Esta optimizacion es de especial interés para operaciones de postprocesado en las que
se quieran analizar grandes cantidades de datos capturados con anterioridad. En ese caso,
se dispone de todas las imagenes y no es necesario esperar a que la camara las capture.
También se puede utilizar en aplicaciones de tiempo real que no requieran actuar después
de procesar cada imagen o que admitan un cierto retraso entre la captura y la actuacion.
Aunque este 1ltimo caso no es muy comun ya que es mas complejo interpretar la respuesta
que la actuacion esta generando.

Para llevar a cabo la implementacion con pipelining ha sido necesario mover el control
del bucle principal del algoritmo Starburst a la GPU. De forma que desde el host solamente
se ejecutan tres llamadas para procesar cada imagen: la copia de la imagen a la GPU, el
lanzamiento del kernel de procesamiento y la copia del resultado al host. El kernel que se
lanza desde el host es el que se encarga de ejecutar y sincronizar todos los kernels. Lanzar
kernels desde la GPU es méas lento que hacerlo desde el host y solo es beneficioso en
casos en los que permite un uso mas eficiente de los recursos. Normalmente ajustando la
cantidad de hilos que se lanzan al trabajo disponible, que no es conocido previamente. O

como en este caso, porque al mover esa tarea a la GPU se pueden procesar varias imagenes
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Tiempo

Stream 1 Procesado

Copia Procesado

Copia Procesado

Stream 4 Copia Procesado

Stream 5 Copia Procesado

Figura 2.9: Diagrama de Gantt que representa la ejecucion del procesamiento usando la técnica
de pipelining mediante streams.

simultaneamente porque se han eliminado las sincronizaciones en el host. Sin embargo,
si se compara el tiempo de procesamiento de una sola imagen de esta implementacién y
la implementacion que se controla desde el host se observara una caida del rendimiento.
Dicha caida del rendimiento s6lo se ve compensada una vez que se aumenta el paralelismo

aumentando la cantidad de streams que se ejecutan en paralelo.

2.3.6 Deteccion de bordes de Canny y Transformada de Hough

El tercer algoritmo implementado y paralelizado consiste en la utilizacién de dos algo-
ritmos ampliamente utilizados en el procesamiento de imagenes: la deteccién de bordes
de Canny [27] y la transformada de Hough [28].

El algoritmo 4 muestra un esquema de alto nivel del funcionamiento de este algoritmo.
En primer lugar, se somete la imagen a la etapa de preprocesado para eliminar los reflejos
y reducir el ruido en la misma. A continuacién, se procesa la imagen con el método de
deteccion de bordes de Canny que es capaz de detectar con alta precision los bordes
presentes en la imagen. En este caso nos interesa detectar el borde entre la pupila y el iris.
Aunque también apareceran en las imagenes los bordes de las pestanas y los parpados,
asi como los de otros elementos de menor tamafio. El método de Canny consta de varios
pasos: suavizado de la imagen; calculo del gradiente de la imagen; supresion no maxima del
gradiente para eliminar los bordes débiles; umbralizacién doble (bajo y alto); y finalmente,

un paso de histéresis.
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Algoritmo 4 Pseudocddigo del algoritmo de deteccién de bordes de Canny y Transfor-
mada de Hough

procedure BUsSQUEDAPUPILA (Imagen)

Imagen < Preprocesado(Imagen)
Bordes < Canny(Imagen)
MejorPupila < ||

1:

2

3

4

5: radio < 1
6 while radio < 5 do

7 Pupila < Hough(Bordes)

8 if votos(Pupila) > votos(Mejor Pupila) then
9

Mejor Pupila < Pupila

10: end if
11: radio < radio + 1
12: end while

13: return MejorPupila

14: end procedure

El suavizado de la imagen se lleva a cabo en z e y por separado, aplicindose para
ello un filtro de Gauss. Por otra parte, para la paralelizacién del mismo se lanzan tantos
hilos CUDA como pixeles haya en la imagen, encargandose cada hilo de procesar un pixel
de salida. Para el calculo del gradiente se repite la misma estrategia de paralelizacion,
lanzando un hilo CUDA por cada pixel de salida, calculando cada hilo el valor del gradiente
en su posicion y la direccion del mismo. La supresion no méxima vuelve a seguir el mismo
patrén de paralelizacion y lanza un hilo CUDA por cada pixel de salida. En este caso, la
tarea es algo mas compleja pues cada hilo debe tener en cuenta la direccion del gradiente
antes de comprobar si se trata de un eje débil o no. A continuaciéon se lleva a cabo
la umbralizacion doble, que una vez méas utiliza la misma estrategia de paralelizacion
lanzando un hilo CUDA por cada pixel de salida. Cada hilo comprueba si su pixel es un
borde o no y, en caso de serlo, lo clasifica en borde débil o borde fuerte. Finalmente, la
etapa de histéresis determina si los bordes débiles deben ser descartados o conservados.
Para ello se tiene en cuenta si alguno de sus ocho vecinos es un borde fuerte, situacién en
la que se considera que es un borde fuerte. En este caso también se emplea un hilo CUDA
por cada pixel de salida. Una vez obtenida la imagen con los bordes se almacenan en un

vector las posiciones de las mismas con la intencién de optimizar la siguiente fase. Como
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resultado se obtienen los bordes de la imagen tal y como se muestra en la figura 2.10a.

(b)

Figura 2.10: (a) Bordes detectados por el algoritmo de Canny. (b) Votos Obtenidos por la
transformada de Hough. Se muestran en escala logaritimica para facilitar la vi-
sualizacion.

En ultimo lugar se ejecuta la transformada de Hough, la cuél se debe ejecutar con varios
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radios, aunque en el algoritmo 4 se muestra como un proceso iterativo, en la version pa-
ralela el calculo de todos los radios se realiza en paralelo. La entrada de la transformada
de Hough es el vector con las posiciones de los bordes detectados. A partir de ellos se
generan votos en una serie de posiciones que se encuentran a un radio de distancia. La
cantidad de votos que genera cada posicion del borde dependera de la precision seleccio-
nada para la transformada de Hough. Una vez se ha completada la etapa de "votacion”
se busca el ajuste con més votos que es el seleccionado como la mejor pupila. En la figura
2.10b se muestra un ejemplo del resultado (logaritmico para facilitar la visualizacién) de
la transformada de Hough, se puede ver claramente como hay un punto brillante en el

centro que se corresponde en este caso con el centro de la pupila.

2.3.7 Implementacion OpenCL

Si bien en casi toda esta Tesis se ha utilizado CUDA como lenguaje de programacion
para paralelizar el cédigo que se ejecuta en las GPUs también se ha utilizado OpenCL
puntualmente [4]. En concreto, se ha implementado una versién OpenCL del algoritmo
Starburst utilizando el filtro de Gauss y el ajuste de una elipse. La principal ventaja
de OpenCL sobre CUDA es la posibilidad de ejecutar el mismo codigo sobre distintos
dispositivos (CPU, GPU, ...) y sobre dispositivos de distintos fabricantes. Eso otorga una
gran flexibilidad a las implementaciones en OpenCL que pueden ejecutarse sobre el mejor
hardware disponible en todo momento. Sin embargo, el soporte, la cantidad de librerias
disponibles y la cantidad de herramientas de desarrollo disponibles para CUDA es superior

a las disponibles para OpenCL.

La implementacion OpenCL desarrollada ha sido optimizada de forma idéntica a la
implementaciéon CUDA: uso de memoria compartida, filtros separables, fusionado de ker-
nels, tipos de datos optimizados, supresion de la interpolacion de los reflejos corneales,
pinned memory, supresion del calculo de niimeros aleatorios en cada iteracion, uso de co-
las de OpenCL y reducciéon de copias de memoria entre la GPU y la CPU. Sin embargo,
algunas optimizaciones no se han podido aplicar, como el desenrollado de bucles mediante
plantillas por la ausencia de soporte para plantillas en OpenCL.

Como resultado se obtiene un rendimiento algo inferior: si la version CUDA con un

stream y el ajuste a una elipse consigue procesar 847 imagenes/s, la version OpenCL con

la misma configuracién consigue procesar 588 imagenes/s.
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2.4 Resultados

La evaluacion se ha centrado en medir el rendimiento y la precision de las diferentes
implementaciones desarrollados con el objetivo de determinar cual de ellas ofrece la mejor
relacion rendimiento/precisién. A pesar de que la definicién de la mejor relacion dependera
de los requerimientos de uso de cada aplicacién concreta es posible establecer un criterios
generales que ofrezcan un resultado valido para la mayoria de aplicaciones.

Para medir la precision se ha empleado una férmula que tiene en cuenta el error en
la posicién y en el tamano de la pupila detectada. Ambos errores se calculan en relacion
al tamano de la pupila de cada imagen, pues no es lo mismo un error de 0.Imm en una
pupila de 2mm de diadmetro que en una de 8mm de diametro. El error viene definido por

la ecuacion 2.1.

Error posicion Error Radio

Error = méximo( (2.1)

Radio de la pupila’ Radio de la pupila

Asi, cuando se muestren los resultados de precision se hara de forma acumulativa,
mostrando sucesivamente el porcentaje de las imdgenes que se han procesado con errores
que van desde el 1% hasta el 20%.

Por otra parte, es importante destacar que los resultados de rendimiento incluyen en
todo momento el tiempo de copia de las imagenes de la CPU a la GPU, puesto que en una
situacion real ese tiempo no se puede obviar. Para obtener los resultados de rendimiento
se han procesado las imagenes presentadas en la secciéon 2.2. El tiempo de ejecucion
se acumula mientras dura el procesado y finalmente se calcula la media del tiempo de
ejecucion.

Para obtener los datos de rendimiento en la GPU se ha utilizado un procesador grafico
moderno de altas prestaciones, en concreto, se ha empleado una NVIDIA GTX 1080
Ti, que cuenta con 3584 niicleos CUDA y 11GB de memoria que proporcionan 484GB/s de
ancho de banda. Se trata por tanto de un procesador grafico muy potente, si bien las series
2000 y 3000 de NVIDIA presentan un rendimiento sensiblemente superior. Asimismo,
los tests se han ejecutado con una version muy moderna de CUDA, la versién 10.1, lo
cual garantiza que se esta obteniendo el mejor rendimiento posible con las herramientas
utilizadas. En cuanto a la CPU se ha utilizado una CPU Intel i5-4690 (que trabaja hasta
3.9GHz) y cuenta con 4 niicleos / 4 hilos, ademds, cuenta con 16GB de RAM DDR3 a
1600MHz. Y el compilador utilizado ha sido gece-7 con los flags -O3 y -fopenmp.
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La figura 2.11 muestra los resultados de las distintas ejecuciones del algoritmo Star-
burst. Para este algoritmo se ha evaluado, en primer lugar, su rendimiento tanto en la
CPU como en la GPU. Ademaés, se ha evaluado su rendimiento y precisiéon con varias
configuraciones del preprocesamiento, al cual es muy sensible. Asi en la figura 2.11a se
muestra la precision obtenida por cada una de las configuraciones que se agrupan de la

siguiente forma:

e Mediana:

— Reflejos 25x25, Mediana 7x7

Reflejos 19x19, Mediana 7x7
— Reflejos 13x13, Mediana 11x11
— Reflejos 13x13, Mediana 7x7

o Gauss
— Reflejos 19x19, Gauss 5xH
— Reflejos 13x13, Gauss 5xH

Hay dos tipos de preprocesado, como se explica en la seccion 2.3.1. Uno utiliza un filtro
de la mediana para el suavizado y el otro utiliza un filtro de Gauss. Ambos consiguen
muy buenos resultados en lo que a precision se refiere en algunas de sus configuraciones,
sin embargo, las diferencias son mayores en términos de rendimiento. Por otro lado, en la
figura 2.11b se muestra el rendimiento obtenido por cada una de las configuraciones. El
rendimiento obtenido por las implementaciones secuenciales en la CPU es muy discreto,
especialmente cuando se compara con los resultados obtenidos en la GPU. Todas las con-
figuraciones superan las 200 imégenes/s, pero las configuraciones que incluyen el filtro de
Gauss llegan hasta las 2000 imagenes/s. Aunque esas velocidades solo se logran utilizando
varios streams de CUDA para copiar y procesar varias imagenes a la vez, como se muestra
en la figura 2.12b. A pesar de ello, el resultado es extremadamente bueno y la velocidad
obtenida es mas que suficiente para nuestras aplicaciones. Hay que tener en cuenta, que
las cAmaras no suelen alcanzar velocidades tan altas o no tienen suficiente sensibilidad
para formar imagenes correctamente tan rapido. Aunque si es 1til tener mucha velocidad
si se quiere hacer un postprocesado de datos ya capturados o en situaciones en las que el

seguimiento pupilar no es la tnica tarea a realizar en tiempo real.
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Figura 2.11: Resultados de precision y rendimiento de varias configuraciones del algoritmo
Starburst paralelo.

En la figura 2.11 se recogen los resultados obtenidos por varias configuraciones del
preprocesado, donde se observa que el tamano del filtro utilizado para eliminar los reflejos
corneales es critico a la hora de obtener buenos resultados. Todas las configuraciones que
utilizan el filtro de 13x13 pixeles obtienen resultados significativamente peores que las

que utilizan filtros de 19x19 o 25x25 pixeles. Asi, tanto el filtro de la mediana como el de
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Gauss ofrecen una precision muy buena con tamanos grandes para el filtro de eliminaciéon
de los reflejos.

Por otra parte, estos resultados utilizan un circulo para llevar a cabo el ajuste de los
puntos detectados en el borde de la pupila. Sin embargo, las pupilas humanas presentan
formas muy dispares, si bien por regla general se asemejan a un circulo, una mejor aproxi-
macién es una elipse. Estas abarcan un rango mayor de formas y permiten por tanto unos
ajustes mas precisos de las pupilas. Aunque debido a su mayor complejidad presentan
un mayor coste computacional a la hora de realizar el ajuste de los puntos y ejecutar el
algoritmo RANSAC.

La figura 2.12a muestra una comparacion de la precisién obtenida por el ajuste de la
elipse y del circulo con el algoritmo Starburst. Los resultados muestran que el ajuste de
la elipse ofrece una pequena mejora en la precisiéon que sera tanto mayor en los sujetos
con pupilas mas elipticas. Ademas, es necesario tener en cuenta que en medidas en sujetos
con pupilas muy elipticas un ajuste a un circulo puede generar un ruido muy perjudicial
para la medida si el ajuste "salta” de un extremo a otro de la pupila. Si bien el error de
precisiéon puede ser mas o menos bajo, los constantes cambios pueden hacer imposibles
algunas medidas. El problema queda totalmente resuelto con el ajuste a una elipse. Como
se ha dicho anteriormente, el coste computacional de calcular el ajuste a una elipse es mas
elevado que el coste del ajuste a un circulo. La figura 2.12b muestra una comparacion del
rendimiento de los dos ajustes. Claramente, el rendimiento obtenido por el ajuste a un
circulo es superior.

La figura 2.12b también muestra el rendimiento obtenido con la utilizacion de varios
streams. El solapamiento de la computaciéon y de las copias entre la CPU y la GPU
ha permitido un mayor aprovechamiento de los recursos de la GPU incrementando de
una forma muy importante el rendimiento. Una vez mas se ha utilizado el algoritmo
Starburst para medir el rendimiento de esta optimizacion. Teniendo en cuenta que cada
imagen ocupa bMB y que la velocidad de copia entre la CPU y la GPU utilizando pinned
memory es de unos 12GB/s, el rendimiento méximo que se puede alcanzar, si se consigue
ocultar totalmente la computacion y solo se tiene en cuenta el tiempo de copia de las
imégenes, es de 2450 imdgenes/s. Lo cudl estd muy cerca de los niimeros obtenidos por
la implementacién que realiza el ajuste a un circulo, que supera ligeramente las 2000
imégenes/s cuando se emplean 8 streams. El ajuste a una elipse presenta una mejora
similar al del circulo pero su rendimiento siempre es menor debido a la mayor carga de

trabajo. Por otra parte, el rendimiento aumenta de forma significativa al pasar de 1 stream
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a 4 y ligeramente al aumentar hasta los 8, momento en el cudl el rendimiento ya se ha
estabilizado y deja de mejorar debido a la saturacion de los recursos disponibles.

También se puede observar en la figura 2.12b que el rendimiento con un solo stream es
menor que el obtenido para la implementacion sin streams. En la que el control se lleva
a cabo desde el host. Esto es debido al mayor coste de lanzar los kernels directamente
desde la GPU. Que se ve compensado tan pronto como se aumenta la cantidad de streams
ejecutados en paralelo.

Finalmente, en lo que respecta a los resultados especificos del algoritmo Starburst en la
figura 2.13 se muestra la aceleracién obtenida tras aplicar cada una de las optimizacio-
nes expuestas en las secciones 2.3.1.1, 2.3.2, 2.3.3 a la implementacién CUDA. En dicha
figura se muestran las 13 optimizaciones implementadas, si bien la ganancia obtenida va-
ria mucho de unas a otras. El resultado final es una aceleracion de casi 46x con respecto
a la version CPU. La implementacion utilizada para obtener estos resultados ha sido la
que ejecuta los kernels desde el host aplicando las optimizaciones de forma sucesiva y acu-
mulativa. Estos resultados refuerzan los mostrados en las secciones de las optimizaciones,
en las que se muestra como se va reduciendo el tiempo de ejecucion tras implementarlas.

Un andlisis similar al realizado sobre el algoritmo Starburst se ha realizado con los otros
dos algoritmos probados. La figura 2.14a muestra la precisiéon obtenida por el algoritmo
de Umbralizacion y Etiquetado, mientras que la figura 2.14b muestra el rendimiento
del mismo. Para evaluar convenientemente el algoritmo de Umbralizacion y Etiquetado
se ha variado el tamano del paso utilizado en las iteraciones del mismo, parametro que
controla la cantidad de umbrales que se prueban y que afecta significativamente a la
carga computacional del algoritmo, y por tanto, a su rendimiento y precisiéon. En lo
que a precisién se refiere los mejores resultados se han obtenido con valores de paso
de 5 y de 10, mientras que el tamano de paso de 40 es mucho peor que el resto. Por
otra parte, el rendimiento sigue una tendencia inversa a la precision. Evidentemente,
las configuraciones que realizan menos iteraciones obtienen una mayor velocidad y, al
contrario, las que ejecutan mas iteraciones. La clave esta en obtener un buen compromiso
entre rendimiento y precision. Como se observa en la figura, la configuraciéon con un paso
de tamaifio 20 obtiene dicho buen compromiso entre precisién y velocidad, superando las
100 imagenes/s. Y una precisién superior al 60% con un margen de error del 5% y una
precision superior al 81% con un margen de error del 10%.

Restan por analizar los resultados obtenidos por el algoritmo que emplea la deteccion

de bordes de Canny y la Transformada de Hough. La figura 2.15 muestra los
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Figura 2.12: Resultados de precisién con dos tipos de ajuste pupilar (circulo o elipse) para el
algoritmo Starburst paralelo. Y resultados de rendimiento de cada uno de esos
ajustes utilizando una cantidad variable de streams CUDA

resultados de precision y rendimiento de este algoritmo. De igual manera que en los
otros dos algoritmos se han probado varias configuraciones. En este caso se ha variado
la cantidad de muestras que se toman para cada transformada de Hough. En la figura
2.15b se muestra el rendimiento, que en este caso no es tan elevado como en los otros

dos algoritmos debido a la enorme carga computacional que conlleva éste, obteniéndose
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Figura 2.13: Aceleracién obtenida por la implementacion CUDA usando 1 stream en compa-
racién con la implementacién CPU. Se muestra la aceleracion obtenida para cada
una de las optimizaciones aplicadas a la implementacion GPU.

velocidades de unas 30-40 imégenes/s. En lo que a precision se refiere los resultados
que se muestran en la figura 2.15a son excelentes, especialmente para las configuraciones
que tienen una mayor densidad de muestreo que obtienen una precision de hasta el 96%
de las pupilas detectadas correctamente para un margen de error del 10%.

Por dltimo, la figura 2.16 muestra una comparativa entre los tres algoritmos. Dado
que cada algoritmo se ha ejecutado con diferentes configuraciones se ha seleccionado la
mejor configuraciéon para cada uno, teniendo en cuenta tanto su rendimiento como su
precision: Starburst con filtro de 19x19 para eliminar los reflejos y filtro de Gauss de 5x5;
Detecciéon de bordes de Canny y Transformada de Hough con paso de 3.6%; Umbralizacion
y Etiquetado con tamano de paso de 20. En la figura 2.16a se puede ver que en lo que a
precision se refiere tanto Starburst como la Transformada de Hough ofrecen muy buenos
resultados, con més del 96% de las imdgenes procesadas con un error por debajo del 10%.
Mientras que el algoritmo de Umbralizacién y Etiquetado es significativamente peor en
este apartado, consiguiendo detectar un 81% de las pupilas con un error inferior al 10%.
Por otra parte, la figura 2.16b muestra el rendimiento de las tres configuraciones elegidas,
se observa que el algoritmo Starburst presenta un rendimiento muy superior a los otros dos
algoritmos y, en especial, es muy superior al rendimiento obtenido por la Transformada de

Hough, mientras que el Starburst supera las 2000 imédgenes/s, la Transformada de Hough
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Figura 2.14: Resultados de precisién y de rendimiento para el algoritmo de umbralizacién y
etiquetado para varias configuraciones.

se queda en 30 iméagenes/s, y la Umbralizacion y etiquetado consigue 150 imagenes/s. Por
lo tanto, una vez se tiene en cuenta tanto el rendimiento como la precisién el algoritmo
Starburst ofrece sin duda el mejor compromiso entre los tres. Es por tanto este
algoritmo el que hemos utilizado en los diferentes sistemas en los que se ha utilizado la

implementacion presentada en este capitulo.
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Figura 2.15: Resultados de precisién y de rendimiento para el algoritmo de Canny y Hough
para varias configuraciones.

Con el objetivo de mostrar una vision mas detallada del funcionamiento de cada al-

goritmo se ha anadido la figura 2.17 en la que se desglosan los tiempos de ejecucién de

cada algoritmo (para el Starburst se trata de la implementacién en la que el control se

lleva a cabo desde el host). En ella se puede ver el peso que tiene cada etapa para cada

algoritmo. Destaca el Starburst por el escaso tiempo que emplea en la etapa de btisqueda
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Figura 2.16: Comparativa de los resultados de precisién y rendimiento de las mejores configu-
raciones de cada algoritmo.

de puntos, que contrasta con el algoritmo que utiliza la deteccién de bordes de Canny y
la transformada de Hough y el que usa la Umbralizacién y Etiquetado. Ambos emplean
un tiempo mucho mayor en sus etapas de busqueda y en las etapas previas. En el caso
de la deteccion de bordes de Canny y la Transformada de Hough, el tiempo de copia y

preprocesado es despreciable si se compara con el resto de la ejecucion. Mientras que en
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el caso de la Umbralizacién y Etiquetado es la etapa de etiquetado la que emplea aproxi-
madamente el 50% del tiempo de ejecucién. Para hacer esta comparacién se han utilizado

las mismas configuraciones que las usadas en la figura 2.16.

Comparativa de tiempos apilada
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Figura 2.17: Comparativa del tiempo que cada algoritmo emplea en cada una de las partes
que lo componen.

2.5 Sistemas Opticos reales donde se esta utilizando esta

implementacion paralela del seguimiento pupilar

Después de seleccionar la implementacién GPU del algoritmo Starburst como la idonea
para llevar a cabo la tarea de la busqueda de la pupila dicha implementacién se ha utilizado
en varios experimentos. Se utilizé en un experimento [38] para realizar el seguimiento de
una pupila mientras se media el efecto Stiles-Crawford [39], que consiste en la diferencia
de percepcion en la intensidad de un estimulo segin el lugar de la pupila en el que se
presente el mismo.

Otro experimento que actualmente utiliza esta implementacion de alto rendimiento
de seguimiento pupilar determina la agudeza visual del sujeto midiendo la respuesta de
la pupila ante la presentacién de varios estimulos [7]. En la figura 2.18b se muestra la

posicion y el tamafio de una pupila en una medida realizada durante dicho experimento.




2.5. SISTEMAS OPTICOS REALES DONDE SE ESTA UTILIZANDO ESTA IMPLEMENTACION -
PARALELA DEL SEGUIMIENTO PUPILAR

Asimismo, en la figura 2.18a se muestra una captura de pantalla del programa utilizado
para llevar a cabo dicho experimento.

Por otra parte, una implementacion MATLAB desarrollada a partir de los resulta-
dos obtenidos con esta investigacion se ha utilizado para seguir la posicion de la pupila
mientras se media el desplazamiento del cristalino [40]. Asimismo, otra implementacién
MATLAB se ha utilizado para caracterizar el tamano de la pupila bajo condiciones de

vision normales [41].
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visual automética. (b) Posicién y tamano de una pupila cuyo seguimiento se ha
llevado a cabo en tiempo real con la implementacion GPGPU desarrollada en
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Figura 2.18:




3 Gafas de correccion automatica y en

tiempo real de la presbicia

3.1 Introduccion

Los avances que se podrian llegar a alcanzar en el caso de que este dispositivo se de-
sarrollase tendrian un gran impacto en la sociedad. La magnitud de lo que estas gafas
conseguirian se puede comprender si se tiene en cuenta que toda persona mayor de 50
anos se veria beneficiada por el uso de las mismas. La presbicia impone limitaciones y una
degradacion de la calidad de vida de los que la padecen que no hace sino verse incrementa-
da en los ultimos tiempos ante el aumento de dispositivos tales como los teléfonos moviles
que requieren que los miremos a cortas distancias. Asimismo, el aumento de los trabajos
que requieren el uso de ordenadores también contribuye a la necesidad de desarrollar una
solucion mas completa que las que hay actualmente disponibles.

Por otra parte, la tendencia actual nos indica que la cantidad de tiempo que pasamos
mirando pantallas cercanas no hace mas que incrementarse. Aumentando la necesidad de
soluciones mas completas y satisfactorias a la presbicia. Si bien, la miopia también se
estd incrementando de forma paralela. En el ano 2000 alrededor del 20% de la poblacién
mundial era miope y se estima que el 50% lo serd en el 2050 [42]. La miopia en cierto
modo suple las carencias de un présbita, esto es, una persona miope es capaz de enfocar
objetos cercanos mientras que no puede hacerlo con los lejanos. Sin embargo, el problema
a solucionar es el mismo que en el caso de los emétropes, es necesario suplir dindmicamente

la falta de capacidad para enfocar correctamente objetos a una determinada distancia.

Unas Gafas para la Correccién Automaética de la Presbicia supondrian una revolucion
para muchas personas. Sin embargo, desarrollar un sistema que cumpla las expectativas
de los présbitas es una dificil tarea debido a los diferentes desafios que se presentan en

varios de los elementos fundamentales de dichas gafas. Este capitulo se centra en los
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desafios de rendimiento y eficiencia del procesado de las imagenes. Dicho procesado es
una parte crucial para el control de las gafas. Pero otros elementos mecanicos como las

lentes optoelectronicas atin necesitan evolucionar para ofrecer una mejor experiencia.

3.2 Antecedentes y estado del arte

La presbicia es una degradacion de las propiedades oOpticas del ojo humano que se
desarrolla a lo largo de muchos anos y presenta bastante variabilidad entre diferentes
personas. Los nifios, que aun presentan una capacidad de acomodaciéon intacta y en su
pico de rendimiento son capaces de desarrollar una potencia de més de 10 dioptrias con su
cristalino con facilidad, pueden enfocar objetos cercanos que se encuentren a 10cm [43].
Sin embargo, dicha capacidad de acomodacion se reduce con la edad hasta alcanzar los
cincuenta anos [44]. Aunque otros estudios mas recientes han medido cambios significativos
en la dureza del cristalino hasta la edad de 60 anos, por lo que la presbicia continuaria su
desarrollo hasta esa edad [45].

A pesar de que la presbicia se empieza a desarrollar a edades tempranas y se va in-
crementando lentamente a lo largo de la vida de la persona, sus efectos no suelen ser
apreciables hasta que se alcanzan los cuarenta anos. Momento en el cual se empiezan
a experimentar dificultades para leer textos o para ver imagenes cercanas. Antes de esa
edad, el rango acomodativo se va reduciendo significativamente con lo que se pierde la
capacidad de enfocar correctamente objetos muy cercanos. Sin embargo, muy pocas per-
sonas necesitan mirar tan de cerca por lo que sus efectos pasan inadvertidos. Cuando
se alcanzan los cincuenta anos, la presbicia ya se encuentra en un estado avanzado y la
mayoria de las personas son incapaces de leer textos de pequenio tamano debido a que
cuando estd suficientemente cerca estd desenfocado (debido a la presbicia) y cuando se
aleja el texto es demasiado pequeno para ser legible. Existe una excepcion, como se ha
comentado anteriormente: los miopes siguen siendo capaces de enfocar objetos cercanos
debido a que su ojo siempre enfoca objetos cercanos incluso cuando se encuentra relajado.
Si bien, dependiendo de la miopia de cada persona variara la distancia a la que es capaz
de enfocar.

Como ha quedado expuesto, la presbicia es una condicién que afecta a todo el mundo
a partir de cierta edad. Por lo tanto, hay una serie de dispositivos en el mercado que

tratan de solventar la pérdida de capacidad acomodativa del ojo humano. Sin embargo,
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las soluciones actualmente a la venta son parciales y estaticas, de forma que presentan
algunas desventajas. La soluciéon més bésica (y muy ampliamente utilizada) son las de-
nominadas gafas ”de cerca”, las cudles enfocan objetos a una distancia fija que puede
variar entre diferentes modelos. A su favor tienen que suelen ser bastante econdmicas, su
funcionamiento es muy sencillo y la adaptacion a su uso es inmediata. En contra que solo
enfocan a una distancia, impidiendo la visién de lejos o a cualquier otra distancia. Una
solucion mas avanzada son las gafas multifocales o progresivas, las cudles son capaces de
enfocar varias distancias en funcion del area de la lente que se utilice para mirar. La figura
3.1 muestra una comparacion entre la visién generada por unas gafas bifocales con dos
distancias optimizadas y la visién generada por nuestras Gafas de Correccion Automatica
de la Presbicia. Como se puede ver en la figura, las gafas bifocales solo presentan una
imagen nitida a dos distancias concretas, que suelen ser el infinito y algin punto cercano
para el cudl se han disenado los cristales. Mientras que las Gafas de Correccion Automa-
tica de la Presbicia son capaces de enfocar correctamente todas las distancias dentro de
su rango de funcionamiento. Por otra parte, las gafas progresivas presentan problemas
de adaptacion para algunas personas. Tanto es asi que algunas personas nunca consiguen
adaptarse a ellas debido a las deformaciones presentes en las imagenes que ven a través
de las lentes. Otra opcién son las lentes intraoculares multifocales, que a diferencia de
las gafas utilizan el mismo area para enfocar objetos a distintas distancias. Sin embargo,
eso tiene una importante desventaja, y es que la calidad de la imagen de cada una de
las distancias enfocadas se ve reducida significativamente. Otras alternativas més exdti-
cas han explorado el uso de una correccion diferente para cada ojo, de forma que un ojo
enfoca constantemente a lejos y el otro enfoca a cerca [46]. Por supuesto, la monovisién
tiene importantes desventajas, como la pérdida de la percepcién de la profundidad. A
pesar de ello, existen diversas técnicas para generar la monovision: lentes intraoculares,
lentes de contacto o cirugia refractiva. Otra opciéon atin mas extravagante es el uso de un
anillo para reducir el tamano de la pupila y mejorar la profundidad de foco del ojo. Este
procedimiento ha demostrado ser capaz de mejorar la agudeza visual de cerca y de media
distancia [47].

En el dispositivo que presentamos, para corregir automaticamente la presbicia se han
empleado un par de lentes optoelectréonicas que son capaces de cambiar dindmicamen-
te su potencia o distancia focal. Son estas lentes las que permiten ajustar el enfoque a
la distancia requerida por el sujeto en todo momento. Existen diferentes métodos para

conseguir este funcionamiento. En este caso, hemos utilizado las lentes ajustables de Op-
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Figura 3.1: Comparacién de la visién que generan unas gafas bifocales (a la izquierda) y la
que generan las Gafas de Correccién Automética de la Presbicia (a la derecha).
Mientras que las bifocales no enfocan correctamente todas las distancias las Gafas
de Correccién Automatica de la Presbicia si lo hacen.
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totune que disponen de un amplio rango de focalizacion, que va desde los -100mm hasta
los +100mm, es decir, desde -10 a +10 dioptrias [48]. Estas lentes, por supuesto, tienen
una gran utilidad en multitud de campos, como vision por computador, microscopia o
como en nuestro caso en la correccion refractiva.

Las lentes optoelectrénicas ajustables presentan actualmente muchas aplicaciones po-
tenciales, lo cual estd motivando un fuerte interés por parte de la comunidad cientifica
que esta presentando algunas de alternativas para el desarrollo de las mismas. Asi Lin y
Chen han presentado una lente libre de polarizadores que puede ajustar su foco y utiliza
una tecnologia de cristal liquido. Dispone, ademds, de una apertura de 6mm [49]. Hasan
et al. han sido capaces de crear una lente ajustable con una gran apertura de 32mm,
y sin sacrificar un rango de actuacién razonable de 5.6 dioptrias [50]. Otro trabajo ha
mostrado una lente con una apertura de 20mm y un rango de actuacion de 3 dioptrias
[51, 52]. Los autores de dicho trabajo han creado unas gafas en las que han montado sus
lentes ajustables junto a un sensor de distancia que utilizan para controlar la potencia
aplicada por las lentes. Asimismo, han propuesto una mejora al diseno de las mismas que
implicarfa el uso de una cdmara y un sistema LiDAR (Light Detection And Ranging) [53]
para tratar de paliar las limitaciones de su disefio determinando la distancia a la que esta
mirando el sujeto. El cudl solo funciona correctamente si el mismo estd mirando de frente,
mientras que si mira hacia los lados, aunque sea ligeramente, puede generar mediciones
erréneas. Incluso hay lentes optoelectronicas capaces de corregir aberraciones de méas alto
orden que el desenfoque [54]. Estas lentes cuentan con multitud de actuadores que usados
conjuntamente son capaces de deformar la superficie de la lente generando aberraciones
de hasta 4° orden. Si bien es cierto que el rango de actuacién es limitado para dichas
aberraciones.

Por otra parte, muy relacionados con nuestra propuesta encontramos a los wearables,
que son dispositivos muy populares hoy en dia, presentes en todo tipo de aplicaciones,
siendo muy utilizados para monitorizar parametros relativos a la salud o estado fisico de
las personas. Asi, se utilizan para contar pasos, medir el pulso, controlar la diabetes, la
calidad y cantidad del suefio, la presion sanguinea, etc. Los wearables estan disenados para
ser pequenos dispositivos con un muy bajo consumo energético que les permita funcionar
con una pequena bateria. Ademaés, su pequeno tamano permite que las personas los puedan
llevar continuamente sin que suponga una molestia. Teniendo en cuenta la importancia
actual de los wearables y su extendido uso no es de extranar que se hayan desarrollado

chips especificos para ellos. ARM cuenta con una gama de procesadores especificos para




80 GAFAS DE CORRECCION AUTOMATICA Y EN TIEMPO REAL DE LA PRESBICIA

wearables [55]. Otros componentes importantes para estos dispositivos como las pantallas
también han visto proliferar una gama especifica adaptada a las necesidades de tamano
y consumo de los mismos.

La propuesta de unas gafas dindmicas auto-acomodativas presentada aqui encaja per-
fectamente en la descripcion de wearables. Sin embargo, las necesidades de computo de
estas gafas son significativamente superiores a los de un wearable tipico. A pesar de ello,
sigue siendo necesario que el dispositivo tenga un bajo consumo para que pueda funcionar
durante el suficiente tiempo y no se caliente en exceso. Por lo tanto, es necesario que el
dispositivo ofrezca una buena eficiencia energética siendo capaz de cumplir los requisitos
de computo junto a un bajo consumo. Para asegurarnos de que es asi, en este capitulo se
ha llevado a cabo una evaluacion de varias plataformas con el objetivo de determinar cual
ofrece el mejor compromiso de eficiencia y rendimiento.

Una idea similar a la que proponemos ha sido recientemente publicada por Padmanaban
et al. [56]. Su sistema, llamado Autofocals, utiliza componentes comerciales tanto en la
parte de seguimiento de pupila como en la parte de las lentes optoelectrénicas. Ademas,
han desarrollado igual que en nuestro caso un soporte personalizado para integrar los
distintos componentes. En lo que respecta a las lentes optoelectrénicas han tenido acceso
a un modelo que no esta disponible ptiblicamente de la misma marca que se ha utilizado en
este capitulo, se trata de unas Optotune EL-30-45 que cuentan con una apertura bastante
mas amplia que modelos anteriores pero un rango de actuacién mucho mas limitado. Sin
embargo, por lo que se puede deducir de su publicaciéon su dispositivo no es portatil que
es el mayor desafio de este tipo de dispositivos.

Otro sistema similar ha sido desarrollado por Mastrangelo et al. [57] utilizando un
método novedoso para llevar a cabo el seguimiento de pupila utilizan un reducido niimero
de LEDs y sensores de luz que permite reducir tanto el tamano como la energia requerida

por el dispositivo para funcionar.

3.3 Exploracion de las posibilidades de distintas

implementaciones

Después de las implementaciones y el andalisis llevado a cabo en el capitulo 2 se de-
termind que el algoritmo Starburst era un buen candidato para realizar el procesado de

las imégenes y obtener la posicién de la pupila con una buena precisiéon. Una vez elegido
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el algoritmo de seguimiento pupilar, en el presente capitulo se explora el rendimiento y
consumo de tres plataformas alternativas para determinar cudl de ellas ofrecia una mejor
relacién entre esas dos caracteristicas. Las tres plataformas hardware elegidas son: las
GPUs de los smartphones, las GPUs de sobremesa y las FPGAs. Si bien, la implementa-
cién para una GPU de sobremesa se ha incluido para enriquecer la comparacion y ofrecer
un punto de referencia mas que como una opcion real para gestionar una version portatil
de las gafas de la presbicia.

Por otra parte, por cuestiones de compatibilidad con las diferentes plataformas hard-
ware elegidas la implementacion del algoritmo del seguimiento pupilar debia realizarse en
OpenCL, ya que se hace uso de GPUs de teléfonos moéviles que no soportan CUDA. En
el caso de la programacién de FPGAs existen multitud de alternativas, entre las cudles
se encuentra OpenCL, lo que lo convierte en el lenguaje idéneo para nuestros propoésitos
al poderse reutilizar la misma implementacion algoritmica en las diferentes plataformas
hardware. OpenCL es un lenguaje orientado a las aplicaciones de alto rendimiento, lo
cual no encaja totalmente con dispositivos de bajo consumo. Pero también es un lenguaje
extraordinariamente flexible y genérico que permite obtener el maximo rendimiento de

cualquier dispositivo que lo soporte.

3.3.1 Implementacion en un SoC moévil (smartphone)

Actualmente los smartphones cuentan con hardware muy avanzado que los convierte
en dispositivos capaces de ejecutar computo heterogéneo. Todos los smartphones cuenta
con al menos una CPU y una GPU, pero la mayoria de ellos cuentan ademéas con hard-
ware especifico para realizar algunas tareas que hacen uso de cierta inteligencia artificial,
codificacién y decodificacion de video o procesamiento de imagenes. De forma que se ha
aprovechado la potencia del hardware disponible para obtener el maximo rendimiento, en
concreto haciendo uso de las GPUs de los moviles. Para ello como, se ha comentado con
anterioridad, se ha hecho uso de una implementacién en OpenCL.

Esta implementacion en un smartphone ha sido ademas la utilizada para llevar a cabo
los experimentos con sujetos, es por ello que la CPU del mismo también lleva a cabo
tareas importantes, tales como: el control de las camaras, de las lentes, y la gestion de
la interfaz de usuario para permitir configurar y monitorizar el funcionamiento de las
gafas. Sin embargo, para la obtencion de los resultados de rendimiento que se presentan

en la seccion 3.5.2 solamente se tiene en cuenta el tiempo y energia empleados en la parte
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encargada del procesamiento de las imagenes, obviando el resto de tareas.

Se ha comparado el rendimiento y consumo de dos teléfonos moviles, el Samsung Galaxy
S7 que ejecuta Android 7.0 y cuenta con un procesador Samsung Exynos 8890; y el
Xiaomi Redmi Note 3 Pro que ejecuta android 6.0 y cuenta con un procesador Qualcomm
Snapdragon 650. Para ejecutar el cddigo escrito en C++ y OpenCL en Android se ha
utilizado el NDK (Native Development Kit 18b) proporcionado por Google. Si bien el
soporte de OpenCL en Android es escaso y depende de cada fabricante, por lo que las
herramientas disponibles para el desarrollo no son muchas y presentan incompatibilidades
entre distintos fabricantes.

CUDA y OpenCL son dos lenguajes de programacién bastante similares en su aproxima-
cién al paralelismo. Sin embargo, CUDA dispone de algunas instrucciones especializadas
que no estan disponibles en OpenCL. Algunas de las optimizaciones aplicadas a la imple-
mentacién OpenCL en el smartphone y descritas en el siguiente apartado son: el uso de
accesos a memoria vectorizados, memoria local, operaciones matematicas nativas (seno,

coseno, ...) y el uso de tipos de precision reducida (halfs) cuando es posible.

3.3.1.1 Accesos a memoria vectorizados

Los accesos a memoria vectorizados hacen uso de tipos de datos empaquetados, tales
como: float2, int4, o int8. Estos tipos de datos incluyen tantos nimeros como indica la
cifra al final de sus nombres dentro de ellos, que pueden ser accedidos independientemen-
te, con la ventaja de que al acceder a la memoria del dispositivo se generan operaciones
de carga de datos de méas bytes que permiten maximizar el uso del ancho de banda dispo-
nible y, en tltima instancia, mejorar el rendimiento. Sin embargo, el uso de este tipo de
datos puede aumentar la complejidad del procesamiento al hacer necesario evitar accesos
ilegales o cargar datos que luego no son procesados. Esta optimizacion se ha utilizado para
optimizar las operaciones de procesamiento de imagenes y para las operaciones de bus-
queda de puntos en el borde de la pupila que almacenan los puntos encontrados utilizando
el tipo de datos float2.

3.3.1.2 Memoria local

En OpenCL la memoria local hace referencia a lo que se conoce como memoria compar-
tida en CUDA. Esta memoria se encuentra muy préxima a las unidades de procesamiento

de la GPU y permite obtener un ancho de banda muy superior al de la memoria del dis-
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positivo, asi como unas latencias inferiores. Sin embargo, la memoria local es un recurso
escaso que se puede agotar con facilidad. Esta optimizacion se ha utilizado para mejorar el
rendimiento de las funciones de procesamiento de imagenes, para el algoritmo RANSAC
(Random Sample Consensus), y para la comunicacién en la etapa de bisqueda de puntos.
La memoria local se puede reservar tanto dindmicamente como estaticamente. En esta

ocasion se ha reservado dinamicamente para evitar reducir la flexibilidad de las funciones.

3.3.1.3 Operaciones matematicas nativas

Las operaciones matematicas nativas son implementaciones optimizadas de las mis-
mas que generalmente sacrifican algo de precision para obtener grandes beneficios en
rendimiento. En concreto, se han utilizado las funciones native_sin, native _cos, y

native_sqrt en la etapa de busqueda de puntos.

3.3.1.4 Tipos de datos especializados

Los tipos de datos especializados se ajustan por regla general mejor a la tarea a realizar
que los tipos de datos mas genéricos. Asi, el tipo de datos half se ha utilizado para llevar
a cabo la buisqueda de los puntos y en el algoritmo RANSAC. Su uso permite tanto reducir
la cantidad de datos transmitida a/desde la memoria del dispositivo como aumentar la
cantidad de operaciones que se pueden realizar. Esto es posible debido a que la precision

que ofrece el tipo de datos half es suficiente para el problema que aqui se resuelve.

3.3.1.5 Fusion de kernels

La fusién de kernels es una optimizacién muy interesante que requiere separar la légica
de la implementacion. A veces, la logica del algoritmo lleva a cabo operaciones consecutivas
sobre los mismos datos de forma independiente. Sin embargo, si dichas operaciones se
aplican a cada pixel de forma independiente, sin interferir en los resultados de los demés
pixeles, puede ser interesante realizar las dos operaciones en el mismo kernel. Esto sucede
en la ultima parte de la transformada Top-hat y la umbralizacién. Primero se lleva a cabo
una substraccion pixel a pixel y luego una umbralizacién pixel a pixel. Para ello, después
de la substraccion, todos los valores se almacenan en memoria de dispositivo y luego se
vuelven a cargar para llevar a cabo la umbralizacion. Al fusionar dichos kernels se evita
ese almacenamiento y carga de datos y se elimina, ademas, la sobrecarga de las llamadas

a OpenCL para lanzar otro kernel. Aunque es cierto que estos kernels, por regla general,
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son demasiados especificos como para que puedan ser reutilizados en otras ocasiones.
Asimismo, también aumenta la complejidad del cédigo y dificulta su mantenimiento.

Por otra parte, se han aplicado algunas otras optimizaciones descritas en el capitulo 2
en la implementacion CUDA como: los filtros separables, la reutilizaciéon de los niimeros
aleatorios, utilizar uint8_t para almacenar las imagenes o prescindir de la interpolacion
de los reflejos corneales.

Para medir el consumo de energia de esta implementacion se ha utilizado la app Trepn
Power Profiler [58] desarrollada por Qualcomm. Esta aplicacién permite medir varios
parametros del smartphone, entre los cudles se encuentra el consumo energético. Ademas,
Trepn acepta notificaciones con el estado de nuestra aplicacién, lo cudl permite enviar
una notificacién cuando empieza la parte del procesamiento y otra cuando termina. De
esa forma se puede determinar con precision el consumo energético del procesamiento,
evitando que la medida sea contaminada con otros datos no deseados. Asimismo, un maévil
cuenta con una pantalla que también consume energia y otros procesos que se ejecutan
constantemente aumentando el consumo. Para eliminar dichos consumos de la medida
Trepn permite tomar durante 30 segundos previos a la ejecucion del procesamiento una
media del consumo energético que se toma como consumo base y que se resta del consumo

total obtenido durante el procesamiento.

3.3.2 Implementacién en un ordenador de sobremesa

La implementacion utilizada en el ordenador de sobremesa, ha sido la misma que la que
se ha utilizado en el mévil con muy pequenas variaciones. El procesador grafico NVIDIA
GTX 980 utilizado no incluye soporte para operaciones con tipos de datos half y por lo
tanto no se han podido utilizar. También se ha modificado el tamano de los grupos de hilos
de OpenCL (bloques en CUDA). Las GPUs méviles presentan bastante limitaciones en el
tamano del grupo de hilos debido a los limitados recursos de los que disponen, mientras
que todos los procesadores graficos de NVIDIA modernos aceptan bloques de hasta 1024
hilos, y de hecho es necesario utilizar la mayor cantidad posible para conseguir utilizar

todos los recursos hardware disponibles en el procesador.

3.3.3 Implementacién en una FPGA

La implementacion FPGA ha sido probada utilizando una FPGA Xilinx Alveo u250
(en la nube de NIMBIX) y una placa Zedboard, ambas de la marca Xilinx. La cudl
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ofrece una amplia variedad de lenguajes de programacion que es posible utilizar en sus
dispositivos, incluyendo: C/C++, OpenCL y HLS. En este caso, evidentemente, se ha
utilizado OpenCL por homogeneidad con las otras implementaciones y por su facilidad
de uso. Ademas, se ha compilado utilizando el entorno de desarrollo Xilinx SDX 2018.3.
Aunque se ha utilizado el mismo codigo OpenCL que en las otras implementaciones se
han aplicado optimizaciones especificas o se han modificado algunas optimizaciones para
adaptarlas a la FPGA. En concreto, se han anadido pragmas especificos de Xilinx a las
optimizaciones de memoria local, desenrollado de bucles, pipelining y particionado de
arrays. Otras optimizaciones se han llevado a cabo de la misma manera que en el resto de
implementaciones. A saber, fusionado de los kernels para reducir los accesos a memoria
y la sobrecarga de OpenCL; uso de tipos de datos vectorizados; operaciones mateméaticas

nativas.

3.3.3.1 Memoria local

De igual manera que en las GPUs la memoria local ofrece una baja latencia y alto
ancho de banda en las FPGAs. Asimismo, también es un recurso muy escaso. Pero a
diferencia de las GPUs, dénde es posible reservar memoria local dinamicamente, en este
caso la reserva tiene que ser estatica. Ello se debe a que la memoria local se corresponde a
bloques fisicos en la FPGA que al compilar se asignan a un kernel. Por lo tanto, el tamano
de la memoria local reservada se debe conocer en tiempo de compilaciéon. Dado que se ha
utilizado memoria local en las operaciones de procesamiento de imagenes y en el algoritmo
RANSAC algunos de sus parametros deben ser conocidos en tiempo de compilaciéon. En
concreto, para las funciones de procesamiento de imagenes es necesario conocer el radio
que se va a utilizar. Por lo tanto, se pierde flexibilidad con estas funciones que sélo se

podran ejecutar con la configuracién con la que sean compiladas.

3.3.3.2 Desenrollado de bucles

Esta optimizacion también esta presente en CUDA, pero en una FPGA esta optimi-
zacion implica un comportamiento muy diferente. Si bien en CUDA es el cédigo el que
se desenrolla, en una FPGA se genera tanto hardware adicional como sea necesario para
ejecutar en paralelo las iteraciones del bucle cuando éste es paralelo. Esta optimizacion
se ha utilizado en la funciones de procesamiento de imégenes que ya contaban con un

tamano estatico, el cual es necesario para llevar a cabo el desenrollado. En concreto, se
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aplica al bucle que carga los datos a memoria local y al bucle que procesa los datos. Para
desenrollar el bucle se emplea el pragma __attribute__((opencl _unroll _hint)). Sin
embargo, el desenrollado de bucles es muy exigente en lo que a recursos se refiere, ya que
segun la cantidad de desenrollado que se use puede incrementar varias veces la cantidad

de recursos consumidos por un kernel.

3.3.3.3 Segmentacion

La segmentacién o pipelining permite aumentar la concurrencia en los recursos hard-
ware de la FPGA de la misma forma que lo hace en las CPUs. La segmentacion consiste
en la division del procesado en etapas, tales como: carga de datos, procesado, almace-
namiento. Si un bucle realiza esas tres etapas puede ejecutar de forma solapada en el
tiempo cada una de ellas para tres iteraciones diferentes, de forma que se reduce de for-
ma significativa el tiempo de ejecucion sin necesidad de aumentar en exceso los recursos
hardware utilizados. Esta optimizacion se aplica de una forma similar a la de desenro-
llado de bucles, basta con anadir un pragma antes del bucle que se quiere segmentar:

__attribute__((xcl_pipeline_loop)).

3.3.3.4 Particionado de arrays

La divisiéon de los arrays de memoria local permite aumentar el ancho de banda al
acceder a sus datos. Consiste en la separacién en partes de los arrays de memoria local,
de forma que se pueda acceder en paralelo a cada una de las partes a través de diferentes
puertos de lectura y escritura. Esto resulta en un aumento del ancho de banda disponible.
Esta optimizacion es muy 1til para funciones con una fuerte presiéon sobre la memoria
como las de procesado de imagenes. Se muestra un ejemplo de esta optimizacién en el

codigo 3.1.

Cédigo 3.1: Ejemplo de particionado de arrays

local uchar lmem[WIDTH + 2 * EROSION_RADIUS + 1] __attribute__((+—
— xcl_array_partition(cyclic, 8, 1)));

local uchar out_lmem[WIDTH] __attribute__((xcl_array_partition(cyclic<—
— , 8, 1)));
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Plataforma Tiempo sin opt.(ms) | Tiempo con opt.(ms) | Aceleracién
Zedboard Proc. Imag. 748 44 17.0x
Zedboard Busq. Puntos 237 22.1 10.7x
Alveo Proc. Imag. 246.7 14.35 17.2x
Alveo Bisq. Puntos 49.5 5.4 9.2x

Tabla 3.1: Tiempos de ejecucion para las etapas de preprocesamiento y de btisqueda de puntos
del algoritmo de seguimiento pupilar. Dichos tiempos de ejecucién y la aceleracién
obtenida al implementar varias optimizaciones se muestran tanto para la placa Zed-
board como para la méas potente Alveo u250.

3.3.3.5 Max Memory Ports

Esta opcién, que se puede activar durante la compilacion, permite a los kernels de
OpenCL utilizar varios puertos para acceder en paralelo a buffers diferentes alojados
en la memoria del dispositivo. Sin ella, sélo hay disponible un puerto para acceder a
memoria incluso cuando esos accesos estan en buffers separados. Evidentemente, esto
permite mejorar el ancho de banda de operaciones que necesitan acceder a varios buffers
simultaneamente.

La tabla 3.1 muestra los tiempos de ejecucion y la aceleracién obtenida para las etapas
del procesamiento que han sido optimizadas. Dichos tiempos y aceleraciones se desglosan
por etapas y para cada una de las dos placas utilizadas. En concreto, la etapa de proce-
samiento de imagenes inicial obtiene una mejora significativa en su rendimiento gracias
a las optimizaciones de memoria local + desenrollado de bucles 4+ particionado de arrays
+ Max Memory Ports. La aceleracion conseguida con respecto a la version sin optimizar
es de 17.0x para la placa Zedboard y de 17.2x para la Alveo u250.

Por otra parte, la etapa de buisqueda de puntos ha mejorado su rendimiento gracias a
las optimizaciones de segmentacion + Max Memory Ports. Obteniendo en este caso una
aceleracion de 10.7x y 9.2x para la Zedboard y la Alveo u250 respectivamente.

Para medir el consumo de los implementaciones en las dos FPGAs se ha utilizado el

programa Xilinx Vivado que ofrece una estimacién del consumo de las mismas.

3.4 Diseiio y creacion de un prototipo

Si bien la parte més importante para el correcto funcionamiento de las gafas son el

seguimiento pupilar y las lentes optoelectronicas, no se puede obviar que sin una correcta
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Figura 3.2: Sistema inicial con el prototipo sobre una mesa 6ptica.

integracion nada seria posible. Asi, es importante tener en cuenta la comodidad del sujeto,
ya que unas gafas incomodas reduciran el tiempo durante el cudl el sujeto esté dispuesto a
llevarlas y aumentaran sus movimientos, lo que repercutira en la calidad de los resultados.
Para conseguir que sean cémodas hay dos factores importantes: el peso de las gafas, que
viene en su mayor parte determinado por las lentes optoelectronicas y los cables de las
mismas y de las camaras; y, por supuesto, la forma de las partes que estan en contacto
con la cara del sujeto.

Ademas, es muy relevante la posicién en la que se colocan las camaras y los LEDs
infrarrojos, el angulo de iluminacion y el angulo de las cAmaras pueden facilitar o dificultar

la tarea de los algoritmos de seguimiento pupilar.

3.4.1 Prueba de concepto en una mesa Optica

La primera prueba de concepto realizada sobre la idea de desarrollar unas Gafas de
Correccién Automatica de la Presbicia y en tiempo real de la presbicia se llevo a cabo en
una mesa Optica de grandes dimensiones tal y como se muestra en la figura 3.2.

Para llevar a cabo dichos experimentos, se utilizaron dispositivos que mas alla de bus-
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car la viabilidad del prototipo como algo portatil y que se pudiera llevar en la cabeza
comodamente buscaban simplemente demostrar que la idea era posible en la practica,
al menos si se obviaban las limitaciones de portabilidad y tamano/comodidad. Asi, las

herramientas mas importantes de las que se ha hecho uso han sido:

o Una cdmara Pixelink D721, la cuél es capaz de capturar hasta 150 imagenes/s con

una resolucion de 1280x1024 pixeles (o mas rapido si se reduce la resolucién).

e Un ordenador de sobremesa equipado con un procesador Intel i5-4690 y un proce-
sador grafico NVIDIA 980 GTX.

e Dos lentes Optotune EL-10-30-TC con una apertura de 10mm y posteriormente dos

lentes Optotune EL-16-40-TC con una apertura de 16mm.
o Diversas lentes y espejos necesarias para capturar las imagenes.
e Dos pantallas para mostrar estimulos de cerca y lejos.

Si bien el sistema que se muestra en la figura 3.2 puede parecer extremadamente comple-
jo, lo cierto es que muchos de los componentes dispuestos sobre la mesa 6ptica pertenecen
a otros experimentos que se estaban realizando simultaneamente en la misma [14]. Apro-
vechando que uno de esos experimentos capturaba las imégenes de los dos ojos y mediante
un prisma las aproximaba para poder tomar una imagen en alta resolucién de los ojos
se reutiliz6 la optica del sistema para nuestro nuevo propésito. La figura 3.3 muestra un
esquema del sistema, en el se muestran dos caminos Opticos que comparten parte sus
elementos. Una parte del sistema toma imégenes de los ojos utilizando luz infrarroja de
800nm para llevar a cabo el seguimiento pupilar, utilizando como iluminaciéon dos LEDs
situados junto a los ojos. Mientras que la otra parte del sistema utiliza luz, también infra-
rroja pero en este caso de 1050nm para medir las aberraciones del ojo utilizando para ello
un sensor Hartmann-Shack, del cual se hablara extensamente en el capitulo 4. Al dispo-
ner del sensor Hartmann-Shack se pudo medir el desenfoque del sistema al mismo tiempo
que funcionaba el sistema de control de las lentes, aunque el funcionamiento conjunto
es extremadamente complejo por las limitaciones de espacio que introduce la pequena
apertura de las lentes y los reflejos que anaden.

Como se ha comentado el sistema de la mesa 6ptica también contaba con dos panta-
llas que se utilizan para mostrar estimulos cerca y lejos, estdn situadas a 0.4m y 2.7m

del sujeto respectivamente. Dichas pantallas se sitiian visualmente alineadas delante del
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Figura 3.3: Esquema del sistema utilizado para corregir la presbicia incluyendo un camino para
medir las aberraciones utilizando un sensor Hartmann-Shack.!

sujeto, aunque la que se encuentra a 0.4m esta en realidad a la derecha y lo que el sujeto
ve es su reflejo en un divisor de haz. Las pantallas ademas se encienden alternativamente,
de forma que nunca estdn encendidas simultdneamente pues eso generaria confusion al

sujeto.

Tmagen originalmente creada por Emmanuel Chirre [14] y modificada para afiadir las lentes optoelec-
trénicas al sistema. Se ha obtenido permiso expreso del autor para su reproduccion.
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(a) (b)

Figura 3.4: (a) Imagen de dos ojos artificiales tomada con la cdmara encargada del seguimiento
pupilar a través de las primeras lentes utilizadas (Optotune EL-10-30-TC). (b)
Imagen de dos ojos reales tomada con la caAmara encargada del seguimiento pupilar
a través de las segundas lentes utilizadas (Optotune EL-16-40-TC).

El sujeto se sienta delante de la mesa 6ptica y su cabeza descansa sobre una mentonera,
lo cudl otorga suficiente estabilidad para llevar a cabo el experimento. Ademas, dado que
cada persona tiene una interdistancia distinta entre sus pupilas es necesario ajustar el
sistema para adaptarlo a la distancia correcta. Asi, es necesario mover las lentes para
alinear sus centros con los centros de los ojos del sujeto y es necesario ajustar el sistema
de espejos mas préximo a los ojos para optimizar la posicion de los ojos en la camara. La
figura 3.4a ilustra como de dificil era la alineacion de los sujetos con las primeras lentes
optoelectronicas utilizadas. Mientras que la figura 3.4b muestra que las segundas lentes
utilizadas facilitaron en gran medida la tarea. Sirvan ademas dichas figuras para ilustrar
la imagen que se obtiene gracias al sistema de espejos, prisma y lentes.

Al reemplazar las lentes EL-10-30-TC con las EL-16-40-TC también se mejord la pieza
que se utilizaba para sujetar las lentes incluyendo tres LEDs de iluminacién infrarroja
cuyos reflejos corneales se pueden apreciar en la figura 3.4b. El nuevo disefio permitio
mejorar significativamente la uniformidad y cantidad de la iluminacién con respecto a la
situacion anterior dénde un sélo LED situado mas lateralmente tenia que iluminar cada
0jo.

Fruto de los resultados obtenidos mediante este primer prototipo, que si bien tenia

importantes limitaciones fisicas permitié demostrar la utilidad de la idea, se realizaron
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varias comunicaciones [59, 60, 61].

3.4.2 Prueba de concepto portatil

Si bien el desarrollo del sistema sobre una mesa 6ptica planteaba muchos retos y posibles
soluciones, la integracion de todos los componentes en unas gafas portatiles conlleva una
dificultad mucho mayor. La necesidad de reducir el tamano de casi todos los componentes
y reubicarlos para adaptarse al nuevo soporte ha requerido de constantes iteraciones en
el diseno del soporte y en el reemplazo de las camaras.

Una primera version de las gafas portétiles impresa con una BQ Witbox 2 incluia dos
webcam Microsoft Lifecam HD 3000, a las cudles se les retiré los plasticos exteriores
dejando sélo la placa donde va el sensor y el cable. Estas cAmaras se situaban a los lados
de las lentes, tomando imagen gracias a un espejo caliente situado delante de las lentes
optoelectronicas. La figura 3.5a muestra el soporte 3D disefiado para el prototipo inicial,
que contaba con un voluminoso espacio para alojar los controladores de las lentes situados
a los dos lados de la cabeza que actuaban como las patillas de unas gafas. La iluminacion
infrarroja estaba compuesta por cuatro LEDs que se situaban delante de cada ojo en la
parte interior del soporte. Este primer diseno no era muy cémodo debido a los bordes del
mismo y su gran tamano.

Tras muchas iteraciones del diseno y el uso de la impresora Form 2 de Formlabs que
utiliza resina y tecnologia laser para realizar una impresion de muy alta calidad se ha
desarrollado el prototipo actual que se muestra en la figura 3.5b. Ademas, esta nueva
version cuenta con unas nuevas camaras USB renovadas que son méas pequenas y se pueden
colocar mirando directamente al ojo. Lo cual permite prescindir del espejo caliente. Dichas
cdmaras son fabricadas por MISUMI? que estd especializado en el disefio y fabricacién
de camaras en miniatura para diferentes propésitos. Asimismo, los leds infrarrojos que
eran muy dificiles de sostener anteriormente se han incorporado a una pequena placa
que cuenta con perforaciones para facilitar su sujecion. Por otra parte, los controladores
USB de las lentes que eran muy voluminosos se han extraido de su carcasa de plastico
reduciendo drasticamente su tamano y permitiendo una mayor integracion en el soporte.
Ahora se sitian a los lados de las gafas quedando al descubierto. Ademas, como se aprecia
en la figura 3.6 se ha anadido una espuma a la parte frontal que esta en contacto con la

cara del sujeto para mejorar la comodidad de las gafas, que se sujetan con una cinta a la

2http://www.misumi.com.tw/
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(b)

Figura 3.5: (a) Imagen del primer prototipo de las gafas para la correccién automadtica de
la presbicia portétil. (b) Imagen del prototipo actual de las Gafas de Correccién
Automatica de la Presbicia portétil.
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Figura 3.6: Imagen del prototipo de las gafas con todos los componentes montados.

cabeza.

La integracion de los componentes conseguida ha mejorado ampliamente respecto al
primer disefio en tamafio y comodidad, pero siguen habiendo 4 cables USB que salen
de las gafas hacia el teléfono mdvil que las controla. Estos cables son algo incémodos,
ademas, inicialmente se utilizé un hub USB que a pesar de tener un tamano comedido no
dejaba de ser demasiado grande para lograr que las gafas fueran comodas de llevar. Por
ello, se ha utilizado finalmente un micro hub USB con 4 puertos para reemplazar al hub
original. El hub utilizado tiene unas dimensiones extremadamente reducidas de 16x13mm
que han dificultado las soldaduras. De hecho, el correcto funcionamiento del mismo sélo
se ha logrado de forma intermitente debido a la complejidad de conseguir soldaduras y
cables de la calidad necesaria para una conexiéon USB. Con el micro hub USB se han
eliminado todos los conectores USB y se ha reducido en gran medida la longitud de los
cables USB. De esa forma, el hub USB consigue reemplazar los 4 cables USB que salian
de las gafas por uno solo, haciendo mucho mas coémodo el uso de las mismas y reduciendo

Su peso.

Para proveer de energia a los componentes de las Gafas de Correccion Automatica de

la Presbicia se ha utilizado la energia que provee el movil encargado del procesamiento de
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las imagenes y control de las gafas. El mévil provee la energia utilizada por las camaras y
las lentes optoelectronicas. Mientras que una pequena bateria situada tras la espuma que
apoya sobre la cara del sujeto aporta la energia consumida por los LEDs infrarrojos. El
moévil utilizado para controlar las gafas y en los experimentos realizados con sujetos ha

sido un Samsung Galaxy S7.

3.4.3 Control de las gafas

Una caracteristica del sistema inicial de la mesa 6ptica era el uso del tamaifio de la
pupila para determinar donde estd mirando el sujeto. El tamano de la pupila varia en
funcién de la distancia a la que esté mirando el sujeto. Asi, si mira un objeto lejano, el
tamano de su pupila serd mayor que si mira un objeto cercano. Aunque la variacién del
tamano de la pupila es muy diferente de un sujeto a otro y ademas se ve influenciado por
otros factores: cantidad de luz ambiental, atencion que se presta a algo, drogas, etc. Dicha
variabilidad hace necesario llevar a cabo una calibracion antes de empezar el experimento.
Durante la calibracion se pide al sujeto que mire cerca y lejos alternativamente mientras
se monitorizan sus pupilas. A partir de la calibracién es posible establecer el tamano de
la pupila para cada uno de los estimulos mostrados e incluso mediante una interpolacion
calcular valores intermedios. Otro problema del uso del tamano de la pupila es la velocidad
a la que se producen los cambios en el mismo, el cual suele cambiar relativamente despacio
si se compara con la velocidad de convergencia. Por lo tanto, si se utiliza como principal
factor para determinar la distancia a la que esta mirando el sujeto la respuesta del sistema
se vuelve algo lenta y la satisfaccién del sujeto con el sistema se degrada. A pesar de ello,
en condiciones de luz controladas funciona muy bien y sirvié para controlar la versién
inicial del sistema con mucho éxito. Para superar las limitaciones del control por medio
del tamano de las pupilas, el mismo se ha sustituido por el control mediante la posicion de
las mismas. Cuando se mira un objeto cercano los ojos convergen (se acercan), mientras
que cuando se mira un objeto lejano estos divergen (se alejan). Por lo tanto, el uso de la
vergencia es una herramienta perfecta para determinar la distancia a la que el sujeto esta
mirando. Ademas, la vergencia es muy rapida y es independiente de cualquier otro factor
externo. Sin embargo, es cierto que algunas personas sufren insuficiencia de convergencia
u otras afecciones como el estrabismo que impedirian funcionar correctamente a nuestro
sistema. A pesar de ello, esta solucién es la mejor de las estudiadas y la que se ha utilizado.

Como ya se ha mencionado, todos los componentes de los gafas son controlados y
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Figura 3.7: (a) Captura de pantalla de la app de control con la correccién activada. (b) Captura
de pantalla de las opciones de configuracién de la app de control.
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Figura 3.8: Diagrama de control de las Gafas de Correccién Automética de la Presbicia.

alimentados por un Samsung Galaxy S7, a excepcién de los LEDs infrarrojos, que usan
una bateria. De tal forma que las imagenes son enviadas al mévil y procesadas en él para
después actuar sobre las lentes cambiando su potencia si es necesario. Ademas, todos
los parametros se ajustan en la misma aplicaciéon. La figura 3.7 muestra dos capturas
de pantalla donde se ven las partes mas importantes de la app de control. En primer
lugar se muestra la previsualizacion de los ojos y el seguimiento pupilar. Y en segundo
lugar se muestran algunas de las opciones de configuracion disponibles. Por otra parte,
un diagrama mostrando el funcionamiento basico del algoritmo de control se muestra en
la figura 3.8.

Asi, lo primero que hace el sujeto es la calibracion, la cual es muy importante, pero
también muy sencilla. Se le pide al sujeto que mire un objeto lejano enfrente de él o

ella mientras se almacenan las posiciones de sus pupilas. Ademas, la calibracién es muy
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Figura 3.9: Informacién del ojo usada para calcular la direccién de mirada del sujeto. (x., y.)
es el centro del ojo, (xf,yy) es el centro de la pupila cuando el sujeto estd mirando
lejos, (@, yn) es el centro de la pupila en la imagen cuando el sujeto estd mirando
cerca, (x,,y,) es el centro real de la pupila cuando el sujeto estd mirando cerca.

rapida, puesto que solo hacen falta unas pocas imagenes para determinar con precision la
posicion. Inmediatamente después de la calibracion, el sistema se inicia y activa las lentes
comenzando a aplicar la correcciéon. A partir de ese momento el mévil esta continuamente
capturando y procesando imagenes, por lo que se ha afladido un procedimiento de descarte
de imagenes en caso de que la anterior atin no se haya terminado de procesar. Asimismo,
la correccion aplicada se recalcula constantemente después de cada nueva imagen recibida.

Para calcular la direccion de mirada del sujeto se han utilizado algunas funciones trigo-
nométricas y la informacion obtenida durante la calibraciéon. En primer lugar se calcula la
posicion de la pupila en el ojo. Para ello se calcula la interseccion entre el ojo y posicion
de la pupila en la imagen de la cdmara. La figura 3.9 muestra los datos que se han utili-
zado y calculado en el ojo, donde (x¢,ys) es la posicién de la pupila cuando el sujeto esta
mirando lejos durante la calibracién. Mientras que (x,,y,) es la posicién de la pupila en
la imagen de la cdmara cuando el sujeto mira cerca. (x.,y.) es el centro del ojo y (x,,y;)
es la posicion real de la pupila mientras que mira un estimulo cercano. Finalmente, alfa es

la rotacién actual del ojo. Asi, la posiciéon real de la pupila se calcula usando la férmula:
dy =+/d?+1? (3.1)

y la rotacién del ojo:

a= at(m(%); (3.2)

Una vez calculada la rotacién de los dos ojos se puede calcular la distancia a la que el
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dinterpupil

Figura 3.10: Aparecen dos ojos mirando un estimulo cercano. La rotaciéon de los ojos (ay f),
que ha sido previamente calculada, se utiliza para calcular la distancia a la que
se encuentra el estimulo.

sujeto estd mirando. La figura 3.10 muestra la informacién utilizada para calcular dicha
distancia: la rotacién de los dos ojos y el IPD (distancia entre las pupilas cuando se mira
lejos). La interdistancia pupilar se calcula durante la calibracién.

Primero se calculan A y B:

B sin(a)
A= dznterpupll * SZ’/L(’}/) (33)
sin(B)
B =d. , 4
dznterpupzl * Sm('y) (3 )
y finalmente la distancia del estimulo:
d = sin(a) * B; od = sin(f) x A (3.5)

3.4.4 Comportamiento del sistema

Los movimientos del ojo humano se pueden producir a gran velocidad, lo que implica
que el sistema de control de las lentes puede generar cambios muy bruscos en la potencia
aplicada por las lentes. Sin embargo, los ojos humanos no se comportan de esa forma en
lo que respecta a la acomodacion, haciendo que si se generan cambios muy bruscos en la
potencia Optica de las lentes, los sujetos puedan sentirse incomodos. El tiempo medio de
reaccion en humanos desde que se muestra un estimulo cercano hasta que la acomodacion
empieza se ha medido en 0.37 segundos [62]. Ademads, la acomodacion tarda una media
de 0.25 segundos para un cambio de 2 dioptrias. Asi que para evitar la sensaciéon de

brusquedad se suaviza el cambio, generando varios escalones intermedios a una velocidad
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de 50 dioptrias por segundo. A esta velocidad, el ejemplo de dos dioptrias tardaria 40ms
en completar la transicion. Eso sigue siendo bastante mas rapido que el comportamiento
medido por Campbell y Westheimer pero es suficientemente lento para evitar la sensacion
desagradable que producen los cambios bruscos. Ademés, hay que tener en cuenta que los
movimientos acomodativos en un ambiente real son voluntarios y, por tanto, es de esperar

que los tiempos de reacciéon sean mucho menores.

La figura 3.11 muestra un ejemplo de una respuesta tipica del sistema cuando se detecta
la acomodacion. Al inicio se incluye el tiempo que el sistema tarda en capturar y procesar
una imagen puesto que este genera un retraso en la reacciéon. Asimismo, se ha incluido el
tiempo de reaccidén que segun las especificaciones tiene la lente Optotune EL-16-40-TC,
que es de Tms desde que se solicita la nueva potencia hasta que efectivamente se aplica.
Después se tiene en cuenta el suavizado aplicado en el cambio de la potencia Optica
(region violeta en la figura) por los motivos explicados en los parrafos anteriores, que en
este ejemplo ilustrativo son 80ms ya que el cambio aplicado son 4 dioptrias. Finalmente,
se ha anadido un periodo de 40ms que es el tiempo que la lente tarda en estabilizarse

totalmente.

La figura 3.11 muestra como se produciria el cambio en la potencia de la lente si no se
aplicara el suavizado de la misma (linea verde). El cambio seria mucho maés répido, pero

la sensacion del sujeto seria incomoda.

La figura 3.12 muestra un ejemplo en el que se pidi6 a un sujeto que mirara alternati-
vamente lejos y cerca. Cuando los ojos estaban més cerca (corresponde con un valor mas
alto de la distancia en la grafica) mayor era la potencia aplicada, mientras que cuando
los ojos estaban mas lejos menor era la potencia aplicada. Esta figura sirve para mostrar
un caso de uso practico de las gafas y su desempeno ante tal situaciéon. En la actividad
cotidiana en multitud de ocasiones se cambia la distancia focal alternativamente, por

ejemplo, delante de un ordenador mirando alternativamente a la pantalla y al teclado.

Por otra parte, se ha llevado a cabo un experimento con ojos artificiales para comprobar
que el angulo de giro de los ojos calculado durante las convergencias era correcto. Para
ello se han empleado dos ojos artificiales situados sobre unas monturas de rotacién con
una precision de 2 grados. Con ese sistema se han probado varias posiciones para cada ojo,
incluyendo posiciones con los dos ojos en el mismo dngulo y con diferentes angulos. En
la figura 3.13 se recogen algunos de los resultados mostrando la buena relacién obtenida

entre los angulos esperados y los angulos medidos.
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Figura 3.11: Esquema que muestra los tiempos de respuesta de los diversos componentes del
sistema bajo dos configuraciones para el control de las lentes.
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Figura 3.12: Ejemplo de caso de uso de un sujeto mirando alternativamente lejos y cerca.
La linea verde muestra el movimiento de las pupilas y la violeta las dioptrias
aplicadas por las lentes.
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Figura 3.13: Precisién de la medida del angulo de giro de un ojo artificial, comparacion entre
los grados medidos y los esperados.

3.5 Analisis de rendimiento, eficiencia y comportamiento

3.5.1 Metodologia

Para analizar el rendimiento de las tres plataformas hardware consideradas, se ha utili-
zado un video que contiene 251 imagenes grabado con las Gafas de Correcciéon Automatica
de la Presbicia. El video se grabd a una resolucién de 1280x960 pixeles para tener la re-
solucion mas alta posible, pero para obtener resultados mas cercanos a lo que es realista
procesar en tiempo real se redujo su resolucion a tamanos de 640x480 y 320x240 pixeles.
En el apartado de resultados 3.5.2 se mostrara el rendimiento de las plataformas hardware
evaluadas con las tres resoluciones, a excepcion de las FPGAs en las que solo fue posible
compilar el algoritmo ajustado para procesar las imégenes con la menor resolucion, esto
es, la de 320x240 pixeles.

3.5.2 Rendimiento

La figura 3.14 muestra el rendimiento obtenido por los cinco dispositivos probados
con tres resoluciones. El rendimiento de la implementaciéon para FPGA puede parecer

pobre, pero no es sorprendente debido a las optimizaciones bésicas que se han aplicado
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a dicha implementacion. Tal y como se ha comprobado en investigaciones previas las
implementaciones OpenCL disefiadas para GPUs pueden tener un rendimiento no muy
bueno cuando se ejecutan en FPGAs. Zohouri et al. [63] han comparado el rendimiento
que obtienen kernels OpenCL optimizados para GPUs y otros optimizados para FPGAs
y han encontrado grandes diferencias entre los dos. En sus pruebas ejecutaron la suite
de benchmarks Rodinia y observaron que solamente cuando se aplican optimizaciones
avanzadas para FPGAs el rendimiento era similar al obtenido por la implementacion
GPU.

El rendimiento obtenido por la GPU de sobremesa (NVIDIA 980 GTX) es ciertamente
sobresaliente. Aunque también es el que cabia esperar debido a su enorme capacidad de
computo y el enorme ancho de banda si se compara con las otras plataformas probadas.
A pesar de ello, la GPU de sobremesa es una opcién inviable para controlar las Gafas de
Correccién Automatica de la Presbicia debido a su gran tamano y elevado consumo. Pero
ofrece una visiéon mas amplia de los resultados y enriquece la comparacion.

Finalmente, los resultados de rendimiento obtenidos por el Samsung Exynos 8890 y el
Qualcomm Snapdragon 650 son similares, siendo el Exynos ligeramente mas lento que el
Snapdragon. Ademads, el tiempo de procesado de las GPUs mdviles no se incrementa al
mismo ritmo que el tamaifio de las imdgenes. Esto es debido a dos factores, la sobrecarga
de las llamadas a las funciones de OpenCL que se mantiene constante y tiene un peso
significativo; y a un mejor uso de los recursos hardware disponibles al aumentar el tamano
de las imagenes. Si se observa con detenimiento la figura 3.14 se ve que solamente las
iméagenes de 320x240 pixeles se procesan suficientemente rapido como para alcanzar el
procesamiento en tiempo real requerido por la aplicacién.

La figura 3.15 ofrece una visiéon mucho mas clara de como se distribuye el tiempo de
ejecucion entre las distintas fases de la bisqueda. Ademas, en esta gréafica se han incluido
los tiempos de ejecucién de la implementacion FPGA sin optimizar, para mostrar que
a pesar de no haber utilizado optimizaciones avanzadas para FPGAs el rendimiento ha
mejorado mucho gracias a las optimizaciones aplicadas. La fase de preprocesado de las
imagenes que se ejecuta al inicio del algoritmo ha obtenido una aceleraciéon de hasta 17x,
mientras que la fase de buiisqueda de puntos en el borde de la pupila se ha acelerado hasta
un 10x. Por supuesto, las implementaciones que se ejecutan en las GPUs siguen mostrando

un rendimiento algo superior a las implementaciones que se ejecutan en las FPGAs. Sin

3Se considera tiempo real cuando se procesan al menos 24 imagenes por segundos, esto es, el procesado
de cada imagen lleva 42ms o menos.
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Figura 3.14: Comparaciéon de rendimiento de los 5 dispositivos probados con 3 resoluciones
diferentes.

embargo, tras las optimizaciones, el rendimiento de las FPGAs es comparable al obtenido
por las GPUs.

3.5.3 Eficiencia

La eficiencia es un factor clave para las Gafas de Correccién Automética de la Pres-
bicia, pues uno de sus requisitos es que estén alimentadas por una bateria y que tengan
una autonomia razonable. Asi, se ha analizado el consumo energético de los cinco dis-
positivos probados, cuyos resultados se muestran en la figura 3.16. Para ello la figura
muestra los Julios consumidos por cada dispositivo para procesar imagenes en cada una
de las tres resoluciones consideradas. Notese que nuestra métrica de eficiencia energética
es rendimiento/vatio (u operaciones por segundo por vatio), y puesto que el rendimiento
de nuestra aplicacion viene determinado por las imédgenes procesadas por segundo (fps) a
las que es capaz de operar, resulta que: rendimiento/vatio = imdgenes/segundo/vatio =
imagenes/julio. Es por ello que en la figura 3.15 se muestran los julios requeridos por cada
imagen procesada (julios/imagen) como una forma més clara de representar la eficiencia
energética de cada plataforma.

El coste energético de procesar una imagen varia desde los 0.016J para una imagen de
320x240 pixeles para la GPU del SoC Exynos 8890 hasta los 0.43J de la Alveo u250 para
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Detalle del tiempo empleado por cada dispositivo para tres resoluciones en ter-
minar cada una de las etapas del procesado. El tiempo de Copia es el tiempo que
se tarda en copiar la imagen, si es necesario, asi como los resultados a cualquier
dato intermedio. El Preprocesado es el tiempo empleado en aplicar las funciones
de procesamiento de imdgenes. Mientras que Puntos es el tiempo que se tarda en
buscar los puntos en el borde de la pupila. Y Ajuste hace referencia al tiempo
empleado en ajustar una elipse a los puntos y seleccionar la mejor.
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una imagen de la misma resolucién. Asi mismo, la cantidad de energia utilizada aumenta
al incrementarse el tamano de las imagenes como era de esperar. Se puede ver como para
las tres plataformas en las que se han podido procesar imagenes de varias resoluciones el
consumo sigue la tendencia descrita. Al igual que en el caso del rendimiento las FPGAs
muestran una eficiencia baja debido a una implementacién que no estda completamente
optimizada como exponian Zohouri et al. [63]. La potencia disipada por las FPGAs es
relativamente elevada, siendo 6.6w en el caso de la placa Zedboard y 26.4w en el caso
de la Alveo u250. Si bien se ha llevado a cabo un importante esfuerzo para optimizar la
implementacién que se ejecuta sobre las FPGAs. Compilando con distintas cantidades de
desenrollado de bucles, o habilitando méas puertos de acceso a memoria. También apli-
cando optimizaciones especificas para FPGAs, a pesar de ello, el rendimiento y eficiencia
obtenidos siguen estando por debajo de lo que cabria esperar. Por otra parte, la GPU de
sobremesa es un caso especial en lo que respecta a eficiencia, como se vio en la figura 3.14
su rendimiento es muy bueno, pero su potencia disipada es muy elevada, acercandose a
los 100 vatios variando segun el tamano de la imagen. El resultado es que la eficiencia
obtenida es muy buena y es, de hecho, comparable a la obtenida por las GPUs méviles.
En lo que respecta a las GPUs moviles ambas obtienen buenos resultados, ligeramente
mejores en el caso del SoC Exynos. Evidentemente las GPUs moviles estan diseniadas para
ser energéticamente eficientes debido a que se alimentan de una bateria, por lo que este
resultado era de esperar. Teniendo en cuenta que las Gafas de Correccion Automatica de
la Presbicia requieren un bajo consumo las GPUs méviles resultan una eleccion adecuada

a la vista de los resultados obtenidos.

3.5.4 Experimentos con sujetos

Para realizar los experimentos con sujetos se ha desarrollado un test de agudeza visual
de cerca. Los test de agudeza visual se presentan de muchas formas, siendo el mas am-
pliamente utilizado la grafica de Snellen que presenta letras de varios tamafnos. Aunque
también los hay que utilizan textos completos. En esta caso se ha optado por incluir frag-
mentos de texto de diferentes tamanos. Para ello se ha partido de los tamanos de letra
utilizados por Sanders et al. [64] incluyendo agudezas visuales que van desde 0.16 hasta
1.0. La tabla 3.2 muestra las equivalencias de las agudezas visuales utilizadas en varias
escalas y su equivalente en la fuente utilizada. El test desarrollado se muestra en la figura
3.17.
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Figura 3.16: Comparacién del consumo energético de cada dispositivo para procesar una ima-
gen con tres resoluciones diferentes.

Decimal | ETDRS | Jaeger | Tamano de la fuente
0.16 20/125 J12 14
0.18 20/114 J11 13
0.2 20/100 J10 12
0.25 20/80 J9 9.5
0.32 20/63 J8 7.5
0.4 20/50 J6 6
0.5 20/40 J5 4.5
0.63 20/32 J4 3.5
0.8 20/25 J2 3
1.0 20/20 J1 2.5

Tabla 3.2: Equivalencias entre el tamafio de la fuente Times New Roman y la escala de agudezas
visuales utilizadas para generar el test de agudeza visual de cerca.
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e e s e o e

J10

Ya lo sabemos, todo eso lo sabemos. No somos
nosotros, es el banco. Un banco no es como un
hombre, el propietario de cincuenta mil acres
tampoco es como un hombre: es el monstruo.

J11

La lluvia dejo de caer. En los campos quedo
el agua, reflejando el cielo gris y la tierra
susurro con ¢l agua en movimiento. Y los
hombres salieron de los graneros y los
cobertizos.

JI12

Se acuclillaron y contemplaron la tierra
anegada. Callaban. Y a veces hablaban
muy quedamente.

Los que estan en la puerta, nuestros hijos, nacieron aqui. Y
Padre tuvo que pedir dinero prestado. Entonces el banco se
apropio de la tierra, pero nos quedamos v conservamos una
pequefia parte de Ia cosecha.

No hay trabajo hasta la primavera. No
hay trabajo.

Figura 3.17: Test de agudeza visual de cerca utilizado durante las pruebas con sujetos.

El test estd pensado para ser utilizado a 35cm, asi que durante la realizacién de los
experimentos con sujetos se les pedia que sujetaran el test a esa distancia. A continuacion
se les pedia que leyeran los textos presentados de mayor tamaiio a menor tamano hasta
que no fueran capaces de distinguir el texto. Este procedimiento se repetia dos veces,
primero con el sistema de correccion de la presbicia desactivado y luego con el sistema de
correccion activado.

Asi, la figura 3.18 muestra las agudezas visuales obtenidas por cada uno de los 8 sujetos
medidos antes y después de activar la correcciéon. Si bien hay cierta variabilidad todos los
sujetos mejoraron su agudeza visual, con una mejor media de 0.3 en escala decimal y una
desviacién estandar de 0.11. En escala LogMAR la mejora media conseguida es de 0.27.

En un segundo experimento se comparé la agudeza visual obtenida por 8 sujetos con
las Gafas de Correcciéon Automaética de la Presbicia y dos correcciones estaticas, una
correccion para lejos y otra para cerca. Los sujetos eran présbitas con una edad media de
62.5 anos, una edad minima de 52 afios y un maximo de 78 afos. Ademas, en este segundo
experimento se midi6 la agudeza visual a 6 distancias: 5m, 1m, 0.5m, 0.3m, 0.25m, 0.2m.
De esa forma se prueba el rendimiento de las gafas auto-acomodativas en un rango de

actuacion amplio, y que abarca las distancias a las que se suele mirar mas cominmente.
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Agudeza Visual con y sin correccion

I [
1.4 - Sin correccion I -

Con correccion I
1.2 -
1 L |

Agudeza Visual

Sujetos

Figura 3.18: Agudeza visual de los sujetos antes y después de activar la coreccién de la pres-
bicia.

Todos los tests de agudeza visual se situaron en la misma posicion, siendo el sujeto el
que se desplazaba a la distancia correspondiente en cada caso. De esta forma también se
puso en practica la movilidad de las Gafas de Correcciéon Automatica de la Presbicia que

permite al sujeto desplazarse mientras las usa. Las tres correcciones aplicadas fueron:

o Correccion de lejos: Se midi6 la refraccion de los sujetos y se aplicéd la correccion
correspondiente con lentes de prueba. Generando la mejor visién posible para lejos

pero mala vision de cerca.

e Correccién de cerca: De la misma manera se aplicé la correccion correspondiente
para obtener una potencia total (correccion + ojo) de 2.5D. Generando una buena

vision a unos 40cm pero mala vision mas cerca o mas lejos.

o Gafas de Correccion Automatica de la Presbicia: En este caso el sujeto lleva
puestas las gafas auto-acomodativas que se encargan de generar la mejor correccion

para la distancia a la que esté mirando el sujeto.

En la figura 3.19 se muestran los resultados obtenidos por los sujetos en el segundo
experimento. En la linea violeta se muestra la agudeza visual obtenido con la correccion
de lejos, como es de esperar con esta correccion la agudeza medida es mejor para las

distancias més lejanas y peor para las mas cercanas. La linea verde muestra el resultado
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Figura 3.19: Agudeza visual medida para 8 sujetos usando 3 correcciones diferentes y a 6
distancias. En violeta se muestra la agudeza visual medida utilizando la correccién
para lejos, mientras que en verde se muestran los resultados obtenidos con la
correccién para cerca (2.5D), finalmente en azul se muestra agudeza utilizando
las gafas auto-acomodativas. La agudeza visual se muestra en el eje y en escala
decimal, y en el eje = se presentan las 6 distancias a las que se ha hecho el test.
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de la correccién para cerca, en concreto se empleé una correcciéon de 2.5D, con lo que
los mejores resultado se han obtenido para las distancias de 50cm y 30cm, 2D y 3.3D
respectivamente. Mientras que el resto de distancias obtienen una agudeza bastante pobre
con esta correccion debido a lo inapropiado de esta correccién tanto para lejos como para
muy cerca. Finalmente, la linea azul presenta los resultados obtenidos por la correcciéon con
las gafas auto-acomodativas, en este caso se puede ver como la agudeza visual se mantiene
muy estable en todas las distancias. Este es el resultado que cabia esperar ya que el rango
de acomodaciéon de las gafas auto-acomodativas comprende todas las distancias que se
han medido en este experimento.

En resumen, las gafas acomodativas han obtenido un resultado significativamente su-
perior a las correcciones estaticas. Pero para cuantificarlo se ha llevado a cabo una prueba
t de Student para muestras pareadas, debido a que el comportamiento es diferente para
cada distancia se han comparado solo algunas de ellas. Asi, hay una diferencia signifi-
cativa en la agudeza visual medida a 0.5m con la correccién estética de lejos (M=0.59,
SD=0.06) y con las gafas auto-acomodativas (M=0.78, SD=0.14) con condiciones t(7)=-
4.3658, p=0.003291. Se han hecho dos pruebas t de Student mas, en este caso comparando
la correccién estatica de cerca y las gafas auto-acomodativas a 5m y 0.2m. Para la distan-
cia de 5m se ha medido una diferencia significativa entre la correccién estatica de cerca
(M=0.27, SD=0.04) y las gafas auto-acomodativas (M=0.80, SD=0.13) con condiciones
t(7)=-9.4305, p=0.0000314. Para 0.2m también se ha medido una diferencia significativa
entre la correccion estética de cerca (M=0.37, SD=0.09) y las gafas auto-acomodativas
(M=0.83, SD=0.15) con condiciones t(7)=-8.994, p=0.00004284.







4 Procesado de imagenes de

Hartmann-Shack de alto rendimiento

4.1 Introduccion

El sensor de frentes de onda Hartmann-Shack se ha utilizado ampliamente en 6ptica
desde hace mucho anos y se han publicado numerosos trabajos sobre la aceleracién del
procesado de las imagenes de H-S, especialmente sobre mediciones de sistemas 6pticos
artificiales, tales como los telescopios.

Algunos trabajos previos han conseguido obtener tiempos de procesamiento muy bajos
solamente utilizando la CPU, como el desarrollado por Mocci et al. [65]. Sin embargo,
su implementacion esta orientada a la calibracion de laseres, donde es posible utilizar
iméagenes de menor resolucién que en el ojo y algoritmos maés simples para buscar los
centroides de los puntos. Ademas, dado que su sistema es estatico no es necesario utilizar
una solucién de seguimiento pupilar como en el caso del ojo humano. Yu and Zhang [66,
67] han desarrollado otra implementacién CPU que consigue alcanzar 110 imégenes por
segundo, aunque si sélo se tiene en cuenta el procesamiento puede alcanzar hasta 162
imagenes por segundo en imagenes de 512x512 pixeles con 193 microlentes. Al igual que
en el trabajo anterior, se trata de imagenes estaticas en las que no es necesario llevar a
cabo un seguimiento pupilar y su resolucion no es muy alta.

La primera implementacion GPGPU para la busquedas de los centroides y calculo de
los Zernikes en imagenes de Hartmann-Shack fue desarrollada por Marichal-Hernandez et
al. [68]. Sin embargo, esta implementacién fue desarrollada para telescopios (nuevamente
se trata de imdgenes estaticas y no de ojos humanos), consiguiendo una aceleracion de
10x para la etapa de busqueda de centroides y de 2x para la etapa de la reconstruccion

del frente de onda.

Otra propuesta que obtiene una alta velocidad de procesamiento ha utilizado una FPGA
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(Field Programmable Gate Array) y un ASIC (Application Specific Integrated Circuit)
para conseguir procesar 830 imdgenes por segundo [69]. Sin embargo, la precision esta-
ba limitada por la simplicidad del algoritmo de deteccién de centroides y la cantidad
limitada de patrones utilizados durante el entrenamiento de la red neuronal. En dicha
implementacion se busca el punto mas brillante dentro de cada microlente para encontrar
su centroide y calcular su desplazamiento. La red neuronal se utiliza para relacionar los
desplazamientos encontrados con unos desplazamientos que se utilizan previamente para
entrenarla. Usando la FPGA y el ASIC han sido capaces de desarrollar un sistema autono-
mo que, como se ha mencionado, es capaz de medir la aberracion del frente de onda a 830
imagenes por segundo. Por otra parte, una vez mas esta implementacion esta orientada
al procesamiento de sistemas Opticos artificiales tales como telescopios. Y, por lo tanto la
precision y robustez no son suficientes para medir las aberraciones de un sistema 6ptico
dindmico y vivo como el del ojo humano.

Reichenbach et al. han desarrollado otra propuesta muy interesante utilizando la com-
binacién de una FPGA, una CPU y una GPU para procesar las imagenes de H-S [70].
Aunque esta investigacion también estaba enfocada en el procesamiento de imagenes de
H-S de sistemas Opticos artificiales, particularmente en telescopios. A pesar de ello, su mé-
todo para buscar los centroides es muy interesante y el rendimiento obtenido muy bueno.
Su algoritmo consta de dos fases: en una primera fase los centroides potenciales se buscan
seleccionando los pixeles mas brillantes en un area de 9x9 pixeles; en la segunda fase los
centroides finales se seleccionan llevando a cabo una correlacién entre unos centroides ini-
ciales y los anteriormente encontrados. La FPGA se utiliza para la bisqueda del centroide
de cada punto, mientras que la CPU se utiliza para correlacionarlos. Finalmente la GPU
se usa para recuperar la aberracién del frente de onda. Con esta implementacion han
conseguido procesar hasta 294 imagenes por segundo con una configuracién de 100x100
microlentes en imagenes de 1024x1024 pixeles. Esta es la implementacion mas rapida que
hemos encontrado en la literatura. Nuevamente esta implementacion esta orientada a sis-
temas Opticos artificiales. Atn asi, debido a que es el trabajo mas reciente y con mejor
rendimiento de los encontrados lo hemos seleccionado para poder compararnos tanto en
rendimiento como en precisién con nuestro algoritmo PAPYCS.

Maucho y Reger [72, 71| también han utilizado FPGAs para obtener una alta inte-
gracion con la cdmara y ser capaces de procesar 905 imégenes por segundo con una
resolucion de 224x224 pixeles. Ademas, emplean un algoritmo dindmico para procesar

grandes aberraciones. Primero detectan los puntos utilizando un algoritmo de etiquetado
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de componentes conectados para después reordenarlos para relacionar sus posiciones con

las de los puntos de referencia.

Cuando se procesan imagenes de H-S del ojo humano es imprescindible conocer la
posicién y el tamano de la pupila del sujeto para poder procesarla. Ademas, su posicion
y tamano variaran en la mayoria de sistemas a lo largo de la medida, por lo cudl es
necesario conocer su posicion para cada imagen procesada y no sélo para la primera. Por
otra parte, es posible utilizar otra camara para tomar imagenes en infrarrojo del ojo y
llevar a cabo un seguimiento pupilar en esa imagen. Sin embargo, ello anade complejidad al
sistema éptico (requiriendo un perfecto alineamiento con la cdmara de Hartmann-Shack) y
también mas complejidad de procesamiento. Por suerte, es posible realizar el seguimiento
pupilar directamente sobre las imagenes de H-S. Entorno a ese propésito se han propuesto
varias soluciones, Meimon et al. [73] propone integrar los valores de los pixeles sobre cada
microlente, umbralizarlos y ajustar una elipse a los puntos del borde. Este método ha
sido caracterizado con una gran precision, pero no se ha desarrollado una version de alto
rendimiento del mismo. Otro método ha sido desarrollado por Arines et al. [74], en este
caso se umbraliza la imagen de H-S y se calcula el centroide de la imagen resultante. Sin
embargo, este método presenta dos problemas importantes: en primer lugar, no es capaz
de medir el radio de la pupila; y en segundo lugar, no funciona correctamente con pupilas
que se encuentran parcialmente fuera de la imagen o que estan parcialmente ocultas por
el parpado. Finalmente, de Castro et al. [75] han desarrollado otro método de sistema
pupilar utilizando las posiciones de los puntos detectados y su brillo. Y han desarrollado
un sistema de bucle cerrado para probar las ventajas de utilizar el seguimiento pupilar en

el mismo.

4.2 Paralelizaciéon del procesado de imagenes de H-S

El algoritmo utilizado para procesar las imagenes de Hartmann-Shack se puede di-
vidir en dos etapas totalmente diferenciadas, a saber: seguimiento pupilar y procesado
de Hartmann-Shack. En las subsecciones 4.2.1 y 4.2.2 se describe el funcionamiento de
los algoritmos, mientras que la paralelizaciéon y optimizacion de los mismos se explica

posteriormente en la seccion 4.3.
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Figura 4.1: Imagen tomada con un sensor de frentes de onda de Hartmann-Shack. Se muestran
los dos ojos de un sujeto fusionados utilizando un prisma.

4.2.1 Seguimiento pupilar

Como ya se ha mencionado con anterioridad, determinar la posicién y tamano de la
pupila del sujeto con precision es crucial para poder procesar correctamente las imégenes
de Hartmann-Shack. Las imagenes de Hartmann-Shack en ojos humanos suelen presentar
un aspecto similar a la que se muestra en la figura 4.1. Dicha imagen se tom6 con el sistema
descrito en [14], y en ella se pueden ver dos ojos que han sido desplazados mediante un
prisma para que cupieran en el sensor de la cdmara. Para realizar el seguimiento de la
pupila se utiliza la gran diferencia de luminosidad entre la zona de la pupila y el resto de
la imagen.

En este caso la imagen es binocular, por lo que se divide por la mitad y cada mitad
se procesa de forma independiente. De forma que las imagenes se procesan internamente
como si fueran monoculares, abstrayendo al procesamiento de las particularidades de este
sistema. Esto hace que el algoritmo de seguimiento tenga un ambito de aplicacién mayor,
puesto que la mayoria de los sistemas de Hartmann-Shack son monoculares.

La figura 4.2 muestra el proceso utilizado para llevar a cabo el seguimiento pupilar. A

continuacion se describen los pasos que se emplean:

1. En primer lugar en 4.2a se muestra la imagen original que se corresponde con la

mitad izquierda de la imagen mostrada en la figura 4.1.
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2. El primer procesado que se aplica a la imagen es un filtro de Gauss 2D para suavizar
la imagen, reduciendo de esa forma los picos y distribuyendo mas uniformemente

tanto la parte de la pupila como la parte del fondo. El resultado se muestra en 4.2b.

3. A continuacién se lleva a cabo una umbralizacién para separar la pupila del fondo.
Para determinar el umbral a utilizar se ha usado el algoritmo de Otsu [76]. De
esta forma, la umbralizacién es capaz de adaptarse a los cambios de luminosidad
que tipicamente se pueden producir en las imagenes de H-S entre sujetos o incluso
durante una misma medida. El resultado de la umbralizaciéon se muestra en 4.2¢. Sin
embargo, como se puede apreciar en la figura, el resultado presenta algunas areas
en el borde de la pupila que han sido erréneamente detectadas como fondo. Ello
se debe a que la pupila suele presentar menos luminosidad en sus bordes que en el

centro.

4. Para reducir este efecto indeseado se aplica una operacion morfolégica de cierre,
que permite eliminar esos espacios siempre y cuando tengan un tamano reducido.
El resultado se muestra en la figura 4.2d. Dependiendo de la configuracion del sis-
tema de Hartmann-Shack, este paso puede requerir ajustar el radio de la operacion

morfologica para cerrar con éxito los espacios vacios entre areas umbralizadas.

5. A continuacién se aplica una deteccién de bordes que busca las zonas de frontera
entre la pupila umbralizada y el fondo, comparando cada pixel que se encuentra en
la zona umbralizada con sus 8 vecinos y, si alguno pertenece al fondo, se determina
que ese punto estd en el borde de la pupila. La figura 4.2e muestra los bordes

encontrados en la imagen procesada.

6. Por ultimo, se aplica el método RANSAC (Random Sample Consensus) [24] con
ajuste a una elipse. Dicho método permite filtrar de una forma muy eficaz los puntos
que se encuentran en el borde de la pupila de los que no. Lo cual es muy conve-
niente en imagenes con reflejos o con una umbralizacion pobre. Con tal propoésito
se seleccionan aleatoriamente conjuntos de 5 puntos de entre todos los puntos del
borde detectados. Sobre cada uno de esos conjuntos de puntos se aplica un ajuste
a una elipse y después se comprueba la distancia del resto de puntos a cada uno
de esos ajustes. Finalmente, se selecciona la elipse con una mayor cantidad de pun-
tos del borde cercanos a ella. La figura 4.2f muestra la elipse seleccionada para la

imagen procesada. Se ha utilizado el ajuste a una elipse en lugar del ajuste a un
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circulo debido a la mayor precision que es posible obtener con la elipse tal y como se
ha comprobado en el capitulo 2. Ademas, las imagenes de Hartmann-Shack pueden
presentar importantes deformaciones globales segin la configuracion del mismo y

las aberraciones del sujeto a medir.

4.2.2 Algoritmo PaPyCS

Las imégenes de Hartmann-Shack presentan una estructura bastante homogénea, aun-
que dependiendo de las aberraciones del ojo que se midan puede haber variaciones signifi-
cativas en la misma. El procesado siempre sigue un patréon similar: se buscan los centroides
de las microlentes, se calculan los desplazamientos de los mismos con respecto a su posi-
cién de referencia y se calculan los valores de los coeficientes. Sin embargo, las imagenes
suelen presentar imperfecciones o casos extremos que hay que tener en cuenta. El algorit-
mo 5 muestra como se han abordado los posibles problemas que pueden aparecer durante
el procesado en el algoritmo PAPYCS (Parallel Pyramidal Centroid Search). El algoritmo
PAPYCS, propuesto en esta Tesis, realiza una busqueda piramidal y paralelizada de los
centroides de la imagen del sensor H-S. Estos problemas y sus soluciones se detallan méas

adelante en esta seccion.

4.2.2.1 Buasqueda de los centroides

En primer lugar, vamos a centrarnos en la tarea mas importante del procesamiento, que
no es otra que localizar los centroides de los puntos de cada microlente. Para ello hemos
utilizado un algoritmo piramidal por su forma de converger. Este algoritmo toma un
centro y un tamano inicial a partir del cudl procesa el area abarcada por una microlente.
El centro inicial viene determinado por la posicion de dicha microlente en la imagen de
referencia y el tamano inicial por el tamafio de la microlente en el sensor de la cAmara. En
primer lugar se procesa la imagen de referencia, la cual se asume que tiene una aberracion
pequena y, por tanto, una distribucion de los puntos focalizados similar a la que generaria
un frente de onda sin aberraciones. De esta forma, es posible procesarla partiendo de los
centros iniciales que generaria un frente de onda sin aberraciones.

Tanto la imagen de referencia como la imagen procesada se analizan de la misma forma,
la cudl se describe a continuaciéon. En la figura 4.3a se muestra un ejemplo del 4rea inicial

de busqueda y el centro inicial de una microlente en una seccién de una imagen de H-S.
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(a) (b)

(d) (e) (f)

Figura 4.2: (a) Imagen original sobre la que se realiza el seguimiento. (b) Se aplica un filtro
de Gauss 2D a la imagen. (¢) Se umbraliza la imagen utilizando un algoritmo
automatico para determinar el umbral. (d) Se aplica una operacién morfoldgica de
cierre sobre la imagen. (e) Se detectan los bordes en la imagen. (f) Se ajusta una
elipse a los bordes detectados en la imagen.
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Algoritmo 5 Pseudocédigo del algoritmo PAPYCS
procedure PAPYCS(IMedida, IReferencia, Radio)
Pupila < BuscaPupila(IMedida)

CentroidesRef < BuscaCentroides(I Referencia, CentroidesPer fectos, Pupila, Radio)

DesplazamientoCentro <— CalculaDesplCentro(I Referencia, I Medida)

CentroidesMed < BuscaCentroides(IMedida,CentroidesRe f, Pupila, Radio)

[CentroidesMed, CentroidesRe f| <— FiltraCentroides(CentroidesMed, CentroidesRef)

1:
2:
3
4:
5: CentroidesRef < CentroidesRef + DesplazamientoCentro
6
7
8 if MallaDinamica then

9

ZernikesDesen foque < CalculaCoe ficientes(CentroidesRef, CentroidesM ed)

10: ZernikesEscalados <— EscalaCoe ficientese(ZernikesDesen foque)

11: Desplazamientos < CalculaDesplazamientos(ZernikesEscalados)

12: CentroidesRef < CentroidesRef + Desplazamientos

13: CentroidesMed < BuscaCentroides(IMedida,CentroidesRe f, Pupila, Radio)

14: [CentroidesMed, CentroidesRef] «— FiltraCentroides(CentroidesMed, CentroidesRef)
15: end if

16: Zernikes <— CalculaCoe ficientes(CentroidesRe f, Centroides M ed)
17: return Zernikes
18: end procedure

Para procesar el area, el algoritmo calcula el valor minimo de todos los pixeles y calcula el
centro de masas sustrayendo el valor minimo a todos los pixeles, dicha sustraccién favorece
una mas rapida convergencia hacia el area mas brillante. En la figura 4.3b se muestra el
area inicial con su centro de masa senalado con un punto rojo. Se puede ver como el centro
ha convergido hacia el punto de luz formado por la microlente con respecto al centro inicial.
A continuacién se centra el area de analisis en el nuevo centro, se reduce su tamano en un
pixel y se repite el procesado. En la figura 4.3c se muestra el centro de masas calculado tras
tres iteraciones. Asimismo, las figuras 4.3d y 4.3e muestran el centro de masas calculado
tras siete y trece iteraciones respectivamente, ya situado practicamente sobre su posicion
final. El proceso se repite hasta un tamano de 3x3 pixeles, cuyo resultado se muestra en
la figura 4.3f. Como se puede observar la cantidad de trabajo a realizar disminuye con
cada iteracion, concentrandose la mayor parte del mismo en la primeras iteraciones, que
son, ademas, las mas relevantes pues es donde se producen mayores desplazamientos del
centro de masa. Aunque distintas configuraciones de H-S (distancia focal y tamano de
microlente) pueden generar puntos focalizados de distintos tamanos que pueden variar
la necesidad de iteraciones a llevar a cabo para converger al centro. Este procesado se

lleva a cabo para cada una de las microlentes procesadas. La cantidad de microlentes
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a procesar es muy variable entre diferentes sistemas, en las pruebas realizadas hemos

utilizado imagenes que contienen desde 250 hasta 2000 microlentes.

Sin embargo, en ocasiones las imagenes procesadas y la imagen de referencia se encuen-
tran desplazadas, y estos desplazamientos pueden ser muy significativos. En la figura 4.4
se muestra un ejemplo de un caso en el que el desplazamiento de la imagen procesada con
respecto a la de referencia es exactamente media microlente. En rojo se muestra la ima-
gen de referencia, y en azul la procesada. Gomo se puede ver, algunos puntos azules estdn
situados entre cuatro de los rojos. Por lo tanto, en este caso se produce la situacion tanto
en vertical como en horizontal. Esto supone un gran problema, ya que la convergencia del
algoritmo piramidal podria generar resultados erréoneos. Pudiendo darse dos situaciones
igualmente negativas para el resultado: el algoritmo piramidal podria converger al area
que se encuentra entre dos puntos, no encontrando el centroide de ninguno de los dos.
O algunos puntos podrian converger a la derecha (o arriba) y otros a la izquierda (o
abajo) generando un aberracion errénea. Un problema similar ocurre si el desplazamiento
es incluso superior al de este ejemplo, pues al no poder establecer la relacién entre las
microlentes de referencia y las microlentes procesadas correctamente el resultado seria

erroneo.

Para solventar este problema se opta por decidir que puntos estan mas cercanos de
media en vertical y horizontal. Para ello, antes de procesar la imagen completa se procesa
una cruz de puntos centrada en el centro de la pupila, compuesta por siete puntos en
vertical y siete puntos en horizontal. Estos siete puntos se procesan utilizando el algoritmo
piramidal igual que durante el resto del procesado. Sin embargo, una vez obtenidas las
coordenadas de sus centroides se calcula la posicién mediana de las mismas. A partir de
los puntos analizados en vertical se obtiene la mediana de su coordenada X, de forma
que si cuatro de los puntos convergieron a la derecha y tres a la izquierda, la mediana
determinara que el procesado deberia tomar los puntos de la derecha como los correctos.
Lo mismo sucede en horizontal, se calcula la mediana de la coordenada Y determinando
que puntos son los correctos. Una vez calculado el desplazamiento entre las posiciones
de inicio de referencia y las medianas de las procesadas se aplica dicho desplazamiento a
todos los puntos de inicio. Ahora, se vuelve a ejecutar desde esos nuevos puntos de inicio
el algoritmo piramidal, evitando que se produzcan situaciones de indecision y errores. Este
sistema se puede denominar un sistema de votacién en el que la posiciéon con mas votos

es la elegida como correcta de un modo similar a como funciona el algoritmo RANSAC.
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() (b) (c)
(d) (e) (f)

Figura 4.3: (a) Ventana inicial en la que se realiza la busqueda delimitada por el cuadrado rojo
y centro geométrico senalado por el punto rojo. (b) Ventana de 22x22 pixeles con
el centro de masas senalado por el punto rojo. (¢) Ventana de 20x20 pixeles con
el centro de masas senalado por el punto rojo. (d) Ventana de 16x16 pixeles con

- (
- (

el centro de masas senalado por el punto rojo. (e) Ventana de 10x10 pixeles con
el centro de masas senalado por el punto rojo. (f) Ventana de 3x3 pixeles con el
centro de masas sefalado por el punto rojo.
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(b)

Figura 4.4: (a) Comparacién de dos imdgenes de Hartmann-Shack tomadas con el mismo sis-
tema. En rojo se muestra la imagen de referencia, mientras que en azul se muestra
la imagen del ojo de un sujeto. Se puede apreciar el desplazamiento generado entre
los puntos de distinto color. (b) Zona central ampliada en la que se aprecia el des-
plazamiento de los centroides entre la imagen de referencia (en rojo) y la imagen
del ojo de un sujeto (en azul).
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4.2.2.2 Etapa de descarte

Otro problema frecuente en las imagenes de sensores Hartmann-Shack son los reflejos
corneales. En ocasiones, segin el dngulo de incidencia del laser en el ojo, se pueden pro-
ducir reflejos que incidan directamente sobre el sensor y hagan imposible encontrar el
centroide de algunas microlentes correctamente. Si esto no se evita, la aberracién calcu-
lada es erronea y la medida queda invalidada. Idealmente es un problema que se debe
resolver desplazando el ojo o el sistema, pero en ocasiones es imposible solucionarlo com-
pletamente o no se percibe hasta que la medida ya se ha completado. Otras situaciones
también pueden reducir la calidad de la imagen hasta hacer imposible la deteccion de los
centroides, como es el caso de la rotura de la lagrima que recubre el ojo, la cual puede
reducir muy significativamente el contraste de un punto hasta hacer imposible determinar
su centroide con precision. Por tanto, es necesario desarrollar una solucion que lo miti-
gue. Para tratar de reducir la incidencia de estas situaciones de deterioro en la calidad
del resultado se han establecido tres reglas que un centroide debe cumplir para no ser

descartado:

1. Se comprueba si el centroide detectado estd saturado (podria tratarse de un reflejo)
o es muy poco brillante (podria haberse roto la lagrima). Con tal fin se compara
el valor del pixel del punto central con la media de sus ocho vecinos. Para ser un

centroide correcto el valor deberia ser significativamente mayor que el de sus vecinos.

2. Se compara la posicion de cada centroide con sus vecinos. Un centroide valido tendra
sus vecinos a una distancia similar a la distancia ideal entre microlentes mientras

que uno erréneo estard o muy cerca o muy lejos de sus vecinos.

3. Cualquier centroide que no tenga centroides vecinos en ninguna direccion es descar-
tado, porque es imposible comparar su posicion con sus vecinos y porque el tener

vecinos erréoneos hace mas posible que también se trate de un centroide erréneo.

4.2.2.3 Malla de busqueda dinamica

Por otra parte, el rango de aberraciones que puede presentar un ojo humano es bastan-
te amplio, y de hecho, es bastante comin que presente valores muy altos de miopia. Sin
embargo, debido a las limitaciones fisicas de un sensor de Hartmann-Shack valores muy

altos de miopia o hipermetropia pueden ocasionar desplazamientos muy grandes de los
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centroides en la imagen de H-S (el desenfoque causa una expansion o concentracion de los
puntos alrededor del centro). Si dicho desplazamiento es mayor que el tamafio de media
microlente, el centroide se movera al area de otra microlente y generara errores irrecu-
perables en el procesado. Para evitar este problema se ha implementado un método que
permite adaptarse a aberraciones grandes, lo hemos denominado malla de busqueda
dinamica. La clave del método es aprovechar que los desplazamientos de los centroides
son menores mas cerca del centro de la pupila. De forma que inicialmente se procesa una
pupila mas pequena que la final y se obtienen los coeficientes de Zernike de la misma. Sin
embargo, es necesario reducir la cantidad de coeficientes que se obtienen al procesar la
pupila debido a la reducciéon en la cantidad de centroides obtenidos, ya que no es posible
obtener mas coeficientes que centroides se procesan si se quieren obtener buenos resultados
[77]. Solamente se obtienen los coeficientes relativos al desenfoque y el astigmatismo que
son ademas los que provocan los grandes desplazamientos de los centroides. Una vez obte-
nidos se redimensionan al tamano de la pupila deseada para obtener todos los coeficientes
de Zernike y a partir de ellos se desplazan los centroides de referencia a las posiciones que
ocuparian con dicha aberracion. De esta forma se puede realizar un nuevo procesado con
la pupila completa y evitar que los centroides se salgan de las areas destinadas a cada
microlente. La figura 4.5 muestra un ejemplo ilustrativo. En ella se compara el método
de la malla de busqueda dindmica (derecha) frente al mecanismo de busqueda estatico
convencional (izquierda). La figura 4.5a muestra como ante una gran aberracién algunos
centroides se salen del area procesada para su microlente correspondiente. Mientras que
la version dinamica en la figura 4.5b es capaz de anticipar con suficiente precision donde

se van a encontrar los puntos y analizar las areas adecuadas para cada microlente.

4.2.2.4 Calculo de la aberracion

Finalmente, una vez se han filtrado los centroides y se ha ejecutado la etapa de la
malla dindmica, si esta habilitada, se calculan los coeficientes de Zernike. Para calcu-
lar el valor de los coeficientes de Zernike se utilizan las derivadas de los polinomios de
Zernike y los valores de los desplazamientos de los centroides de la imagen medida con
respecto a la imagen de referencia. Una vez obtenidos los desplazamientos el valor de los
coeficientes se puede obtener mediante un ajuste de minimos cuadrados del sistema de
derivadas-desplazamientos o mediante el calculo de la inversa de las derivadas que es a

su vez multiplicado por los desplazamientos. El uso de la inversa suele ofrecer un mejor
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(b)

Figura 4.5: (a) Distribucién de las microlentes de acuerdo a la distribucién de las mismas en la
imagen de referencia. Los cuadrados azules delimitan el drea de cada microlente,
los puntos verdes senalan los centroides que estan dentro de las microlentes, y los
puntos rojos los que estan fuera. (b) Distribucién de las dreas desplazadas una vez
se ha ejecutado el algoritmo de malla. En azul se delimitan las areas a analizar
en la imagen procesada, los puntos morados indican el centro del centroide en la
imagen de referencia y los puntos verdes indican el centroide de los puntos en la
imagen procesada.
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rendimiento, aunque algunas implementaciones del ajuste de minimos cuadrados pueden
ofrecer una mayor estabilidad del resultado.
Las ecuaciones 4.1, 4.2, y 4.3 muestran la definicion de los polinomios de Zernike ra-

diales. Donde los términos pares se definen como:

Zy'(p, p) = Ry (p)cos(mep) (4.1)

mientras que los impares como:

Z,"(ps ) = Ry (p)sin(mep) (4.2)

donde n denota el orden del polinomio radial y m es la frecuencia azimutal, cuyo valor
depende de n (m = £n,+(n — 2), £(n — 4)...) finalmente los polinomios radiales R se

definen como:

i
:

2 —1)k(n — k)! 9
B0 = Y- e e (4.3

2

4.2.3 Algoritmo Reichenbach

Se ha comparado el rendimiento y la precision obtenida por el algoritmo PAPYCS con la
obtenida por el algoritmo desarrollado por Reichenbach et al. [70]. Dicho algoritmo utiliza
un método dindmico para encontrar los centroides correspondientes a cada microlente. Un
esquema de alto nivel de la aproximacion de Reichenbach se muestra en el algoritmo 6, y

sus diversas etapas se detallan a continuacion:

1. En primer lugar lleva a cabo una busqueda de candidatos a centroides de microlentes.
Para ello examina areas de 9x9 pixeles buscando su pico y comprobando si éste
se encuentra por encima de un umbral. Se examina toda la imagen en busca de
posibles candidatos, de forma que si alguna microlente se encuentra saturada se
podrian encontrar varios candidatos contiguos. Ademas, una vez aceptado un pixel
como candidato se calcula el centro de masa del area de 9x9 pixeles alrededor del

mismo.

2. Partiendo de un conjunto inicial de centroides, se estima la posicion de los demas.
En nuestro caso, como conjunto inicial hemos tomado los centroides centrales. Se-

leccionando de la lista de candidatos los que se encuentran mas cerca del centro de
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la pupila.

Después se van seleccionando parejas de centroides frontera y, a partir de la distancia
entre ellos, se estima donde estaria el siguiente centroide. Con esa estimacion se

busca en la lista de candidatos el mas cercano que se toma como el correcto.

Una vez se han seleccionado todos los centroides se lleva a cabo el calculo de la
aberracion del frente de onda mediante un ajuste por minimos cuadrados de la
matriz de derivadas de los polinomios de Zernike igual que se hacia en el algoritmo
PAPYCS.

Finalmente se computa el mapa del frente de onda. Si bien este paso es opcional
en el articulo original [70] el sistema implementaba un espejo deformable que se

utilizaba para corregir el frente de onda, por lo cual este paso era fundamental.

Algoritmo 6 Pseudocédigo del algoritmo de Reichenbach

1:
2:
3:
4
)

@

9:
10:
11:
12:

procedure REICHENBACH (IMedida, IReferencia, Radio)

Pupila < BuscaPupila(IMedida)
CandidatosRe f < BuscaCandidatosCentroides(I Re ferencia, Pupila, Radio)
CandidatosMed < BuscaCandidatosCentroides(I Medida, Pupila, Radio)
[CentroidesRef, CentroidesMed] - BuscaCentroidesIniciales(

CandidatosMed, CandidatosRef, Pupila)
NumlIteraciones <— Radio/TamMicrolente
for i < 0, NumlIteraciones do

[CentroidesRef, CentroidesMed| <— Correlaciona(CentroidesRef,

CentroidesMed, CandidatosRef, CandidatosMed, Pupila, Radio)
end for
Zernikes <— CalculaCoe ficientes(CentroidesRef, CentroidesMed)
MapaFrenteDeOnda < CalculaM apa(Zernikes) > Opcional
return [Zernikes, MapaFrente DeOndal

13: end procedure

4.3 Paralelizaciéon y optimizacién

Se han desarrollado dos implementaciones para el algoritmo PAPYCS y el algoritmo

Reichenbach, una secuencial en C++ y otra paralela utilizando la GPU en CUDA. La

implementacion en C++ hace uso, ademas, de la libreria de cédigo abierto OpenCV [78]
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para las funciones de procesamiento de imagen (a saber: filtro de Gauss, umbralizacion,
cierre morfol6gico), utilizados en el seguimiento pupilar. Se ha optado por la libreria
abierta OpenCV por estar altamente optimizada, hasta el punto de utilizar instrucciones
vectoriales si estan disponibles en el procesador. También se ha empleado la libreria de

c6digo abierto Eigen [79] para llevar a cabo el ajuste final de los polinomios de Zernike.

4.3.1 Implementacion paralela mediante CUDA
4.3.1.1 Seguimiento pupilar

La etapa de seguimiento pupilar consta de varias etapas, las iniciales implican un pre-
procesado de la imagen para eliminar ruidos y facilitar su posterior anélisis en busca de

la pupila:

1. En primer lugar se aplica un filtro de Gauss que se paraleliza de una forma similar

a la presentada en el capitulo 2.

2. En segundo lugar se lleva a cabo una umbralizacion, para la cudl se calcula el va-
lor del umbral a aplicar dindmicamente. Utilizando para ello el algoritmo de Otsu
[76], que analiza la distribucién de los valores del histograma de la imagen para
determinar el umbral adecuado automaticamente. Mientras que la etapa de anali-
sis del histograma es bastante liviana, el calculo del histograma requiere bastante
mas computo. La paralelizacion del histograma se ha llevado a cabo en dos pasos.
Primero se realiza una reduccién a nivel de bloque utilizando operaciones atéomicas
en memoria compartida en la que cada bloque de hilos de CUDA genera un histo-
grama de salida. En segundo lugar se lleva a cabo una reduccion de los histogramas
generados en el primer paso, de forma que se lanzan 256 hilos y cada uno lleva a
cabo la reduccion de una posicion del histograma. Una vez calculado el histograma
se ejecuta el andlisis del histograma con el método de Otsu. Para ello se lanzan 256
hilos CUDA, en primer lugar calculan en paralelo el resultado del producto escalar
entre el histograma y un vector [0:255]. A continuacién, cada uno calcula el valor
de la métrica final para cada una de las posiciones del histograma y mediante una
operacion atémica en memoria compartida se obtiene el valor maximo de la misma

y su umbral correspondiente.

Una vez obtenido el umbral el proceso de umbralizacion se ha paralelizado lanzando

un hilo por cada pixel de la imagen que se encarga de cargar el valor de entrada,
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compararlo con el umbral y escribir el resultado para el mismo.

3. A continuacion, se lleva a cabo una operacion morfologica de cierre para como se ha
descrito anteriormente tratar de minimizar los huecos dentro de la pupila sin um-
bralizar. Para llevar a cabo esta operacion se requiere el computo de una operacion
de dilataciéon y otra operacién de erosion, las cudles también se han utilizado en el

capitulo 2 y cuya optimizacion se ha descrito extensamente en el mismo.

4. Para terminar, queda determinar el borde de la pupila. Para ello se comprueban
todos los pixeles de la imagen y, en caso de que no se trate de un pixel del fondo,
se comprueban sus 8 vecinos. Asi, si algunos de sus vecinos es un pixel del fondo se
marca dicho pixel como un pixel del borde de la pupila. La paralelizacion de esta
etapa se ha llevado a cabo lanzando un hilo CUDA por cada pixel de la imagen
que se encarga de realizar las comprobaciones. En caso de que se trate de un pixel
del borde de la pupila se incrementa un contador de pixeles del borde mediante
una operacion atéomica y se almacena la posicion del pixel en la lista de pixeles del
borde.

5. Finalmente, se procesan los puntos encontrados con el algoritmo RANSAC, la pa-

ralelizacién del mismo se ha explicado detalladamente en el capitulo 2.

Algunas de las optimizaciones aplicadas a las operaciones paralelizadas descritas hasta
ahora, tales como las operaciones de erosiéon y dilatacion, o el filtro de Gauss, y el algoritmo
RANSAC se han descrito en detalle en el capitulo 2. Basta, por tanto, mostrar aqui una
enumeraciéon de las mismas: kernels separables, memoria compartida, desenrollado de
bucles automéatico utilizando plantillas de C++, optimizacion del ancho de banda de la
memoria, fast math, precédlculo de nimeros aleatorios, optimizacion de las comunicaciones

dispositivo-anfitrion.

4.3.1.2 Paralelizacion y optimizaciones en el algoritmo PaPyCS

Se han realizado tres implementaciones de la biisqueda de los centroide de los puntos,
como se ha comentado con anterioridad: PAPYCS, centro de masa simple, y propuesta
de Reichenbach. En primer lugar se describe la paralelizaciéon de PaPyCS, este algoritmo
divide la imagen en tantas subsecciones como microlentes haya en el H-S, siendo éste el

primer nivel de paralelismo, puesto que cada microlente se procesa de forma independiente.
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Ademas, el procesamiento de cada microlente también se ejecuta en paralelo. En concreto
se lanzan 32 hilos por cada microlente, que se corresponde con el tamano de un warp. En el
algoritmo 7 se muestra la paralelizacion a alto nivel de PAPYCS. Se pueden procesar una
cantidad variable de puntos por cada bloque de hilos CUDA, mientras que siempre se lanza
32 hilos por cada punto. La cantidad total de hilos y bloques en ejecucion dependerd de
la cantidad de microlentes a procesar, asegurando una buena escalabilidad para diferentes
sistemas con diferentes cantidades de microlentes. Por otra parte, el algoritmo 8 muestra la
paralelizacion del procesamiento de una microlente. En este caso se muestra como los hilos
de cada warp colaboran para calcular el centro de masa en cada iteracién, al final de la
cual comparten sus resultados para obtener el centro de masa. Este algoritmo cuenta con
dos bucles, el bucle superior ejecuta una cantidad fija de iteraciones, esto es, tantas veces
como se establezca en la configuracién. Normalmente el niimero de iteraciones dependerd
del tamano de la microlente en el sensor de la cAmara, a mayor tamano més iteraciones y
viceversa. El bucle interior se ejecuta una cantidad variable de veces, con cada iteracion
del bucle superior la cantidad de iteraciones del bucle interior se reduce en una unidad.
Como se muestra en el algoritmo 8 el acceso a los datos se ejecuta en tres fases. Esto se
debe a que la fase central utiliza operaciones de carga de datos vectoriales y es necesario
asegurar el alineamiento de dichas operaciones en la primera y tercera fase del procesado.
También se puede observar que el nivel de paralelismo disminuye con cada iteracion al
disminuir la cantidad de trabajo a realizar, de forma que cada vez mas hilos se quedan

ociosos, pero también hay menos trabajo a realizar en cada iteracion.

El algoritmo de centro de masa simple utiliza el mismo codigo que PAPYCS con la

unica diferencia que solo ejecuta la primera iteraciéon, frente a las n iteraciones que realiza

PAPYCS.

Algoritmo 7 PAPYCS pseudo-cédigo de alto nivel de la btisqueda de centroides.
Imagen: imagen de Hartmann-Shack
Centroides: Vector con las coordenadas de cada centroide
NumCentroides: Nimero de centroides
NumPasos: Numero de pasos para la busqueda
block < (32x CENTROIDES POR_BLOQUE,1,1)
grid < (NumCentroides/ CENTROIDES POR_BLOQUE,1,1)
BuscaCentroides <<< grid, block >>> (Imagen, Centroides, NumCentroides, NumPasos)

A continuacién se describen dos optimizaciones especificas aplicadas al algoritmo 8.
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Algoritmo 8 Kernel del algoritmo PAPYCS.

1: Imagen: imagen de Hartmann-Shack

2: Centroides: Vector con las coordenadas de cada punto

3: NumCentroides: Niumero de puntos

4: NumPasos: Numero de pasos para la bisqueda

5. Centrol Actual < CalcularCentro(Centroides, Threadld)

6: for i < 0, NumPasos — 1 do

T: TamPiramide <— TamLente — 1

8: CentroParcial < (0,0)

9: Minimo < inf

10: y < CentroActual.y — %mmide + Threadldx

11: while y < CentroActual.y + W do

12: [CentroParcial, Mnimo] += InicioCentroDeMasaParcialSinAlinear(Imagen,
CentroActual, y, TamPiramide)

13: [CentroParcial, Mnimo] += CentroDeMasaParcial Vectorizado(Imagen, Cen-
troActual, y, TamPiramide)

14: [CentroParcial, Mnimo] += FinCentroDeMasaParcialSinAlinear(Imagen,
CentroActual, y, TamPiramide)

15: Y —y+ 32

16: end while

17: CentroActual < Shuf fleCentroDeMasa(CentroParcial, Mnimo)
18: end for

19: GuardaCentro(Centroides, CentroActual)
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4.3.1.2.1 Instrucciones shuffle:

Las instrucciones shuffle permiten una comunicacion muy rapida entre hilos del mismo
warp, asi que son perfectas para optimizar el procesamiento de las microlentes, donde
cada microlente es procesada por un solo warp. Se emplean para compartir el resultado
parcial del centro de masa, se comparten cuatro parametros: la suma de la coordenada
x multiplicada por la intensidad de cada pixel, la suma de la coordenada y multiplicada
por la intensidad de cada pixel, la suma total de las intensidades de los pixeles y la
intensidad minima. Finalmente, el hilo 0 comunica el resultado global al resto. Ademas,
para mejorar el rendimiento las instrucciones shuffle se han entrelazado. La reduccion
mediante instrucciones shuffle se lleva a cabo en un bucle con dependencias entre las
iteraciones. Cuando se llevan a cabo varias reducciones de forma consecutiva, como en
este caso con las posiciones x e y, la suma de intensidad y la intensidad minima, se
pueden fusionar los bucles de las distintas reducciones y aumentar el paralelismo a nivel
de instruccion del cédigo. Evitando o reduciendo las detenciones por dependencias de

datos.

4.3.1.2.2 Accesos a memoria vectorizados:

Los accesos a memoria vectorizados son muy ttiles en diversas situaciones pero mas
aun cuando se trabaja con tipos de datos de tamano muy reducido como es el caso de las
imagenes en las que cada pixel tan sélo ocupa 8 bits. Se ha divido el procesamiento de
cada fila de pixeles de la microlente en tres etapas para en la etapa central asegurar que los
pixeles estan alineados en memoria y se puede acceder a ellos con operaciones vectoriales.
Se ha optado por cargar 4 pixeles en cada operacién como un buen compromiso entre
aumentar la tasa de datos utilizados de cada carga de memoria y evitar que las etapas de

alineamiento supongan una gran parte del procesado.

4.3.1.3 Malla de biasqueda dinamica

Para paralelizar el mecanismo de malla de busqueda dindmica descrito anteriormente
se ha hecho uso de la libreria CUBLAS, que implementa operaciones de dlgebra lineal.
Se computa una matriz con las derivadas de los polinomios de Zernike para el tamano
de pupila deseado. El computo de la llamada matriz B requiere de una gran cantidad
de computo, incluyendo el calculo de nimeros factoriales, exponenciales y numerosos

productos y divisiones de niimeros usando floats. Es por ello que se ha llevado a cabo
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una profunda paralelizacion de este cédlculo, empleando 1024 x numCoe ficientes hilos
CUDA para el célculo de la matriz, de forma que el aumento del nimero de coeficientes
utilizados no lastre el rendimiento. Cada bloque de 1024 hilos se encarga de calcular los
valores de la matriz correspondientes a un coeficiente, realizando gran parte del trabajo de
forma independiente, solamente comparten sus resultados utilizando un array de memoria

compartida. Algunas optimizaciones aplicadas a esta implementacion son:

4.3.1.3.1 Precalculo de los factoriales

El rango de valores de nimeros factoriales que utiliza el algoritmo viene dado por el or-
den de polinomios de Zernike que se esté utilizando para resolver el sistema de ecuaciones.
Por lo que es posible realizar el calculo de los mismos al inicio de la ejecucion, almace-
nar el resultado y posteriormente cargarlos de memoria. Evitando asi un gran nimero de

operaciones para factoriales grandes.

4.3.1.3.2 Memoria compartida

Si bien el precalculo de los factoriales es una mejora respecto a su calculo constante
el acceso a sus valores en memoria global sigue suponiendo un gran coste en tiempo de
ejecucion, especialmente si se tiene en cuenta que se usan de forma muy intensiva. Asi
que se ha optado por cargar el array de los valores factoriales en un array de memoria
compartida. Esta operacion se repite una vez por cada bloque pero permite reducir los
accesos a memoria global y las latencias de dichos accesos.

Finalmente, la matriz B se multiplica por otra que contiene los valores de los coeficientes
de Zernike escalados al mismo tamano de pupila. Con lo que se obtienen los desplazamien-
tos que cada punto dentro de cada microlente para la aberracion utilizada. Finalmente,
basta con sumar los desplazamientos a la posiciéon de cada centroide en la imagen de

referencia para obtener la nueva malla de busqueda.

4.3.1.4 Paralelizacion y optimizaciones en el agoritmo de Reichenbach

El algoritmo desarrollado por Reichenbach et al. [70] implica un andlisis inicial de la
imagen muy minucioso, sin embargo, es posible paralelizar dicho analisis eficientemente.
En primer lugar, el algoritmo analiza todos los pixeles de la imagen comparandolos con sus
vecinos, buscando picos que almacena como potenciales centroides de puntos. Esta etapa se

ha paralelizado empleando un hilo por cada pixel de la imagen. Dicho hilo tiene que realizar
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bastante trabajo ya que tiene que analizar los vecinos de cada pixel para determinar si se
trata de un posible punto y ademaés calcular su centro de masas en tal caso. Ademaés, para
evitar accesos repetidos a memoria, cada hilo realiza a la vez la comprobacién de si se
trata de un pico y el calculo del centro de masa de dicho pixel. Ello permite evitar cargas
de datos repetidas, aunque genera calculos que serian prescindibles si el pixel resulta no
ser un pico. Ademads, se ha implementado una optimizacién especialmente enfocada a los

accesos a memoria.

4.3.1.4.1 Memoria compartida

Se ha utilizado la técnica conocida como tiling que consiste en procesar los datos por
bloques que caben en la memoria compartida y que son accedidos de forma repetida.
Durante el analisis inicial de la imagen en busca de candidatos a puntos se generan muchos
accesos a las mismas posiciones de memoria desde hilos contiguos, de forma que el uso
de tiling con memoria compartida permite reducir latencias y aumentar la velocidad de
acceso a memoria en esta operacion.

Una vez generada la lista de candidatos a puntos se genera una malla inicial de 5x5
puntos en el centro de la pupila, y se seleccionan los candidatos mas proximos a las
localizaciones ideales. Se lanzan 32 hilos por cada punto en la malla inicial para buscar
el mas cercano de los candidatos. Una vez completada la malla inicial comienza una
biisqueda iterativa en dos pasos del resto de puntos. Primero se comprueba qué posiciones
es posible interpolar a partir de la informacion disponible. Para ello se lanza un hilo
por cada microlente del sistema. Cada uno de los hilos comprueba si todavia no ha sido
asignado, en cuyo caso comprueba si es posible estimar su posicién a partir de sus vecinos.
En caso afirmativo estima su posicion y la anade a una lista de btisqueda. En una segunda
etapa se mide la distancia entre cada posicion estimada y cada candidato a centroide y se
selecciona el méas cercano, siempre y cuando se encuentre alguno dentro del rango maximo.
Este proceso se repite mientras el area abarcada por los puntos sea menor que el tamano

de la pupila procesada.

4.3.1.5 Etapa de descarte

La etapa de descarte consta de tres criterios como se ha descrito anteriormente. El
primero que se aplica es el de saturacion o poco brillo. Se lanza un hilo por cada microlente,

y éste calcula la media de sus ocho pixeles vecinos. Si la diferencia entre el pixel central y
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sus vecinos es menor de 15! se descarta, si no se mantiene. El segundo criterio aplicado es
la distancia con sus vecinos, para comprobar este es necesario disponer los puntos en una
estructura 2D que permite llevar a cabo la comparacion. E igual que con el primer criterio,
si los puntos son aceptados se mantienen y si no se descartan. Finalmente, se comprueba

si algin punto ha quedado totalmente aislado, en cuyo caso también se descarta.

4.3.1.6 Calculo de la aberracion

Para el calculo de la aberracién se ha utilizado la libreria CUBLAS. Durante las prue-
bas previas de rendimiento y precisiéon se han comparado la funcion gels, que ejecuta un
ajuste por minimos cuadrados, y la multiplicacion de la inversa de la matriz que contiene
las derivadas de los polinomios de Zernike por los desplazamientos de los puntos. Si bien el
ajuste por minimos cuadrados ofrece una mayor precision que el uso de la inversa, su ren-
dimiento es significativamente menor. Asi que, para obtener los resultados de rendimiento

y precision se ha utilizado el método de la inversa.

4.3.1.7 Mapa de frente de onda

El célculo del mapa de frente de onda es una tarea que requiere un gran cantidad de
computo, que ademads se incrementa de forma lineal con el nimero de coeficientes de
Zernike utilizados y de forma cuadratica con el tamano del mapa. Para su paralelizacién
hemos optado por lanzar un hilo por cada pixel de salida, con lo cudl ese hilo tendra
mas trabajo cuanto mayor sea el nimero de coeficientes de Zernike utilizados. En el
ambito de este estudio eso es razonable ya que la cantidad de coeficientes nunca serda muy
elevada, pero si se diera el caso seria necesario paralelizar también esa dimensién. Lo cuél
se podria lograr facilmente utilizando operaciones atémicas para combinar los resultados
parciales de cada hilo. La figura 4.6 muestra un esquema del computo del mapa de frente
de onda final. A la izquierda se muestran los mapas correspondientes a cada coeficiente
de Zernike, en el centro el vector de coeficientes que representa a la aberracion que se usa
para pesarlos. El resultado de cada multiplicacion se acumula y se obtiene la imagen final,
que se muestra a la derecha.

El calculo del mapa de frente de onda correspondiente a cada coeficiente de Zernike

se precalcula al inicio de la ejecucion y se reutiliza después, por lo tanto su tiempo de

'Es un valor obtenido mediante experimentacién que puede variar para diferentes de configuraciones de
sensores de Hartmann-Shack
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Mapas de frente de onda Coeficient
o¢ ';::n es Resultado

Zernike

W

Figura 4.6: Esquema que muestra como se lleva a cabo el computo del mapa del frente de onda
de la aberracién (mapa de la derecha) a partir de los mapas de cada aberracién
concreta (mapas de la izquierda) y los coeficientes de Zernike (en el centro).

ejecucion se ha omitido de los resultados.

La implementacion naive del cadlculo del mapa de frente de onda ofrece un rendimiento
muy bueno. Tanto es asi que si analizamos el kernel que concentra casi todo el trabajo
necesario para el calculo del mapa de frente de onda vemos que la paralelizacién con-
seguida es muy buena. La tabla 4.1 muestra una comparacion entre la implementacion
naive de este kernel y el mismo con las distintas optimizaciones aplicadas. Se ha utilizado
la configuraciéon con una mayor carga de trabajo de las utilizadas para obtener esos re-
sultados (imégenes de 2000x2000 pixeles con 100 coeficientes de Zernike). En lo que a la
implementacion naive se refiere, se puede ver como se ha conseguido un ancho de banda
con la memoria global bastante alto (261 GB/s), aunque el IPC conseguido no es muy

bueno. La proporcién de computo/accesos a memoria es muy baja y eso lastra el IPC.

4.3.1.7.1 Memoria compartida

Los valores de los coeficientes de Zernike son accedidos por todos los hilos del kernel,
por lo tanto hay una gran cantidad de accesos duplicados a ellos. Es posible optimizar
dichos accesos con el uso de memoria compartida, descongestionando ademas la memoria
global muy necesaria en este kernel para cargar los datos de los mapas de frente de onda.

Cada bloque de hilos en CUDA carga una copia de los coeficientes de Zernike a su propia
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Detencién
BW Memo- | Datos Tiempo de | por de-
ria  Global | transferidos | ejecucién pendencia 1PC
(GB/s) (MiB) (ms) de memo-
ria(%)
Naive 261.13 1553.77 6.45 32.67 0.305
Memoria com- | o 1549.44 479 30.23 0.390
partida
Half 233.46 786.28 3.41 41.93 0.610
Desenrollado | o ¢ 783.93 2.80 69.28 0.589
de bucles
Pitched - me- | 45 o7 783.99 2.35 66.65 0.700
mory

Tabla 4.1: Tabla que muestra algunos resultados de rendimiento de varias implementaciones
de un kernel utilizado durante el cédlculo de los mapas de frente de onda en la GPU.

zona de memoria compartida, y posteriormente, accede a dicha memoria para obtener los
valores de las coeficientes. Como se puede ver en la tabla 4.1 al aplicar esta optimizacién
se consigue aumentar el ancho de banda de memoria en los accesos a memoria global por
encima de los 300 GB/s. Asi como incrementar el IPC y reducir el tiempo de ejecucién

significativamente.

4.3.1.7.2 Pinned memory

Esta optimizacién se ha utilizado para incrementar el ancho de banda en la copia
de la imagen resultado de la GPU al anfitrién. Al igual que ya se explico en el caso
del seguimiento pupilar 2.3.2, la pinned memory permite utilizar paginas de memoria
bloqueadas en la CPU y programar copias entre el dispositivo y el anfitrién sin utilizar
areas temporales de memoria reservadas por el driver. Debido al alto grado de optimizacion
conseguido, el tiempo de ejecucién del computo es muy reducido y el peso de la copia del
resultado es significativo, por lo que esta optimizacién es una gran herramienta para

reducir dicho peso.

4.3.1.7.3 Tipo de datos half

El calculo del mapa de frente de onda no requiere una gran precisiéon. Ya que cuando
se utiliza para visualizacién no hay diferencias apreciables entre distintas precisiones y
cuando se utiliza para corregir los elementos correctores suelen disponer de un rango

limitado de posibles valores. Por lo tanto, es posible utilizar el tipo de datos half para
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almacenar el mapa de frente de onda de cada coeficiente en lugar de float. Aun asi, las
operaciones se han llevado a cabo utilizando floats por los escasos recursos hardware
de los que dispone el procesador grafico para llevar a cabo las operaciones con half. Un
procesador grafico con soporte completo para operaciones con tipos de datos half deberia
ser capaz de procesar el doble de operaciones que utilizando float, y por tanto, podria
potencialmente ofrecer una mejora de rendimiento significativa. El utilizar el tipo de datos
half ha permitido reducir significativamente el tamano de los datos que tiene que acceder
el kernel, como se muestra en la tabla 4.1 la cantidad de datos accedidos desde memoria
global desciende desde mas de 1500MB hasta casi la mitad con unos 780MB. Asimismo, el
tiempo de ejecucion también se ve reducido y el IPC aumenta. Si bien el ancho de banda
de los accesos a memoria global cae, se ve compensado por la menor cantidad de datos

accedidos.

4.3.1.7.4 Desenrollado de bucles

Otra optimizacion se centra en el desenrollado del bucle que se encarga de multiplicar
cada frente de onda de cada coeficiente de Zernike por el valor de dicho coeficiente en la
aberracion introducida. Este bucle en nuestras pruebas ejecuta entre 10 y 100 iteraciones,
y en cada una de ellas se carga un dato de memoria global y otro de memoria compartida
que posteriormente se multiplican. El desenrollado permite prescindir de muchas opera-
ciones innecesarias y optimizar las operaciones y las cargas de datos. La tabla 4.1 muestra
que tras esta optimizacion se consigue reducir el tiempo de ejecucién significativamente
y aumentar el ancho de banda de los accesos a memoria. Sin embargo, el IPC disminuye
ligeramente. Esto se debe a que al desenrollar el bucle el nimero de instrucciones ejecu-
tadas por el kernel disminuye en un 20%. Por lo tanto, es posible disminuir el tiempo de
ejecucion manteniendo el mismo IPC. Ademas, debido a que al desenrollar el bucle es po-
sible evitar las dependencias entre las operaciones de computo se incrementa el porcentaje

de detenciones por dependencias de datos.

4.3.1.7.5 Pitched memory

La pitched memory permite alinear los datos en memoria para optimizar los accesos a
los mismos. Se ha utilizado para almacenar el mapa del frente de onda de cada coeficiente
de Zernike, de forma que el comienzo de cada linea de las imagenes esta alineado. Debido
a que el computo de los mapas de frente de onda presenta una gran cantidad de accesos

a memoria global esta optimizacién ofrece unos resultados muy positivos. En la tabla 4.1
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se muestra que se consigue mejorar el ancho de banda de los accesos a memoria global,

mejorando el tiempo de ejecucion y el IPC.

4.4 Resultados

4.4.1 Metodologia de evaluacion

Medir la precisién del procesado en imégenes de H-S reales es complejo debido a la
imposibilidad de determinar con suficiente precisién el valor real de lo que se estd mi-
diendo. Incluso si se mide una lente que se sabe que es de 1 dioptria de desenfoque y se
asume que esta perfectamente alineada se sigue cometiendo un error al obviar que nin-
guna lente es perfecta y siempre contiene alguna aberracion, ademéas de la dificultad de
alinearla perfectamente. Asi que, para medir correctamente la precision y el rendimiento
de los algoritmos implementados, se ha optado por generar unos conjuntos de iméagenes
artificiales en las que las aberraciones son conocidas. Sin embargo, las imégenes artificiales
no incluyen muchos elementos que si incluyen las imagenes reales, asi que se han anadido
algunos elementos a las mismas para obtener unas imagenes mas cercanas a la realidad.
Se han anadido reflejos que simulan los reflejos corneales, con “mapas de brillo” obtenidos
de imagenes de H-S reales, se han simulado los cambios de brillo que por multiples razones
se observan en imégenes reales (rotura de lagrima, iluminacién no uniforme, inclinacién
no 6ptima,...). También se ha anadido el reflejo de luz de la retina que abarca todo la
pupila en las imagenes de Hartmann-Shack de un ojo humano. Finalmente, se ha anadido
ruido blanco a toda la imagen. Ademads, para generar unas imagenes mas realistas en las
aberraciones simuladas se ha ponderado cada coeficiente de Zernike con el peso que tiene
en una poblaciéon normal de sujetos, como los medidos por Castejéon-Mochén et al. [80].

Para evaluar la precision se han generado imégenes con diferentes aberraciones, abar-
cando desde imagenes que presentan ligeras aberraciones (con un valor de 0.5 RMS, Root
Mean Square) hasta imagenes que presentan grandes aberraciones (con un valor de 6.0
RMS).

Para evaluar el rendimiento se han generado imégenes variando dos pardmetros, el
tamano de la imagen y la cantidad de microlentes del sensor H-S. De forma que se ha
generado un conjunto en el que las imagenes tienen 250, 500, 1100 6 2000 microlentes
con un tamano constante de 2560x2560 pixeles. El area que ocupa cada microlente varia

segun se va aumentando el nimero de microlentes, de forma que el area total ocupada
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por las microlentes siempre es la misma. Se ha generado otro conjunto de iméagenes en el
que se varia el tamano de las mismas, a saber: 640x460, 1280x1280 y 2560x2560 pixeles,
fijandose el nimero de microlentes en 250. El porcentaje de la imagen ocupado por las
microlentes se mantiene constante, por lo que el tamano total de cada microlente va en
aumento con la resolucion de la imagen.

En dltimo lugar, para intentar evaluar la precision en un sistema real, se ha tomado una
serie de imagenes de un ojo artificial con un sensor H-S manteniendo todos los elementos
del mismo constantes. Esta serie de imagenes permite evaluar la estabilidad del algoritmo
ante imagenes muy similares en las que solo varia el ruido de fondo.

El rendimiento se ha medido utilizando un procesador grafico NVIDIA GTX 1080 Ti
que cuenta con 3584 nucleos CUDA, se ha compilado utilizando CUDA 10.1 y se ha
utilizado la librerfa cuBLAS para el ajuste de los polinomios de Zernike. La version se-
cuencial implementada en C++ se ha ejecutado en un procesador Intel i5-4690 (turbo
hasta 3.9Ghz) que cuenta con 4 nucleos fisicos y 4 hilos, utilizando el compilador gce V7.
La librerfa OpenCV (v3.3.1) [78] se ha utilizado en la version secuencial para las operacio-
nes de procesamiento de imégenes (filtro de Gauss, umbralizacién y cierre morfolégico).
Ademas, la version secuencial utiliza la libreria Eigen [79] para realizar el ajuste de los

polinomios de Zernike.

4.4.2 Rendimiento de los algoritmos paralelos

Las imagenes de Hartmann-Shack tienen dos parametros fundamentales que afectan al
rendimiento de forma significativa, su tamano y el nimero de microlentes del sensor. Por
ello se han analizado estos dos parametros de forma independiente. La figura 4.7 muestra
la aceleracion obtenida por la version GPU sobre la versién secuencial para cada uno de
los tres algoritmos. Ademas, se desglosan por separado las aceleraciones de la parte de
busqueda de los centroides y la aceleracion total. Para esta medida se ha utilizado una
imagen de 2560x2560 pixeles y la cantidad de spots se ha variado de 250 a 2000. Se puede
ver como la aceleraciéon aumenta al aumentar el nimero de microlentes que afladen mas
trabajo y permiten un paralelismo mayor en la GPU mientras que la version secuencial
aumenta su tiempo de ejecuciéon en mayor medida. Ademads, se puede observar como el
algoritmo PAPYCS ha conseguido una aceleracion significativamente mayor que la de
los otros algoritmos. Ello se debe a la mayor facilidad que presenta el algoritmo para su

paralelizacion y a la mayor cantidad de computo que conlleva el mismo.
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Figura 4.7: Aceleracién de la implementacién paralela sobre la secuencial de la etapa de bus-
queda de los centroides y del total del proceso en funcién del nimero de puntos
procesados (tamario de la imagen fijo a 2560x2560 pixeles).

Por otra parte, la figura 4.8 también muestra la aceleracién de la version GPU con
respecto a la version secuencial para cada algoritmo pero esta vez se compara la aceleracion
con respecto a un tamano de imagen variable, mientras que la cantidad de microlentes se
mantiene fija. En este caso se observa que la etapa de busqueda de centroides mejora su
aceleracion al pasar de imagenes de 640x640 pixeles a imagenes de 1280x1280 pixeles y
vuelve a mejorar al pasar a imagenes de 2560x2560 pixeles. A pesar de que la aceleracion
aumenta en la etapa de bisqueda de centroides no lo hace para todos los algoritmos en lo
que al tiempo total se refiere. Para aumentar el rendimiento de la etapa de busqueda en
imagenes con microlentes muy grandes se podria incrementar la cantidad de hilos que se
lanzan para procesar cada microlente, sin embargo, una configuraciéon con tantos pixeles
por microlente es muy poco comun en los sistemas Opticos. A pesar de ello, la aceleracion
conseguida en la etapa de busqueda de centroides para el algoritmo PAPYCS es superior
a 100x. Mientras que el algoritmo de Reichenbach consigue una aceleracion de 21x y el
algoritmo de Centro de Masas obtiene una aceleracion de 39x también para la etapa de

busqueda de centroides.

En la figura 4.9 se muestra el tiempo empleado por cada una de las etapas del procesado
para los tres algoritmos implementados en funciéon del niimero de microlentes de la imagen,

manteniendo el tamano de la misma fijo en 2560x2560 pixeles. Las partes del procesado




4.4. RESULTADOS 143

BUsq. PaPyCS mmmmm Total PaPyCS

BUsg. Reich. Total Reich, C—3

BlUsg. CdM Total CdM /——
1000 ¢ \ \ \ E
- [ ]
© 100 = =
(@] C =
e C ]
Q L i
S 10 ¢ E
< : ]

1
640 1280 2560

Tamario imagen (pixeles)

Figura 4.8: Aceleracién de la implementacién paralela sobre la secuencial de la etapa de bus-
queda de los centroides y del total del proceso en funciéon del tamano de la imagen
(ntmero de microlentes fijo a 250).

compartidas por los tres algoritmos tienen el mismo tiempo de ejecucién, mientras que la
etapa de busqueda varia. La tnica etapa comin que ve su tiempo de ejecucién afectado
por la cantidad de microlentes es el ajuste de los coeficientes de Zernike. Cuanto mayor
es su numero mayor es el tamafno de la matriz de derivadas de los polinomios de Zernike

y mayor tiempo se tarda en procesarlas.

En cuanto a la etapa de bisqueda, tanto el algoritmo PAPYCS como el del centro
de masa muestran muy buena escalabilidad con el nimero de microlentes debido a que
cuanto mayor sea el niimero de lentes més hilos se lanzan y el trabajo a realizar permanece
bastante constante debido a que el area procesada es de igual tamano. No ocurre lo mismo
con el agoritmo de Reichenbach que, debido a su ejecucién iterativa, un mayor ntimero de
lentes implica méas iteraciones, y por tanto, un mayor tiempo de ejecucion. Asi, el tiempo
de busqueda pasa de 0.86ms para 250 microlentes a 2.54ms para 2000 microlentes para
el algoritmo de Reichenbach. Mientras que para el algoritmo PAPYCS pasa de 1.76ms a

1.67ms para 250 y 2000 microlentes respectivamente.

La figura 4.10 muestra el tiempo que tarda la CPU en ejecutar cada una de las etapas
del procesado para los tres algoritmos y cuatro configuraciones de microlentes distintas.
Si bien el reparto del computo entre las distintas etapas varia significativamente de una

configuracion, a otra en las mas densas (esto es, con un mayor nimero de microlentes)
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Figura 4.9: Tiempo de ejecucion en la GPU desglosado por etapas en funcién del niimero de
puntos procesados (tamano de la imagen fijo a 2560x2560 pixeles). P para PaPyCS,
R para Reichenbach y C para Centro de Masa

los tres algoritmos emplean la mayor parte del tiempo en la deteccién de los centroides y
el célculo de la aberracién. Asimismo, el algoritmo PAPYCS conlleva la mayor carga de

computo y como consecuencia el mayor tiempo de ejecucion.

De igual forma la figura 4.11 muestra el tiempo empleado por cada etapa del procesado
para los tres algoritmos cuando se varia el tamano de la imagen, manteniendo el niimero de
microlentes en 250. En este caso se ven afectadas todas las etapas del procesado excepto
la que realiza el ajuste de los coeficientes de Zernike. La fase de copia aumenta por el
aumento evidente de datos al copiar imdgenes mas grandes, mientras que las fases de
preprocesado y la btisqueda de pupila incrementan sus tiempos de ejecucion por el mayor
trabajo que deben realizar. Finalmente, la etapa de buisqueda escala muy bien en el caso del
algoritmo de Reichenbach debido a que solamente tiene més trabajo en su primera etapa de
busqueda de candidatos. La cudl, ademaés, se beneficia del uso de la memoria compartida
para mitigar el incremento de los datos procesados. Su tiempo de ejecucion para etapa
de busqueda pasa de 0.56ms a 0.84ms para imagenes de 640x640 pixeles y 2560x2560
pixeles respectivamente. Mientras que el algoritmo PAPYCS y el centro de masa si ven
su tiempo de ejecucién subir significativamente con el tamano de la imagen debido a que
no se incrementa el paralelismo al aumentar el tamano y si que aumenta el trabajo a

realizar. El tiempo de la etapa de busqueda pasa de 0.31ms para imégenes de 640x640
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Figura 4.10: Tiempo de ejecucién en la CPU desglosado por etapas en funcién del ntimero
de puntos procesados (tamano de la imagen fijo a 2560x2560 pixeles). P para
PaPyCS, R para Reichenbach y C' para Centro de Masa

pixeles a 1.67ms para imagenes de 2560x2560 pixeles para el algoritmo PAPYCSs. Pero
como se ha comentado anteriormente es muy poco comun que se utilice una configuracion

de caracteristicas similares en sistemas Opticos reales.

Igualmente, la figura 4.12 muestra el tiempo de ejecucion desglosado por etapas de
cada uno de los algoritmos para tres tamanos de imagen diferentes en la CPU. En este
caso se incrementa sobre todo el tiempo de preprocesamiento y de busqueda de la pupila
en todos los algoritmos. El tiempo de preprocesamiento pasa de 1.32ms a 25.2ms para
640x640 pixeles y 2560x2560 pixeles respectivamente. Y el tiempo de btisqueda de la pupila
pasa de 2.72ms a 15.0ms para los mismos tamanos de imagen. Se incrementa también de
forma muy importante el tiempo empleado en la etapa de busqueda de centroides por
parte del algoritmo PAPYCS y el del Centro de Masas, que crece de forma lineal con el
aumento de trabajo que se multiplica por 4 al pasar de un tamano al siguiente. También
aumenta el tiempo que emplea el algoritmo de Reichenbach en la buisqueda de centroides
en una proporcion similar, pero de forma mucho més moderada en términos absolutos.
El tiempo de ejecucion de la etapa de busqueda de centroides para el algoritmo PAPYCS
pasa de 22.9ms a 328.2ms, para imagenes de 640x640 y 2560x2560 pixeles respectivamente.
Mientras que sé6lo pasa de 4.1ms a 31.5ms para el algoritmo de Reichenbach con imégenes

de los mismos tamanos.
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Figura 4.12: Tiempo de ejecucién en la CPU desglosado por etapas en funcién del tamaio de la
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Figura 4.13: Aceleraciéon del computo del mapa de frente de onda en funcién del tamano de
imagen para varias cantidades de coeficientes de Zernike.

En lo que respecta al calculo del mapa de frente de onda la figura 4.13 muestra la
aceleracion conseguida por la version GPU respecto de la CPU en funcion del tamaio de
imagen para cinco cantidades de coeficientes de Zernike. Cuando se calcula el mapa de
un frente de onda éste se puede calcular para diferentes tamanos, que pueden variar en
funcién de la resolucién del elemento corrector que se esté utilizando. Asimismo, el mapa
de un frente de onda se puede calcular para distintas cantidades de coeficientes de Zernike,
la cual dependera de la cantidad de polinomios de Zernike que se hayan utilizado para
procesar la imagen de H-S. La implementacién paralela muestra una buena escalabilidad
tanto al aumentar el tamano de la imagen como al aumentar el nimero de coeficientes,
consiguiendo aceleraciones de hasta 40x en las configuraciones mas exigentes en cuanto a

cantidad de computo.

En la figura 4.14 se muestran los resultados de rendimiento expresados en imagenes por
segundo en escala logaritmica para las mismas configuraciones que en la figura anterior.
Ademas, los resultados se muestran para la implementacién CUDA y para la implemen-
tacion secuencial CPU en C++4. Como es de esperar, el rendimiento obtenido es mayor
para imagenes mas pequenas y una menor cantidad de coeficientes de Zernike puesto que
es menor la cantidad de trabajo a realizar. Destacan las 200 imdgenes/s que es capaz de

procesar la version CUDA para la configuracién de 2000x2000 pixeles con 90 coeficientes.
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Figura 4.14: Velocidad en imdgenes/s del computo del mapa de frente de onda en funcién del
tamano de imagen para varias cantidades de coeficientes de Zernike.

4.4.3 Precision alcanzada por los diferentes algoritmos

La figura 4.15 muestra el valor del RMS (Root Mean Square) de la aberraciéon medida
en una serie de imagenes con varios valores de aberracién. Si la medida fuera perfecta
se obtendria un RMS igual al de la imagen y en la grafica apareceria como la linea
negra. Sin embargo, se puede ver que hay errores, generados tanto por la aberracion
como por los reflejos introducidos, que hacen que el RMS medido difiera del esperado
para algunas imagenes. Se observa que el algoritmo PAPYCS presenta unos resultados
mucho mejores que el algoritmo de Reichenbach que suele fallar en imagenes que presentan
reflejos corneales.

La figura 4.16 muestra con mas detalle la precisién obtenida por los algoritmos al proce-
sar las imagenes de prueba. En esta grafica se muestra el porcentaje de imagenes que cada
algoritmo consigue procesar con un error menor que 1 en el RMS. Asimismo, se presenta
el error medio obtenido por cada algoritmo. Asi, se puede ver como el algoritmo PAPYCS
obtiene unos resultados mucho mejores, siendo capaz de procesar todas o casi todas las
imagenes con RMS menor que 5 correctamente. Mientras que el método de Reichenbach
presenta mas problemas con algunas imagenes, especialmente las que contienen reflejos y
obtiene una precisiéon menor.

La figura 4.17 muestra la precision de las medidas desde otro punto de vista, en concreto,

muestra el error cometido por cada método calculando el centroide de cada punto. Los
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errores en el calculo de los centroides se trasladan directamente a errores en el calculo
de las aberraciones. Por lo tanto, estos resultados estan conectados con los mostrados en
la figura 4.16 y se observa una tendencia similar, con el algoritmo PAPYCS obteniendo
una mayor precisiéon que el algoritmo de Reichenbach. El error medio en el calculo del
centroide se sittia por debajo de 0.2 pixeles para PAPYCS y por debajo de 0.4 pixeles
para Reichenbach.

Finalmente, la figura 4.18 muestra el valor del desenfoque medido en una serie de
imagenes de un ojo artificial. En este caso se ha utilizado un sistema real para tratar de
obtener unos resultados mas realistas, sin embargo, como es imposible tener una referencia
de la aberracion tedrica con la que compararse se ha optado por utilizarlo para medir la
estabilidad de la medida que también es un factor importante. Al tratarse de un ojo
artificial todas las oscilaciones presentes en la imagen deben proceder de variaciones que
pueda tener el sensor de la camara y variaciones del laser, el resto de elementos permanecen
constantes. Dichas variaciones son, en principio, muy pequenas y apenas deben afectar a la
medida. A pesar de ello se puede ver como el método de Reichenbach es mas sensible a esas
pequenas variaciones que PAPYCS, que obtiene valores muy similares para el desenfoque
en toda la serie. En cualquier caso, es importante tener en cuenta la escala de la figura y

lo pequenias que son las variaciones medidas.
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Figura 4.18: Desenfoque medido (en micras) en una serie de imagenes de un sistema H-S real
en condiciones estables.

4.5 Sistemas Opticos reales donde se esta utilizando esta
implementacidn paralela de procesamiento de

imagenes de sensores de Hartmann-Shack

Fruto de esta investigacion se ha desarrollado una libreria que ofrece varias alternativas
para procesar imagenes de sensores Hartmann-Shack. Dicha libreria incluye la mayoria
de las opciones aqui presentadas: versién secuencial en CPU y versién paralela en GPU;
algoritmo PAPYCS y algoritmo centro de masa; y seguimiento pupilar. Ademads, incluye
una version paralela en CPU utilizando OpenMP. También incluye métodos alternativos
para realizar el seguimiento pupilar, orientados especificamente a imagenes de lentes ar-
tificiales que presentan caracteristicas distintas de las de los ojos humanos. La variedad
de opciones disponibles en la libreria pretende obtener las mejores prestaciones de cada
sistema, en concreto, se intenta optimizar el mismo disponga o no de una GPU compatible
con CUDA.

Ademas, para reducir la complejidad de uso de la libreria y abstraerla de la implemen-
tacion subyacente en CUDA se ha disenado una interfaz completamente independiente de
la misma. Asi, los datos de entrada al procesado se pasan utilizando objetos de imagenes

de OpenCV. Si bien esto supone una pequena pérdida de rendimiento si se compara con
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una implementacion que haga uso de pinned memory también supone una facilidad de uso
muy superior. Por otra parte, el resultado del procesamiento incluye informaciéon sobre
los centroides detectados que se puede utilizar para ofrecer una visiéon mas completa del
funcionamiento del sistema al operador si asi se desea.

Actualmente la libreria desarrollada se esta utilizando en 5 sistemas 6pticos. En 4 de
ellos se utiliza la versién paralelizada en CUDA que permite procesar las imagenes en
tiempo real y en 1 de ellos se utiliza la version CPU por carecer de una GPU que soporte
CUDA.

En la figura 4.19a se muestra uno de los sistemas Hartmann-Shack que utilizan la
libreria desarrollada para procesar en tiempo real las imagenes de la camara. Este sistema
en concreto es ademas capaz de procesar en paralelo imagenes de pupila también en la
GPU en tiempo real. Se utiliz6 con dicho propédsito para medir las aberraciones de los
ojos del sujeto mientras se controlaban unas lentes optoelectronicas con la informacion
del seguimiento de pupila [59]. Este sistema también se ha utilizado para llevar a cabo
experimentos relativos a la miopia [81].

Por otra parte, la figura 4.19b muestra el programa que se usa para controlar dicho
sistema Hartmann-Shack. Este programa hace uso de la libreria desarrollada en esta
Tesis para procesado de imagenes de sensores Hartmann-Shack. La cdmara que se usa
actualmente en dicho sistema alcanza una velocidad de 60 iméagenes por segundo con una
resolucion de 1280x1024 pixeles. Por tanto, la velocidad maxima de este sistema es 60
iméagenes por segundo, lo cual es una velocidad muy alta si se tiene en cuenta la longitud
de onda del laser utilizado (1050nm) y la configuracién abierta del sistema.

Asimismo, la figura 4.20 muestra un ejemplo de la acomodaciéon de un sujeto que mira
alternativamente a dos estimulos, uno situado a mas de 2 metros y otro situado a 50cm.
El desenfoque medido corresponde a la potencia que el ojo del sujeto emplea para enfocar
el estimulo cercano. Ademads, en esa figura se muestra el radio de la pupila del sujeto
en todo momento. Para obtener dicho radio se ha empleado el algoritmo de seguimiento
pupilar sobre imagenes de Hartmann-Shack desarrollado en esta Tesis. Analogamente los
datos de acomodacion se han obtenido con la implementacion GPGPU desarrollado en

esta Tesis.
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Figura 4.19: (a) Sistema binocular Hartmann-Shack que permite la vision directa de estimulos.
(b) Programa de control del sistema de Hartmann-Shack mostrado en (a).
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5 Paralelizacion del procesado de

imagenes de OCT

5.1 Introduccion

El OCT por sus siglas en inglés o tomografia de coherencia éptica es una tecnologia
extremadamente 1til en muchos campos y particularmente interesante para el estudio de
las cataratas in-vivo que es el uso que se le ha dado. Este tipo de tomografia consigue
profundizar bastante en el tejido y permite obtener imagenes de muy alta resolucién en un
tiempo relativamente pequeno. Ademads, en el caso del OCT desarrollado conjuntamente
por el LOUM e investigadores de la Universidad Nicolds Copérnico de Tortin (Polonia),
las imagenes obtenidas abarcan desde la cérnea del ojo hasta el cristalino del mismo [82,
83, 84]. Aunque también se ha empleado una variacién del OCT para obtener imégenes
de los cuerpos presentes en el humor vitreo [85, 86, 87].

El interés del OCT para el estudio de las cataratas radica en su capacidad no solo de
tomar iméagenes con precision sino volimenes, ofreciendo una vista detallada de toda la
catarata. Esto permite identificar con precision el tipo y estado de catarata ante el que
nos encontramos, asi como medir pardmetros de la misma que de otra forma no seria
posible.

La figura 5.1 muestra un ejemplo de una imagen de un ojo humano. Para generar dicha
imagen se capturd un volumen de un ojo y a partir de dicho volumen se calcul6 su pro-
yeccion frontal. Si bien dicha figura muestra una vision muy amplia de un ojo incluyendo
ambos parpados y pestanas, es posible reducir el tamano del area escaneada para aumen-
tar la resoluciéon de la imagen final. El sistema permite capturar una cantidad limitada de
datos aunque es posible configurar la densidad de la informacion segiin las necesidades,
siempre dentro de los limites de configuracion de la éptica y hardware utilizados.

Por otra parte, ha sido posible establecer una relacion entre la intensidad de la catarata
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Figura 5.1: Ejemplo de imagen frontal de un ojo sano generada a partir de un volumen del
mismo.

en las imagenes y como de avanzada se encuentra la misma. Este estudio, llevado a cabo
por de Castro et al. [84], se centrd en las cataratas nucleares, las cudles como su propio
nombre indica se encuentran en el centro o ntcleo del cristalino. Para ello se tomaron
imagenes con el OCT de pacientes que tenian cataratas en distintas fases que iban a ser
sometidos a cirugia para eliminarla. Simultdneamente a la captura de imégenes, un/a
oftalmélogo/a revisaba a los pacientes utilizando una ldmpara de hendidura (herramienta
ampliamente utilizada en oftalmologia para la graduacién de cataratas) y graduaba la
catarata de acuerdo a los pardmetros de la escala LOCS III [88]. Posteriormente, se calculé
el valor medio de la intensidad de los pixeles en el area central de la imagen y se comparo
dicho valor con el obtenido en la escala LOCS III, llevando a cabo una correlaciéon entre
ambos.

El OCT es por tanto una herramienta muy tutil para el estudio de las cataratas y es
por ello una tarea en la que es interesante mejorar su rendimiento. Hay que tener en
cuenta que un volumen OCT suele contar con cantidades ingentes de datos. En concreto,
un volumen tipico generado por nuestro sistema OCT cuenta con 300x300x8192 datos de
entrada y hasta 300x300x4096 pixeles de salida. Si se utilizan floats para almacenar los

datos, el volumen de entrada ocupa unos 2.7GB. Ademés, el procesamiento de los datos de
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Figura 5.2: Imagen real y esquema del sistema OCT instalado en el LOUM [84].

OCT conlleva varios pasos entre los que se encuentra una transformada rapida de Fourier
que requiere una gran cantidad de computo.

Por otra parte, la captura de los volimenes de OCT en sujetos con cataratas se tiene
que repetir con frecuencia debido a que los mismos no ven bien y en ocasiones tienen
dificultades para mantener la mirada fija durante los 2 segundos que dura la medicion.
Generando como consecuencia imagenes con movimientos que no son validas. Si el pro-
cesado de las iméagenes lleva mucho tiempo, el proceso se vuelve tedioso y la capacidad
de colaboracion y concentracion de los sujetos disminuye empeorando la calidad de las
medidas.

El funcionamiento del OCT implementado en el LOUM se resume en la figura 5.2.
Una fuente de luz que se divide entre el brazo de muestreo y el brazo de referencia y
posteriormente la luz se recombina y llega a un fotodetector que envia los resultados al
ordenador donde los datos son procesados. Este OCT es conocido como SSOCT (Swept
Source OCT) un tipo de OCT en el que la fuente de luz es capaz de cambiar la frecuencia a
la que emite dindmicamente. Las distintas frecuencias codifican la profundidad de los datos
capturados, mientras que el brazo de muestreo mueve el haz por la muestra codificando las
dimensiones X e Y de la misma. Asimismo, sobre los datos obtenidos por el fotodetector
es necesario llevar a cabo un intenso procesamiento que incluye una FFT para obtener la
imagen final.

Si bien los sistemas SSOCT son extremadamente rapidos si se comparan con los prime-
ros OCTs desarrollados en los que se desplazaba el brazo de referencia para codificar la

profundidad su velocidad sigue siendo una limitacién. Esto es debido a la gran cantidad
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de datos que cada medida de OCT requiere si se quiere obtener una alta resoluciéon. A
pesar de que los elementos del sistema funcionan a varios KHz, obtener volimenes de

datos con una alta densidad de muestreo supone muchos retos.

5.2 Estado del arte

Dada la naturaleza masivamente paralela del procesado de los datos de los sistemas
OCT su procesado se ha optimizado en multitud de ocasiones para ser ejecutado en
GPUs [89, 90, 91, 92]. Estas implementaciones aprovechan de una forma muy similar las
oportunidades de paralelizacién que ofrecen los datos. Asimismo, obtienen unos resultados
excelentes cuando se comparan con los obtenidos por las versiones secuenciales. La mayor
capacidad de computo y el mayor ancho de banda confieren a las GPUs unas cualidades
unicas para este tipo de algoritmos. Aunque los resultados de estos estudios no son direc-
tamente comparables debido a diferencias en el hardware utilizado y pequenas diferencias
en el procesado aplicado, el rendimiento obtenido por todos ellos es similar. Ademas, el
principal cuello de botella suele encontrarse en la transferencia entre la CPU y la GPU
que estd limitada por la velocidad del bus PCle. En esos estudios la version PCle utilizada
fue la 2.0 que limita la velocidad de transferencia a 8GB/s, aunque en condiciones reales

el maximo alcanzable suelen ser entre 5 y 6GB/s.

La tabla 5.1 muestra los procesadores graficos utilizados en algunos de los articulos
citados, las configuraciones que han utilizado y las velocidades obtenidas. Es importante
tener en cuenta que hay grandes diferencias entre el procesamiento que se ha llevado a cabo
en unos casos y en otros. En el caso de Jian et al. [90] los resultados no se copian a la CPU,
sino que se muestran directamente en pantalla mediante el uso de OpenGL. Ademas, en
este caso cada pixel s6lo ocupa 2 bytes cuando se copia de la CPU a la GPU, aumentando
la velocidad de copia en 2x con respecto a otras implementaciones que empleen 4 bytes
para almacenar cada pixel. Asimismo, solamente se llevan a cabo dos operaciones en la
GPU, el calculo de la Transformada de Fourier y la seleccién de una parte del resultado.
Esto contrasta con otros procesados de datos de sistemas OCT que llevan a cabo mas

operaciones sobre los datos, lo cual conlleva una mayor carga computacional.
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Autores GPU Tamano Rendimiento
Zhang et al. [91] | GTX 480 | 1x4096x2048 1.09 Gpx/s
Jian et al. [90] | GTX 680 | 200x256x2048 | 2.44 Gpx/s

Cho et al. [92] | GTX 480 | 1x2048x512 | 655.36 Mpx/s

Cheon et al. [89] | GTX 590 | 1x4096x128 | 806.60 Mpx/ s

Tabla 5.1: Rendimiento obtenido en diferentes trabajos procesando datos obtenidos en sistemas
OCT utilizando diferentes configuraciones y hardware. Si bien el procesado llevado
a cabo no es el mismo en todos los casos.

También es comin que la velocidad de procesado de los datos sea superior a la de
adquisicién. Por ejemplo, Cho et al. son capaces de procesar a 655.36Mpx/s pero sélo
pueden adquirir a 115.34Mpx/s debido a una limitacién en la velocidad del dispositivo de
adquisicion, en ese caso se trata de una camara lineal con una velocidad de 70000 lineas/s.

Zhang et al. [91] han llevado a cabo una comparativa del rendimiento y precisiéon de
varios algoritmos de procesado de OCT. Ademads, han integrado la implementacion desa-
rrollada para GPU en un sistema real obteniendo una velocidad de procesado de 122K
lineas/s (lineas de 1024 pixeles). Igual que en otros casos, la velocidad esté limitada por
el sistema de adquisicién y no por el sistema de procesamiento. De hecho, para uno de
los algoritmos implementados obtuvieron una velocidad superior a 1M lineas/s (lineas de
1024 pixeles).

El objetivo de aumentar el rendimiento del procesado de datos de OCT es normal-
mente o bien ser capaces de procesarlos en tiempo real o simplemente reducir la espera
en el postprocesado. Cheon et al. han utilizado sus implementaciones para mejorar he-
rramientas utilizadas en microcirugias que requieren una gran precision y se beneficien
enormemente de poder ver dénde se situdn las herramientas y el tejido [89, 93]. También
se ha implementando una version paralela en GPU con CUDA para la monitorizacién de
la vascularizacién de la retina [94].

El procesado de OCT consiste principalmente en calcular la transformada de Fourier
de los datos obtenidos. Si bien se llevan a cabo otras operaciones que mejoran la calidad
del resultado, estas suelen ser opcionales. Por otra parte, la transformada de Fourier es
una herramienta utilizada en muchas areas, lo que ha motivado que se hayan desarrollado
numerosas librerias para llevar a cabo dicho calculo en multiples lenguajes de programa-
cién. Steinbach y Werner [95] llevaron a cabo una comparativa del rendimiento de las
tres librerias utilizadas en esta Tesis: c/[FFT [96], cuFFT (CUDA Fast Fourier Transform
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library) y FETW [97]. Dichas librerfas estan programadas en OpenCL, CUDA y C, res-
pectivamente. De una forma similar a los resultados obtenidos en ese estudio, la libreria
cuF'F'T ha obtenido el mejor rendimiento, seguida de la libreria ¢/FFT y en tltimo lugar
FFETW. El rendimiento de estas librerias esta evidentemente ligado al hardware sobre el
que se utilizan, de forma que las diferencias de rendimiento son mas atribuibles a ese

factor que a las librerias en si.

5.3 Comparaciéon de implementaciones del procesado de

imagenes de OCT para varias plataformas

Se ha llevado a cabo una comparaciéon de varias implementaciones que se han desa-
rrollado con diferentes propdsitos para el procesado de los datos obtenidos. La primera
implementacion desarrollada por Lukasz Cwiklinski y después paralelizada para esta Tesis
se realiz6 en LabVIEW como se describe en la seccién 5.3.1. Esta fue la primera imple-
mentacién que se utilizé para procesar las imagenes y su lentitud fue la que motivé el
desarrollo de otras. En segundo lugar, Alberto de Castro [84] desarroll otra implemen-
tacion utilizando MATLAB para analizar los datos con mas facilidad, discutida en la
seccion 5.3.2. Posteriormente, se han desarrollado tres implementaciones de alto rendi-
miento utilizando para ello C++, CUDA y OpenCL, descritas en las secciones 5.3.3, 5.3.4
y 5.3.5.

El funcionamiento del procesado de las imagenes de OCT presentado en el algoritmo 9
muestra las operaciones que se aplican a los datos. Como se puede ver se llevan a cabo una
cantidad importante de operaciones, especialmente si se tiene en cuenta la gran cantidad
de datos que se estan procesando (2.7GB de datos por cada medida). Si bien algunas
operaciones de las aplicadas son indispensables en el procesamiento de cualquier dato de
OCT otras son opcionales o especificas de nuestros datos, tales como voltear los datos o
seleccionar un area de interés. Aunque, la mayor parte de la carga computacional de la

operacion se concentra en la transformada rapida de Fourier.

5.3.1 Implementacion LabVIEW

Una parte importante del hardware informético utilizado es de la marca National Ins-

truments, la cual es la desarrolladora de LabVIEW, por lo tanto la eleccién inicial de
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Algoritmo 9 Pseudocéddigo del algoritmo de procesado de datos de OCT
1: procedure PROCESAROCT (Datos, indices)
2 rScans < inicializarVector(numAScans)
3 for i <+ 1 a numAScans do
4: AScan < Datosli]
5: AScan < Substraer Fondo(AScan)
6
7
8
9

AScan + Shaping(AScan)
AScan < Interpolacion(AScan)
fftResultado < FFT(AScan)
resultado < Log(f ft Resultado)

10: resultado < Voltear(resultado)

11: resultado <— Normalizar(resultado)
12: resultado <— Recortar(resultado)

13: rScansli] < resultado

14: end for

15: return rScans

16: end procedure

LabVIEW para controlar el sistema y procesar los datos generados era bastante obvia.
National Instruments ofrece librerias y drivers perfectamente integrados en LabVIEW que
facilitan la utilizacion de su hardware. De hecho, se sigue utilizando LabVIEW para la
captura de los datos puesto que la misma es muy compleja, incluyendo la sincronizacion
del laser con la captura de datos por parte de una tarjeta conversora analdgica/digital.
Ademas, se cuenta con una FPGA que realiza un procesado en baja resolucién en tiempo
real que permite alinear con precisién a los sujetos en el sistema. Asimismo, para acelerar
la escritura de los datos se utiliza un disco duro virtual alojado en memoria RAM.

Sin embargo, el rendimiento de LabVIEW para procesar los datos es muy pobre. Tanto
es asi que, como se ha comentado anteriormente, supone un problema durante las medidas
por la necesidad de comprobar que las mismas se han realizado correctamente y las largas
esperas que anade. Dados los problemas de rendimiento se paralelizd la ejecucion del
procesado utilizando LabVIEW y, aunque se consiguié un muy buen resultado utilizando
las herramientas para paralelizar bucles de LabVIEW, el tiempo de ejecucion seguia siendo
muy elevado.

La tabla 5.2 muestra los tiempos de ejecucion de las versiones secuencial y paralela de
la implementacién LabVIEW. Ademas, se incluyen dos resoluciones de los datos segun
se necesite mayor detalle o no. Como se puede ver las versiones paralelas obtienen unas

aceleraciones muy buenas teniendo en cuenta que estas pruebas se han ejecutado en un
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Configuracién Resolucién (300*300*x) | Tiempo de ejecucién (s) | Rendimiento
LabVIEW secuencial 8192 312.5 2.36 MPx/s
LabVIEW secuencial 4096 166.7 2.21 MPx/s

LabVIEW paralelo 8192 71.4 10.3 MPx/s
LabVIEW paralelo 4096 38.0 9.7 MPx/s

Tabla 5.2: Tiempo de ejecucién de las versiones secuenciales y paralelas del procesado de datos
OCT en LabVIEW para dos resoluciones.

procesador Intel i7-3610QE que cuenta con 4 nicleos y 8 hilos. La aceleraciéon obtenida
es de 4.4x que, teniendo en cuenta el hardware utilizado, es un muy buen resultado e
indica que la paralelizacion en LabVIEW obtiene muy buenos resultados, los cuales son
especialmente destacables dada la simplicidad de su implementaciéon. Para paralelizar un
bucle en LabVIEW basta con habilitar la paralelizacion en la ventana de propiedades del
mismo e indicar cudntos hilos se deben utilizar, siempre y cuando no haya dependencias
entre los datos. Soporta asi mismo la paralelizacién anidada si hay bucles dentro de bucles.
También deja entrever que el procesado de los datos de OCT es una tarea con muchos

datos independientes y, por tanto, con muy buenas posibilidades de paralelizacion.

5.3.2 Implementacién MATLAB

La implementacion MATLAB desarrollada por Alberto de Castro destaca por su simpli-
cidad inherente en un lenguaje como MATLAB en el que todas las variables son matrices
y que, por tanto, encaja muy bien con los datos de OCT.

Por otra parte, MATLAB utiliza el paralelismo por defecto para procesar los datos,
por lo que obtiene resultados muy buenos si se comparan con los obtenidos por la version
LabVIEW. Asi la tabla 5.3 muestra los tiempos de ejecucion obtenidos por la implemen-
tacion MATLAB para las dos resoluciones probadas. Es importante tener en cuenta que
las pruebas de esta implementacién se han hecho en un ordenador diferente por la im-
posibilidad de instalar MATLAB en el ordenador que ejecuta LabVIEW y viceversa. El
ordenador en el que se ha probado la version MATLAB esta equipado con un procesador
AMD 1800x (8 nticleos y 16 hilos) de unas prestaciones significativamente superiores a las
del Intel i7-3610QE que se ha utilizado para probar la version LabVIEW. La diferencia
del hardware es relevante para comparar los resultados, ya que la version MATLAB ob-
tiene una aceleracion aproximada de 2x con respecto a la version LabVIEW, siendo dicha

aceleraciéon atribuible a la diferencia de hardware.
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Configuracién | Resolucién (300*300*x) | Tiempo de ejecucion (s) | Rendimiento
MATLAB 8192 29.7 24.8 MPx/s
MATLAB 4096 17.3 21.3 MPx/s

Tabla 5.3: Tiempo de ejecucién del procesado de datos OCT en MATLAB para dos resolucio-
nes.

La figura 5.4 muestra los tiempos de ejecucion de cada una de las etapas del procesado
de la implementacion MATLAB para dos resoluciones: 300x300x4096 y 300x300x8192
pixeles. En dicha figura se observa que si bien la etapa con un mayor tiempo de ejecucién es
la transformada de Fourier, hay otras etapas del procesado con tiempos de ejecuciéon muy
similares, como la normalizacion y la interpolacién. Un andlisis global pone de manifiesto
que es necesario optimizar todas las etapas del procesado si se quiere obtener una mejora

significativa de los tiempos de ejecucion.

5.3.3 Implementaciéon C++

La version C++ utiliza OpenMP para paralelizar los bucles del procesamiento que se
ha considerado oportuno. Asimismo, para calcular la transformada rapida de Fourier se
ha utilizada la libreria FFTW 3 (Fastest Fourier Transform in the West) [97], que es una
de la librerias més rapidas disponibles actualmente para el procesado de transformadas
rapidas de Fourier.

La implementaciéon C+-+ mimetiza el algoritmo 9 previamente mostrado en su mayor
parte en lo que a la estructura de las funciones se refiere. Sin embargo, algunas optimiza-
ciones aplicadas difuminan la légica del programa ligeramente. Asi, algunas operaciones
como el shaping y la interpolacion se pueden fusionar en una sola funcién para procesar
cada dato simultaneamente, evitando operaciones innecesarias de almacenamiento y carga
de datos a/de RAM.

Para probar el rendimiento de esta implementacion se ha utilizado el mismo ordenador
que en el caso de la implementacion MATLAB. La tabla 5.4 muestra el rendimiento
obtenido por las diferentes configuraciones, se ha ejecutado la implementacion con varias
cantidades de hilos, desde 1 hasta 16. Si se compara con el rendimiento obtenido por
MATLAB los resultados son muy buenos, consiguiendo una aceleracion de 11.4x y 16.8x
para las resoluciones de 8192 y 4096. respectivamente. Si bien la escalabilidad obtenida

por la paralelizacién con OpenMP no es excelente. A pesar de lo cudl los tiempos se
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Configuracién Resolucién (300*300*x) | Tiempo de ejecuciéon (s) | Rendimiento

C++ secuencial 8192 15.00 48.9 MPx/s
C++ OpenMP 2 hilos 8192 8.25 88.5 MPx/s
C++ OpenMP 4 hilos 8192 4.17 173.5 MPx/s
C++ OpenMP 8 hilos 8192 3.33 216.2 MPx/s
C++ OpenMP 16 hilos 8192 2.60 275.1 MPx/s

C++ secuencial 4096 7.30 50.2 MPx/s
C++ OpenMP 2 hilos 4096 3.70 98.6 MPx/s
C++ OpenMP 4 hilos 4096 1.93 187.1 MPx/s
C++ OpenMP 8 hilos 4096 1.10 323.4 MPx/s
C++ OpenMP 16 hilos 4096 1.03 341.3 MPx/s

Tabla 5.4: Tiempo de ejecucién del procesado de datos OCT en C++ para varias configuracio-
nes y dos resoluciones. Tiempos obtenidos en un procesador AMD Ryzen 7 1800X.

han reducido mucho y se acercan al objetivo de procesarlos en tiempo real. El volumen de
mayor resolucién se procesa en tan solo 2.60 segundos, mientras que el de menor resolucion

se procesa en 1.03 segundos.

Por otra parte, la figura 5.4 muestra los tiempos de ejecucion de cada una de las etapas
del procesado de los datos del OCT. Se muestran los tiempos de ejecucién de la version
paralela con 16 hilos por ser la que ha obtenido un mejor rendimiento. En el desglose de los
tiempos de ejecucion destacan tres etapas por su peso en el tiempo global del procesado:
el logaritmo, la FFT, y la interpolacion. Siendo la interpolacién el procesado en el que se

emplea mas tiempo después de llevar a cabo la paralelizacion.

Al analizar los datos de la figura 5.4 hay que tener en cuenta que para evitar anadir
sincronizaciones innecesarias los tiempos de ejecucion desglosados no son totalmente pre-
cisos. Los 16 hilos ejecutan de forma independiente cada una de las etapas, por lo que los
tiempos de ejecucion de cada etapa para cada uno de los hilos se suman y se dividen entre
16. Sin embargo, si durante la ejecuciéon alguno de los hilos termina su trabajo antes que
el resto, este método genera un pequefio error en los resultados. Ese error se traslada en
que la suma de las diferentes etapas es inferior al tiempo total de ejecucién contabilizado.
Asimismo, también hay que tener en cuenta que la creacion y gestiéon de los hilos anade

cierta sobrecarga que no se ha cuantificado.
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5.3.4 Implementacién CUDA

Al igual que en la implementaciéon C++ en este caso también se mimetiza la légica
del algoritmo 9 y se traslada al cédigo casi en su totalidad. Se han fusionado algunas
operaciones como la interpolacion y el shaping para evitar cargas y almacenamientos

innecesarios en memoria global.

La implementacion CUDA es completamente asincrona, puesto que todos los kernels
y copias de memoria se ejecutan asincronamente. Esto permite maximizar la utilizacion
de la GPU y solapar computo y copias de memoria, que en este caso suponen una parte
importante de la ejecucion debido al elevado volumen de datos que es necesario copiar.
Si bien un volumen de OCT se puede ver como una unidad en realidad, se trata de un
conjunto de iméagenes 2D totalmente independientes. Aprovechando esa caracteristica los
datos se procesan de forma independiente para cada una de esas imagenes, es lo que
permite solapar cémputo y copias de datos de la CPU a la GPU. Por supuesto, para

poder ejecutar todo ese trabajo asincronamente se han empleado streams de CUDA.

Por otra parte, para llevar a cabo la transformada rapida de Fourier en CUDA se ha
empleado la libreria cuFFT desarrollada por NVIDIA. Antes del comienzo de la ejecucién
se generan planes para la configuracién de datos que se va a procesar. En el caso de una
resolucion de 300x300x8192 para cada imagen 2D se llevan a cabo 300 transformadas
rapidas de Fourier de 8192 elementos cada una. La libreria cuFFT permite configurar un
plan para que se procesen varias transformadas rapidas de Fourier simultaneamente, por
lo que todas se pueden llevar a cabo a la vez. Finalmente, se asigna a cada plan el stream

que se encarga de procesar esa imagen.

Otra optimizacién que se ha llevado a cabo es la utilizacion de memoria bloqueada o
pinned memory. Esta memoria permite aumentar el ancho de banda entre la CPU y la
GPU, puesto que desde esta memoria se pueden programar copias a través de la conexion
PCle directamente. Mientras que si se utiliza memoria paginada es necesario realizar una
copia intermedia a memoria bloqueada que reduce el rendimiento. Sin embargo, debido a
que la memoria bloqueada es un recurso escaso, y que si se usa en exceso puede reducir
el rendimiento global del sistema, es importante encontrar un compromiso en su uso.
Especialmente en un caso como este en el que la cantidad de datos procesados es muy

grande.

La implementacion CUDA logra unos espectaculares resultados de rendimiento. La

tabla 5.5 muestra los tiempos de ejecucion de esta version para dos tarjetas graficas y dos
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Configuracién Resolucién (300*300*x) | Tiempo de ejecucién (s) | Rendimiento
NVIDIA GTX 1080 Ti 8192 0.30 2.46 Gpx/s
NVIDIA GTX 1080 Ti 4096 0.16 2.30 Gpx/s
NVIDIA GTX 1050 8192 0.80 696 MPx/s
NVIDIA GTX 1050 4096 0.39 921 MPx/s

Tabla 5.5: Tiempo de ejecucién del procesado de datos OCT en CUDA para varias configura-
ciones y dos resoluciones.

resoluciones. Se ha probado en una GPU de gama alta, la NVIDIA GTX 1080 Ti. Con
este procesador grafico se ha obtenido el mejor rendimiento, siendo capaz de procesar el
volumen de 300x300x8192 pixeles en 0.3 segundos, o lo que es lo mismo, procesa a una
velocidad de 2.46 Gpx/s. Mientras que el volumen de menor resolucién se procesa en
0.16 segundos. Asimismo, también se ha probado en una GPU de gama baja, la NVIDIA
GTX 1050 (integrada en un portatil) que también ha obtenido un resultado excelente,
superando sobradamente a la version CPU. En este caso, el volumen de 300x300x8192

pixeles se procesa en (0.8 segundos, y el de menor resolucién en 0.39 segundos.

Las figuras 5.3a y 5.3b muestran el detalle de la ejecucion del procesado de los datos
de OCT en el NVIDIA Visual Profiler. En la figura 5.3a se muestra el solapamiento de
las copias de memoria entre la GPU y la CPU en ambas direcciones: DeviceToHost y
HostToDevice. Asimismo, también se muestra el solapamiento de las copias de memoria
con el procesado de las datos. El solapamiento de las operaciones es posible por el uso
de streams para el procesado de datos de forma independiente y el empleo de memoria
pinned que permite realizar las copias de datos simultaneamente. Por otra parte, en la
figura 5.3b se refleja de forma fiel como funciona la ejecucién del programa. Se divide
el trabajo en bloques de datos independientes que se procesan en streams de CUDA
separados. En primer lugar, cada stream lleva a cabo la copia de datos de la CPU a la
GPU. A continuacién, procesa los datos y, finalmente, copia el resultado de vuelta a la
CPU. Al llevar a cabo la misma operacion en varios streams se consigue el solapamiento

de las diferentes tareas como se muestra en la figura 5.3a.

Por otra parte, la figura 5.4 muestra el detalle del tiempo de ejecucién de cada una
de las distintas etapas del procesamiento de los datos de OCT. Aunque en el caso de la
implementacién CUDA estos tiempos al presentarlos como una grafica apilada resultan
confusos. Esto se debe a que en la implementacion CUDA tanto las copias como el pro-

cesado se producen en paralelo y al sumar todos los tiempos se obtiene un total mayor
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(a) Captura de pantalla de la ejecucién del procesamiento de datos de OCT vi-
sualizada en el NVIDIA Visual Profiler en la que se aprecia el solapamiento de
las copias de memoria y la ejecucién de los kernels. (b) Captura de pantalla de
la ejecuciéon del procesamiento de datos de OCT visualizada en el NVIDIA Visual
Profiler en la que se muestra la ejecucion de las diferentes tareas en diferentes
streams.
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que el tiempo real de ejecucién. A pesar de ello se ha decidido mostrar los tiempos totales
para poder compararlos con el resto de implementaciones que si reflejan fielmente el total
del tiempo de ejecucion cuando se muestran apilados. En el caso de la implementacion
en CUDA la copia de los datos domina el total, aunque se muestra el tiempo necesario
para copiar los datos hacia la GPU y copiar los resultados hacia la CPU. Debido a que
el procesado de los datos se divide en bloques mas pequenos, ambas copias se producen
con un gran solapamiento, reduciendo el peso real a un valor mas cercano al tiempo de

procesado.

5.3.5 Implementacién OpenCL

Finalmente se ha desarrollado una implementacién OpenCL, ya que aunque la im-
plementaciéon CUDA consigue un muy buen rendimiento presenta una fuerte limitacién
debido a que solamente es posible utilizarlo si se cuenta con una tarjeta grafica NVIDIA.
Por el contrario, una implementaciéon OpenCL puede ejecutarse en multiples plataformas
que van desde las CPU hasta las FPGAs pasando por las GPUs.

Para llevar a cabo el calculo de la transformada rapida de Fourier se ha utilizado la
libreria cIFFT [96] desarrollada por AMD y cuyo tnico requisito es el soporte de OpenCL
1.2. El rendimiento obtenido por esta libreria es bastante bueno, a pesar de que ya no se
actualiza frecuentemente.

La implementacién OpenCL ha utilizado una aproximaciéon muy similar a la utilizada
por la version CUDA, obteniendo resultados ligeramente inferiores en lo que a rendimiento
se refiere. La diferencia en rendimiento se debe a que la implementacion OpenCL no utiliza
memoria pinned para las copias entre la GPU y la CPU, reduciendo el ancho de banda
entre ambas a la mitad. Ademas, tampoco se solapa la copia de datos y el procesamiento
de los mismos, como si ocurre en la implementacién CUDA. Habria sido posible llevar a
cabo dichas optimizaciones pero el objetivo de la implementaciéon OpenCL era mostrar su
versatilidad probandola en varias plataformas.

La tabla 5.6 muestra los tiempos de ejecucion de las distintas GPUs probadas, entre
las que se incluyen las que se probaron con CUDA, pero también se incluye una tarjeta
de AMD, y una GPU integrada de un procesador Intel que consigue un rendimiento
significativo teniendo en cuenta sus limitaciones. Asi, la NVIDIA 1080 Ti tarda 1.57
segundos en procesar el volumen de 300x300x8192 pixeles y 0.85 segundos en procesar
el de 300x300x4096. Mientras que la Intel HD 630 emplea 7.5 segundos y 2.75 segundos
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Configuracién Resolucién (300*300*x) | Tiempo de ejecucién (s) | Rendimiento
NVIDIA GTX 1080 Ti 8192 1.57 469.6 MPx/s
NVIDIA GTX 1080 Ti 4096 0.85 433.7 MPx/s
NVIDIA GTX 1050 8192 3.1 237.8 MPx/s
NVIDIA GTX 1050 4096 1.67 220.7 MPx/s
Intel HD 630 8192 7.5 98.3 MPx/s

Intel HD 630 4096 2.75 134.1 MPx/s

Tabla 5.6: Tiempo de ejecucion del procesado de datos OCT en OpenCL para varias configu-
raciones y dos resoluciones.

para los volimenes de 300x300x8192 y 300x300x4096 pixeles, respectivamente.

Ademas, la figura 5.4 muestra el tiempo empleado por cada una de las etapas del
procesado para la implementaciéon OpenCL. Al igual que ocurria con la implementacion
CUDA la mayor parte del tiempo se emplea en la copia de los datos lo que limita el
rendimiento. La limitaciéon se hace mas acusada al no haber implementado el uso de
memoria pinned, ni solapar las copias de la CPU a la GPU con las copias en la direccion

inversa.

5.4 Sistemas implementando este software

Actualmente el software desarrollado en este capitulo se utiliza para procesar los datos
obtenidos por el OCT instalado en el LOUM (la figura 5.2 muestra una imagen del mismo).
Y ha resultado especialmente 1til para una nueva investigaciéon atn sin publicar en la que
se tomaban cinco medidas consecutivas de un mismo sujeto y en la que la calidad de las
medidas debia ser maxima. Aunque debido a que el ordenador utilizado para llevar a cabo
las medidas de OCT no cuenta con una tarjeta grafica dedicada, el procesamiento se lleva
a cabo en la CPU, reduciendo sensiblemente el rendimiento, pero mejorandolo mucho si
se compara con la implementacion en LabVIEW. La figura 5.5 muestra una imagen del
programa que utiliza las mejoras presentadas en este capitulo. Este programa carga los
datos, los procesa con la tecnologia que el usuario elija (OpenMP, CUDA u OpenCL)
y finalmente presenta una vista previa del resultado y guarda las imagenes en disco.
Asimismo, es posible modificar algunos de los pardmetros mas cominmente utilizados

para modificar los volimenes en este sistema.




170 PARALELIZACION DEL PROCESADO DE IMAGENES DE OCT

Tiempos de ejecucion desglosados

Copia Shaping C— Flip m— Recorte mmm—m
Substraccion === Dispersion Log nmmmm
Interpolacion === FFT o Normalizacion

30 2.5

25 - B!

20 - B
7] 7] '
o o
o e
5 15 4 5
o o
Q Q
0 0]

10 — B

sl | .

0 g g \el \ ol N,

x O x O
é\y‘ ?’S\y‘ (90 (/X Qé\ (}30 (/X QGQ
Y8192 Y 4006 8192° ) 4096°
Resolucién Resolucion

Figura 5.4: Tiempo de ejecuciéon de las distintas operaciones que se llevan a cabo para el
procesamiento de los datos de OCT. Los resultados de MATLAB y C++ se han
obtenido en un procesador AMD 1800x, mientras que los resultados de CUDA
y OpenCL se han obtenido en una GPU NVIDIA 1080 Ti. Los tiempos de la
implementacién C++ son una estimaciéon debido a limitaciones de la medida. Lo
mismo ocurren con los tiempos de la implementacién CUDA. ¢

%El tiempo total de las implementaciones CUDA es menor que el reflejado al mostrar los distintos
tiempos apilados debido a que algunas tareas se ejecutan en paralelo mediante el uso de streams.
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Figura 5.5: Captura de pantalla del programa que se utiliza para procesar los datos de OCT.







6 Conclusiones y perspectivas

6.1 Conclusiones

El procesado de imagenes a altas velocidades es un reto debido a la gran cantidad de
computo y de accesos a memoria que implica. Por otra parte, el procesado de iméagenes
suele presentar un patron de accesos a memoria muy repetitivo y una ejecucion previsible
sin muchas divergencias de control en la misma. Esas dos caracteristicas son claves para
que la paralelizacién orientada a procesadores graficos obtenga un buen resultado. Por
ello, se ha desarrollado una implementacion paralela en CUDA que se ejecuta sobre pro-

cesadores graficos obteniendo un gran rendimiento, siendo los resultados mas destacables:

1. La paralelizacion de tres algoritmos de seguimiento pupilar: Starburst, Umbraliza-

cion y Etiquetado, y deteccion de bordes de Canny y Transformada de Hough.

2. El algoritmo Starburst ha obtenido un rendimiento excelente en su version parale-
lizada para GPUs, ha conseguido una velocidad de 2049 imédgenes/s para el ajuste

a un circulo y 1610 imégenes/s para el ajuste a una elipse.

3. Se ha comparado el rendimiento obtenido con una implementacién secuencial eje-
cutada sobre una CPU, constatando una gran mejora con una aceleracién superior

a 4bx para el algoritmo Starburst.

4. Se ha caracterizado la precisién de los algoritmos implementados con un conjunto
de imagenes, en la que el algoritmo Starburst ha obtenido una tasa de éxito superior
al 96% para un margen de error del 10%, en la configuracion del filtro de Gauss de

tamano 5 y un tamaifio de 19 para el filtro de los reflejos corneales.

5. Se han realizado ajustes tanto a un circulo como a una elipse, obteniendo una mayor

precision el ajuste a una elipse debido a que es mas fiel a la forma de las pupilas del
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ojo humano. En concreto, el ajuste a una elipse consigue una tasa de éxito del 90%

con un margen de error del 5% frente a un 86% del ajuste a un circulo.

Los hitos més destacables referentes a las Gafas de Correccién Automética de la Pres-

bicia son:

1. Se ha llevado a cabo una comparativa de rendimiento y eficiencia energética entre
varias GPUs de SoCs moéviles, dos FPGAs y una GPU de sobremesa. Obteniendo
como resultado un rendimiento de 24 imagenes/s para el SoC Samsung Exynos 8890
y una eficiencia energética de 0.016 J/imagen (para imagenes de 320x240 pixeles).
Mientras que la FPGA Alveo u250 ha obtenido un rendimiento de 45 imégenes/s y
0.43 J/imagen.

2. Las Gafas de Correccién Automatica de la Presbicia son totalmente portatiles, ade-

mas, funcionan de forma auténoma, dinamica, automética y en tiempo real.

3. Se ha validado el correcto funcionamiento de las Gafas de Correccion Automatica
de la Presbicia llevando a cabo dos experimentos con sujetos préshitas. En el primer
experimento se obtuvo una mejora de la agudeza visual de 0.27 en escala LogMAR
entre la vision normal sin las gafas y la visién mejorada con las gafas. Mientras que en
el segundo experimento se comparé el rendimiento de las gafas auto-acomodativas
con dos correcciones estaticas, una de cerca y otra de lejos. En ambos casos se
consigui6 igualar el resultado en la distancia éptima de las correcciones estaticas y

mejorarlo en el resto de distancias.

4. Las Gafas de Correcciéon Automatica de la Presbicia se han patentado, protegiendo

los derechos intelectuales de las mismas.

Se han implementado y paralelizado varios algoritmos de procesamiento de imagenes
de Hartmann-Shack. Para la paralelizacion se ha utilizado CUDA ejecutado sobre GPUs,
obteniendo una mejora significativa sobre la implementacién secuencial ejecutada sobre
una CPU. Los resultados méas importantes respecto a los sensores de Hartmann-Shack

SO1:

1. La implementaciéon en CUDA del algoritmo PaPyCS alcanza una velocidad de 175
imdgenes/s con una resolucién de 2560x2560 pixeles y 2000 microlentes. Obteniendo

ademds una aceleracion de 101x respecto a la versiéon secuencial.
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2. ITgualmente, se ha llevado a cabo un estudio de la precision de los algoritmos imple-
mentados haciendo uso de un conjunto de imagenes representativo de las medidas
mas comunes. En dicho estudio se ha podido comprobar la superioridad del algorit-
mo PaPyCS respecto a los otros, tanto por su mayor precision como por su robustez.
Dicho algoritmo ha logrado procesar correctamente hasta el 90% de imdgenes con
un RMS de 5.

3. Ademas, se ha creado un algoritmo original de seguimiento pupilar sobre iméagenes

de Hartmann-Shack que también se ha paralelizado y optimizado en CUDA.

La aplicacion de captura de datos del sistema OCT esta programada en LabView, por lo
que la versién inicial de procesado también estaba programada en LabView. Posteriormen-
te, se desarrollé una version MATLAB, y después, varias versiones de alto rendimiento:
C++4, CUDA y OpenCL. Asimismo, en las versiones de alto rendimiento se han utili-
zado tres librerias para calcular la FFT: FFTW, cuFFT y clFFT. Los principales hitos

conseguidos en la paralelizacion y optimizacién del procesado de datos de OCT son:

1. La implementacién en C++ ha sido optimizada y paralelizada hasta obtener una
muy alta velocidad de 2.6 segundos por volumen de 300x300x8192 pixeles, o lo que
es lo mismo, 275 MPx/s. Esto supone una aceleracion de 11.4x sobre la version
programada en MATLAB.

2. La implementacion en CUDA obtiene un rendimiento cercano al méaximo posible,
dado que practicamente consigue saturar el bus PCle que une la GPU y la CPU.
Esto se consigue mediante el solapamiento tanto de las copias en ambas direcciones
(DeviceToHost y HostToDevice) como del cémputo. El tiempo de procesamiento es
de 0.3 segundos para el volumen de 300x300x8192 pixeles, lo cual equivale a 2.46
GPx/s.

3. También se ha programado una implementacién OpenCL muy versatil que puede
ejecutarse en cualquier plataforma que soporte OpenCL 1.2 o superior. El rendi-
miento obtenido por esta versiéon ha sido bueno, aunque algo inferior al obtenido
por la version CUDA debido a la menor cantidad de optimizaciones aplicadas en
este caso. Asi, esta implementacion emplea 1.57 segundos en procesar el volumen de
300x300x8192 pixeles, lo que equivale a 469 MPx/s. Se ha probado en varias GPUs
de distintos vendedores con resultados comparables en funcién de las capacidades

de cada dispositivo.
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6.2 Contribuciones de la Tesis

En el transcurso de esta Tesis se han obtenido notables resultados que han conducido

a generar una serie de importantes contribuciones. Estas se detallan a continuacion:

« Se han paralelizado y caracterizado tres algoritmos de seguimiento pupi-
lar. Se han implementado tanto versiones secuenciales utilizando C++ como versio-
nes paralelas utilizando CUDA. Las versiones paralelas han sido optimizadas para
maximizar el rendimiento de las mismas. Esas implementaciones han sido caracte-
rizadas utilizando una amplia biblioteca de imégenes obteniendo el rendimiento y

la precision de los tres algoritmos.

» Como resultado de la paralelizacion y caracterizacion de los algoritmos de seguimien-
to pupila se ha generado una libreria de alto rendimiento de seguimiento

pupilar. Esa libreria se utiliza en diversos sistemas 6pticos del LOUM.

e Se ha creado un prototipo de Gafas de correccion automatica de la Pres-
bicia. Este prototipo realiza un seguimiento pupilar en tiempo real utilizando dos
micro camaras y un teléfono inteligente. Para realizar el seguimiento pupilar se uti-
liza un implementacién OpenCL que se ejecuta en el procesador grafico del teléfono
inteligente. Después, a partir de los datos obtenidos aplica la correcciéon adecuada a
las lentes optoelectronicas. Todo ello se lleva a cabo en milisegundos de forma que

el sujeto no percibe la latencia del sistema.

e Se ha implementado una versiéon para FPGAs del seguimiento pupilar. Por
otra parte, se ha comparado el rendimiento y el consumo de esa implementacién con
el de la implementacion OpenCL y la implementaciéon CUDA. Para llevar a cabo las
comparaciones de rendimiento y consumo se han utilizado dos FPGAs, dos teléfonos

inteligentes y una GPU de sobremesa.

« El prototipo de Gafas de correcciéon automatica de la Presbicia ha sido
valido con pacientes préshitas. Se han llevado a cabo dos estudios con ocho sujetos
cada uno. En el primer experimento se ha pedido a los sujetos que leyeran un texto
con diferentes tamafios de letra situado a 35cm de sus ojos sin y con las gafas opto-
electrénicas. Todos ellos mostraron una mejora significativa cuando usaron las Gafas

de correccion automatica de la Presbicia. En el segundo experimento se han com-
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parado dos correcciones estaticas para cerca y lejos con las gafas optoelectronicas,

obteniendo estas ultimas una mejora significativa sobre las correcciones estatitcas.

« El prototipo de Gafas de correccion automatica de la Presbicia ha sido patentado,

protegiendo la propiedad intelectual generada en el desarrollo de esta Tesis [98].

e Se ha desarrollado un algoritmo de seguimiento pupilar para imagenes
de sensores Hartmann-Shack. Este permite prescindir de la necesidad de to-
mar imagenes del ojo en infrarrojo en determinadas circunstancias. Asimismo, la
paralelizacion en GPU que se ha llevado a cabo del mismo proporciona una im-
plementacion de alto rendimiento para sistemas que requieren funcionar en tiempo

real.

e Se han paralelizado y caracterizado tres algoritmos para procesamiento
de imagenes de sensores Hartmann-Shack. Se han implementado versiones se-
cuenciales en C++ y versiones paralelas en CUDA de los tres algoritmos. Ademas, se
han llevado a cabo pruebas de rendimiento y precision de los mismos para determi-
nar su comportamiento con diferentes configuraciones de sensores Hartmann-Shack.
Para obtener el méaximo rendimiento se han aplicado numerosas optimizaciones en

las implementaciones CUDA.

e Con la implementacion para procesamiento de imagenes de sensores Hartmann-
Shack que obtuvo la mejor combinacién de rendimiento y precisién se ha creado
una libreria de alto rendimiento y alta precisién. Esta libreria incluye tanto

una version secuencial en C+4 como una version paralela en CUDA para GPUs.

e Se ha paralelizado un algoritmo de procesamiento de datos de OCT utili-
zando CUDA. Dicha implementacion obtiene un rendimiento superior a la veloci-
dad de captura, permitiendo el procesamiento en tiempo real. Si bien, actualmente

solo se utiliza para acelerar el posprocesado de los datos.

» Asimismo, se ha paralelizado y optimizado el procesado de datos de OCT
usando C++ y OpenMP. Por otra parte, también se ha desarrollado una im-
plementacion usando OpenCL. Las tres implementaciones han obtenido un buen

rendimiento, si bien este ha sido inferior al obtenido por la implementacién
en CUDA.
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6.3 Perspectivas

El desarrollo de nuevos dispositivos portatiles con altos requerimientos de computo sigue
siendo un campo en el que hay muchas oportunidades de investigacién. Y en lo relacionado
con las aplicaciones de la optica el desarrollo de dispositivos de medida portatiles atin es
un area incipiente. Aunque en ese caso supone dos retos, por un lado, la miniaturizaciéon
de la oOptica y, por otro, la implementacién de los algoritmos de procesado en sistemas
portatiles que funcionen con una bateria.

El seguimiento pupilar, en el que se ha trabajado ampliamente en esta Tesis, puede
ser una herramienta de gran utilidad para muchos dispositivos de medicién portatiles.
Independientemente de las medidas que se lleven a cabo, todo sistema que pretenda tomar
una medicion de algiin pardametro del ojo va a requerir estar correctamente alineado con el
mismo. Es por esto que un sistema de seguimiento pupilar puede controlar el alineamiento,
aunque sea manual, y funcionar como un disparador de la medida cuando se detecte que
la posicién es la correcta.

Ademas, en esta Tesis se ha presentado una solucién que utiliza un teléfono movil
para llevar a cabo el procesamiento. Pero el uso de otras plataformas podria mejorar la
integracion del dispositivo de procesamiento en los dispositivos de medida. Dispositivos
como la Raspberry Pi, que entra dentro de la categoria de Single Board Computer (SBC),
presentan un mejor equilibrio entre potencia, autonomia y versatilidad que los teléfonos
moviles para este tipo de desarrollos. Principalmente por su capacidad para interactuar
con motores, sensores y una infinidad de elementos electronicos necesarios en cualquier
tipo de dispositivo de medicién portatil. Evidentemente, los SBC presentan limitaciones
en cuanto a su potencia, e incluso son algo voluminosos para determinados dispositivos.
Pero conseguir un tamano méas reducido manteniendo la versatilidad de los SBC requeriria
de costosos desarollos personalizados.

De hecho, las Gafas de Correccion Automatica de la Presbicia podrian mejorar la inte-

gracion de los componentes de forma significativa si se reemplazara el teléfono inteligente
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que se utiliza actualmente por un dispositivo de menor tamafio como una Raspberry Pi
Zero. Sin embargo, este tipo de dispositivos suelen contar con una capacidad de coémputo
limitada, asi como una conectividad igualmente reducida. A pesar de ello, si se consigue
optimizar lo suficiente el procesado para esa plataforma los beneficios de integracién se-
rian notables. Se podrian eliminar todos los cables externos y construir un dispositivo de
un tamano mas reducido y comodo. Del mismo modo, el uso de una FPGA de un tamano
y consumo contenidos pero con suficiente potencia como para alcanzar los requerimientos
de procesamiento supondria una gran mejora en la integracion del sistema.

En lo que respecta al sensor Hartmann-Shack el trabajo es continuo, la libreria desa-
rrollada en esta Tesis recibe mejoras frecuentemente, ya sea para arreglar bugs, anadir
nueva funcionalidad o mejorar el rendimiento. En este caso seria especialmente tutil el
desarrollo de una implementaciéon OpenCL o SYCL. La necesidad de implementaciones
de alto rendimiento que se puedan ejecutar en cualquier plataforma es creciente debido
al amplio uso que se hace de esta libreria y la heterogeneidad de los dispositivos en los
que se requiere su uso.

Por otra parte, el desarrollo de un sistema de bucle cerrado utilizando la implementa-
cién de alto rendimiento del procesado de imagenes de sensores Hartmann-Shack es una
aplicacion inmediata. Los bucles cerrados con sensores de Hartmann-Shack son sistemas
que ya se han desarrollado en el pasado [111], pero no dejan de ser un reto hoy en dia. En
este caso, el objetivo seria hacerlo a la méaxima velocidad posible para poder reaccionar
con una reducida latencia a los cambios del ojo. Al mismo tiempo, una elevada resolucion
de la camara y un algoritmo muy robusto deben permitir obtener unos resultados precisos
y fiables.

Los sistemas de OCT capturan grandes cantidades de datos, y eso limita la velocidad
de adquisiciéon en gran medida. Si bien los avances en los sistemas de adquisicion son
constantes, su velocidad sigue siendo menor que la capacidad de procesado. Es por ello que
realizar una visualizacion en tiempo real de las medidas suele suponer un mayor reto para
el sistema de adquisicion que para el sistema de procesado. Sin embargo, la visualizacién en
tiempo real de las medidas es 1til en diversos ambitos como se ha demostrado en algunas
publicaciones [94, 93, 89]. Por lo tanto, existe una necesidad de conseguir visualizaciones
en tiempo real con la maxima calidad posible.

Una idea en la que se esta empezando a trabajar es la adquisicion de datos a una menor
resolucion y, mediante la combinacion de una interpolacion temporal y espacial, generar

unos resultados de mayor resolucion. De esta forma se conseguiria aumentar la velocidad
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de captura (al reducir la resolucién de captura) mientras se mantiene la resolucion final
gracias a la interpolacién. Asi, utilizando el sistema OCT del LOUM [82] se podria usar
una resolucion baja, de 50x50x8192 pixeles, que permitiria alcanzar los 40 voliimenes
por segundo, cantidad muy superior a las 0.55 volimenes por segundo obtenidos con la

resolucién actual.
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