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OTIMIZACAO DE RESTAURACAO DE IMAGENS EMPREGANDO O
FUNCIONAL DE TIKHONOV PARALELIZADO COM CUDA APLICADO A
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A técnica de Microscopia de For¢a Atdmica permite a aquisicdao de imagens em escala
nanométrica de praticamente qualquer superficie ndo-condutora ou bioldgica, ao contrario
de outras técnicas pertencentes a familia de Microscopia de Varredura por Sonda, que so-
mente permitem a andlise de amostras condutoras. Contudo, dependendo das dimensoes
da amostra a imagem obtida estd sujeita a ser degradada por ruido externo (elétrico e
mecanico), levando a baixas relagdes Sinal/Ruido, além de borramento devido a geome-
tria da ponteira de medi¢do, o que torna necessario o uso de técnicas de restauracdo de
imagens para a correta visualizacdo das amostras.

Esta dissertacdo apresenta uma proposta de otimizagdo do algoritmo de restauracao
de imagens de Microscopia de For¢a Atdomica baseado no funcional de regularizacdo de
Tikhonov, bem como uma proposta de paralelizacdo da execucgdo deste algoritmo através
do uso de Graphics Processing Units (GPU) e da arquitetura Compute Unified Device
Architecture (CUDA), comparando o desempenho destes com os obtidos usando aborda-
gens anteriores. Neste trabalho também € apresentada uma ferramenta para visualizagao
de imagens a partir dos dados de medi¢des do microscopio, empregando abordagens serial

e paralela.
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The Atomic Force Microscopy technique allows the acquisition of nanometric sca-
led images of virtually any non-conductive or biological surface, in opposite to other
techniques that belongs to the Scanning Probe Microscopy family, which allows only the
analysis of conductive samples. However, depending on the dimensions of the sample, the
resulting image maybe degraded due to external electronic or mechanical noises, leading
to low Signal/Noise ratios. In addition there maybe blurring caused by the microscope’s
tip geometry, which makes necessary the use of image restoration techniques in order to
correctly represent the sample.

This dissertation proposes an optimization of the Atomic Force Microscopy image
restoration algorithm based on the Tikhonov’s regularization functional, as well as a pa-
rallelization of this algorithm through the use of Graphics Processing Units (GPU) and
Compute Unified Device Architecture (CUDA). We compare our performances to the ones
obtained by previous approaches. In this work it is also presented a tool for display of

images from the microscope’s measurement data, using serial and parallel approaches.
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Capitulo 1

Introducao

A técnica de Microscopia de For¢ca Atdmica (Atomic Force Microscopy - AFM) [1],
também conhecida como Microscopia de Varredura por For¢a (Scanning Force Micros-
copy - SFM), permite a obtencdo, em escala nanométrica, de superficies nao-condutoras
ou bioldgicas. Esta caracteristica proporciona ao AFM um amplo espectro de atuagdo em
areas estratégicas como a de materiais e biologia.

As imagens obtidas com o uso de AFM estdo sujeitas a interferéncias provenientes
de fontes externas, de origem elétrica (controle e instrumenta¢do) e/ou mecanica (sistema
de varredura, vibracdo, entre outros), o que pode resultar em pobres relacdes Sinal/Ruido,
além dos efeitos degenerativos provenientes da interacdo da ponteira de medi¢ao e a amos-
tra, que causam uma suavizacao, ou borramento, na imagem, seja através das influéncias
das forcas de interagdo envolvidas ou como um efeito de sua geometria, em funcao das
dimensdes da drea de varredura. Tais efeitos somados promovem uma degradaciao con-
sideravel nas imagens adquiridas, o que, em escala nanométrica, poderd ocultar detalhes
significativos da estrutura da amostra. Para minimizé-los, é recomendavel o emprego de
técnicas de restauracdo de imagens apropriadas.

Neste sentido, diversas abordagens foram desenvolvidas e avaliadas, de forma a en-
contrar aquela que proporciona a melhor restauracdo de maneira mais eficiente, ou ainda
de forma a realcar determinadas caracteristicas das imagens, como bordas ou detalhes.
Como exemplo de técnicas estudadas, pode-se citar a transformada rapida de Fourier
(FFT) e a morfologia matematica. Tais abordagens, contudo, frequentemente acabam
por penalizar determinadas caracteristicas das imagens, ao suavizd-la em demasia ou ao
ressaltar excessivamente o ruido.

Desta forma, a técnica de restauracdo de imagens baseada na regularizacdo do fun-
cional de Tikhonov [2, 3], de natureza iterativa, foi proposta como uma abordagem de
solucdo de problema inverso para buscar a otimizacdo do compromisso entre a fidelidade
aos dados e a suavidade da solu¢do encontrada, para diferentes relacdes Sinal/Ruido. Para
tal, é proposto um funcional de regularizacido no qual a informacao necessaria € extraida

dos dados disponiveis em iteracdes anteriores, cujos resultados apresentados se mostra-



ram satisfatorios. Contudo, a restauragdo de imagens com o uso desta técnica demanda
um grande esfor¢co computacional, o que leva a tempos de execugdo extremamente eleva-
dos.

Considerada como uma técnica de quatro dimensdes (plano de varredura xy, altura z e
tempo ¢, a Microscopia de Forca Atdmica de Alta Velocidade (High-Speed Atomic Force
Microscopy - HSAFM) [4] representa uma evolu¢cdao do AFM, sendo capaz de produzir
uma grande quantidade de imagens por segundo, dependendo das dimensdes do campo
de varredura, o que a torna atraente para a visualiza¢do dindmica de processos bioldgicos
in vitro. Tendo em vista a crescente evolucdo tecnoldgica, tanto as taxas de aquisi¢do de
dados como as resolugdes das imagens tendem a crescer significativamente. Desta forma,
faz-se necessdrio o uso de algoritmos e técnicas computacionais capazes de acompanhar
estas tendéncias, que permitam a visualiza¢do de superficies de amostras em tempo real,

tendo minimizados os efeitos deletérios da instrumentacao (ruido aditivo e borramento).

1.1 Trabalhos relacionados

Diversos trabalhos foram desenvolvidos no sentido de aprimorar a qualidade das ima-
gens de microscopia de forca atdomica através do uso do funcional de regularizacdo de
Tikhonov. Dentre eles destaca-se o trabalho de Cidade [5-7], que ao descrever as eta-
pas de desenvolvimento e operagcdo do prototipo de um AFM em sua tese de doutorado,
propds a utilizacdo do funcional de regularizagdo de Tikhonov, apresentando resultados
satisfatorios. O algoritmo utilizado para a restauracao de imagens serviu como percur-
sor para o desenvolvimento dos demais trabalhos. O equipamento encontra-se em uso no
Instituto de Biofisica Carlos Chagas Filho (IBCCF).

Em sua dissertagdao de mestrado, Furtado [8] propde o uso da técnica de realimentacdo
na restauracio de imagens, obtendo bons resultados ao acelerar a convergéncia da solugao,
restaurando imagens em um ndmero reduzido de iteracdes.

Levando em consideracio o grande esfor¢co computacional necessdrio para a
restauracdo de imagens com o funcional de regulariza¢do de Tikhonov, Stutz [9] propos
em sua dissertacao de mestrado um algoritmo paralelo utilizando a biblioteca MPI, apre-
sentando os ganhos de desempenho obtidos com esta técnica. Em sua tese de doutorado
[10], realizou um extenso estudo dos ganhos computacionais obtidos através da execucao
em paralelo do algoritmo de restauracao utilizando também a biblioteca MPI. Para tal,
o algoritmo original de restauracdo, de natureza serial, sofreu alteracdes que o tornaram
computacionalmente mais eficiente, sendo também mais atrativo a ser executado em para-
lelo, mantendo resultados equivalentes em termos de qualidade de restauracdo. Realizou
também um estudo qualitativo da restauracdo das imagens, através do uso de diferen-
tes métricas de avaliacdo, propondo inclusive uma nova métrica. Além disso, prop0ds o

uso de uma técnica, chamada « étimo, como uma estratégia para a estimativa dindmica



de um dos parametros do funcional de regulariza¢do ao longo da execucao do algoritmo
de restauracdo, de forma a acelerar a convergéncia da solu¢do e minimizar o nimero de
iteragoes.

Como uma alternativa paralela ao uso da biblioteca MPI, Almeida [11] propds o uso
de unidades de processamento grafico (Graphics Processing Unit - GPU), através do uso
da linguagem shader, para a implementacdao do algoritmo de restauragdo proposto por
Stutz, constatando a inviabilidade desta abordagem em funcdo da natureza do problema
e da arquitetura computacional envolvida. Finalmente, apresenta o uso da arquitetura
CUDA (Compute Unified Device Architecture) para a restauracdo de imagens com O uso
do funcional de regularizacdo de Tikhonov em sua tese de doutorado [12], bem como os
ganhos de desempenho obtidos com esta abordagem. Para tal, usou como base o algoritmo
serial apresentado por Stutz. Isso foi necessario, uma vez que o modelo de paralelismo
empregado para a elaboracdo do algoritmo paralelo utilizando a biblioteca MPI nao ¢é
adequado para ser executado em GPU, dadas as diferentes arquiteturas envolvidas.

Finalmente, Quelhas [13] propde uma restruturagdo do algoritmo serial desenvolvido
por Stutz, apresentando em seguida uma implementacao paralela em GPU deste algoritmo
utilizando a arquitetura CUDA, obtendo ganhos de desempenho considerdveis mesmo

com imagens de pequenas dimensdes, em comparagdo com abordagens anteriores.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo principal avaliar os algoritmos seriais de restauragao
de imagens por funcional de regularizacdo de Tikhonov propostos por Cidade [6] e Stutz
[10], além do algoritmo paralelo proposto por Almeida [12], em busca de oportunidades
de otimizac¢do em termos de tempo de execucdo, de forma a permitir o emprego desta
técnica em restauracOes de imagens de microscopia de forca atbmica em tempo real,
tornando assim possivel o acompanhamento de processos dindmicos com qualidade de
imagem aprimorada. Para tal, propde um novo algoritmo serial de restauracdo, seguido
de sua implementagdo em paralelo utilizando a arquitetura CUDA, a partir das expressoes
matematicas apresentadas nos trabalhos anteriores.

Como objetivo secunddrio, buscou-se desenvolver uma ferramenta para exibi¢ao de
imagens de microscopia de for¢a atdmica a partir dos dados brutos fornecidos pelos
sistema de aquisi¢do de dados e controle do AFM, a partir do uso de CUDA e da bi-
blioteca OpenGL, de maneira a minimizar o uso da Unidade Central de Processamento
(Central Processing Unit - CPU), durante a execu¢do do programa desenvolvido para a
operacdo do AFM descrito por Cidade, e em uso no IBCCEF. Esta ferramenta deve permitir
a incorporacdo, no futuro, do algoritmo paralelo de restauracdo de imagens desenvolvido
para este trabalho, de forma a prover um sistema tnico de tratamento e exibi¢dao de ima-

gens de microscopia de forga atdmica.



1.3 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo é dividida em sete capitulos. O capitulo 1 apresenta uma breve
introducdo aos tema central do trabalho, apresentando trabalhos relacionados e solugdes
apresentadas anteriormente. O capitulo 2 apresentas os principios da microscopia de for¢a
atomica, técnicas de operacao e obtencdo de imagens em escala nanométrica. O capitulo
3 apresenta os principios da computacdo paralela utilizando a arquitetura CUDA, seu
histdrico, estruturas basicas e hierarquia de memoria, bem como diretrizes de otimizac¢ao
de aplicagdes paralelas utilizando esta plataforma.

O capitulo 4 apresenta os principios e as etapas do desenvolvimento de uma ferra-
menta de exibi¢cdo de imagens de AFM, bem como sua versdo paralela utilizando a arqui-
tetura CUDA, usando diferentes estratégias de alocacdo de espaco de memoria e trafego
de dados, apresentando os algoritmos paralelos implementados.

Os principios envolvidos no processo de restauracdo de imagens de microscopia de
forca atdmica sdo apresentados no capitulo 5, assim como uma avalia¢do aprofundada das
expressdes matematicas envolvidas, de forma a apresentar um algoritmo serial otimizado
que foi usado como base para a implementagdo paralela utilizando a arquitetura CUDA,
cujo algoritmo também € apresentado neste capitulo.

No capitulo 6 sdo apresentados os resultados das avaliagdes da ferramenta de exibicao
de imagens, bem como do algoritmo de restauracdo, no que diz respeito ao desempenho
das aplicagdes e a qualidade das imagens obtidas. Os resultados obtidos com os processos
de restauracdo implementados sdo comparados com duas implementacdes de trabalhos
anteriores, de forma a atestar a eficiéncias destas. Por fim, neste capitulo € proposta uma
metodologia de dimensionamento do operador de borramento a partir de informagdes
da ponteira do AFM e da superficie em andlise. Finalmente, o capitulo 7 apresenta as

conclusdes do trabalho desenvolvido, bem como oportunidades de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Microscopia de Forca Atomica

A Microscopia de For¢a Atdomica (AFM), classificada como uma técnica de Micros-
copia de Varredura por For¢a (SFM), surgiu como uma variacdo da Microscopia de Var-
redura por Tunelamento (Scanning Tunneling Microscopy - STM) [14, 15], desenvolvida
em 1981; publicada em 1982 como a primeira de uma série de técnicas capazes de captu-
rar imagens em nivel atdmico, rendeu a seus inventores o prémio Nobel de fisica de 1986
[16]. Todas estas técnicas enquadram-se no conceito de Microscopia de Varredura por
Sonda (Scanning Probe Microscopy - SPM) (figura 2.1). A técnica de AFM diferencia-se
das demais modalidades de microscopia conhecidas devido a capacidade de gerar ima-
gens tridimensionais de amostras nao-condutoras (o que inclui amostras bioldgicas vivas)

em escala nanométrica, o que a coloca em grande vantagem estratégica.

Microscopia de Varredura por Sonda
(*Scanning Probe Microscopy - SPM”)

Mcroscopia de Varredura por Tunelamento
(" Scannng Tunreling Microscopy - STM')
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Campo Proxime Microscopia de Forga Atomica Condutancia lonica
["Scanning Near Fleld Qptical [ Afamic Force Microscaoy - AFM) (" Scanning ion Conductance
Microscopy - SNOM) 1976 Microscopy - SICM™)
1 |
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["Proton Scanning Tunneing Microscopia de Forga Magnetica ["Scanning Capacitance
icroscopy - FETI {" Magnetic Force Microscogy - MFM) Microscogy - SCM")
|
| Potencial Quimico
Microscopia de Forca Eletrostatica (' Seanning Chemical
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|
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I
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Figura 2.1: Técnicas de Microscopia de Varredura por Sonda. Cidade (2000) [6].



O que diferencia as técnicas de SPM é o método de sensoriamento empregado. En-
quanto, por exemplo, o STM utiliza a captag@o de elétrons, por efeito de tunelamento, da
superficie de uma amostra condutora sob a forma de uma corrente elétrica que decai expo-
nencialmente em fungdo da distancia, a partir da aplicagdo de um campo elétrico, o AFM
faz uso de um dispositivo sensor, que responde mecanicamente as variacoes da topogra-
fia da superficie da amostra em func¢ao das forcas de interacdo (atragdo e/ou repulsdo)

resultantes, principalmente as de Van der Waals [17].

2.1 Principio de funcionamento

A figura 2.2 descreve o principio de funcionamento de um AFM, em que um feixe
laser colimado incide sobre a extremidade de um brago de apoio, ou cantilever, com uma
constante de mola especifica k. Em sua extremidade encontra-se uma ponteira, ou tip,
de formato piramidal com altura de alguns micrometros e uma extremidade com raio de
algumas dezenas de nanometros (figura 2.3), que interage com a superficie da amostra,
produzindo uma resposta mecanica que causa a sua deflexdo. O feixe laser incidente €
entdo refletido sobre um dispositivo fotodetetor, que responde eletricamente as variacoes
topograficas da superficie da amostra em funcdo da resposta mecanica do cantilever.

Para realizar a varredura da amostra, uma plataforma piezoelétrica (PP) construida a
partir de atuadores piezoelétricos, ceramicas especiais que atuam como um posicionado-
res de elevada sensibilidade e exatiddao, move-se nas dire¢des x, y € z. Na medida em que
a amostra se movimenta, a resposta elétrica relativa a deflexao do cantilever sensibiliza

um circuito de realimentacdo, que permite o reposicionamento da PP na direcdo 2. Esta

Fotodetetor Diodo Laser

(4]

Feedback

Scanner

Figura 2.2: Principio de funcionamento de um Microscépio de For¢a Atdomica. Cidade
(2007) [18].
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Figura 2.3: Detalhes de um cantilever empregado em um Microscépio de Forca
Atdomica. Cidade (2000) [6].

configuracdo mantém o sistema em regime de forca constante, que preserva a integridade
de amostras frageis contra eventuais danos. O sinal correspondente ao reposicionamento
(ou correcao) da plataforma piezoelétrica na direcao z equivale ao relevo (ou topografia)
da amostra. Em uma abordagem alternativa, a topografia da amostra pode ser representada
somente pela resposta do fotodetetor, em um regime de altura constante, onde o correcao
da posicdo z da plataforma nao € aplicada. Contudo, esta abordagem pode acarretar em
danos a amostras mais frageis, mas por outro lado é mais adequada para aplicacdes com
altas taxas de aquisicao de imagens (fast scanning), uma vez que a velocidade de varre-
dura ndo € limitada pelo tempo de resposta do sistema de reposicionamento da plataforma

no eixo z [19].

2.2 Modos de operacao

A resposta do AFM depende da interagdo da ponteira com a superficie da amostra, ge-
rando uma resposta mecanica que depende do relevo da superficie em estudo. A maneira
como a ponteira interage com a amostra, ou seja, as for¢as envolvidas no processo de
interacao, depende do modo de operacdo do microscopio. A curva exibida na figura 2.4
descreve a forca exercida sobre a ponteira em funcao da distancia desta para a amostra,

demarcando também as regides de operacao para cada modo.
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Figura 2.4: Forgas resultantes da interacdo entre a ponteira e a amostra. Cidade (2000)

[6].

2.2.1 Modo contato

Neste modo de operacgdo a forca resultante exercida sobre a ponteira é fortemente re-
pulsiva, compreendendo predominantemente as forgas de van der Waals. Cuidados devem
ser tomados para evitar danos as amostras, com por exemplo a correcdo da posi¢ao z da

PP, o que pode limitar as taxas de aquisicao de imagens.

2.2.2 Modo nao-contato

Neste modo de operacdo a ponteira ¢ mantida a uma pequena distancia da amostra, de
forma que a forca resultante é de natureza atrativa. Este modo € empregado de forma a
preservar a superficie de amostras mais frageis, contudo requer uma instrumentagao com
maior sensibilidade, em funcdo das forcas envolvidas apresentarem reduzidas intensida-

des.

2.2.3 Modo intermitente (Tapping)

Neste modo de operacdo, o cantilever oscila em uma de suas frequéncias de res-
sonancia, reunindo as vantagens de ambos os modos anteriores ao interagir intermitente-
mente com a amostra. Como a interagc@o ocorre por um breve periodo de tempo, possiveis
danos a estruturas sao minimizados, sem prejuizo da qualidade de imagem obtida através
do modo contato. Além disso, distor¢cdes decorrentes das for¢cas de adesao e tor¢do da

ponteira sdo evitadas.



2.3 Interacao ponteira-amostra

As informacdes referentes ao relevo da amostra em andlise sdo obtidas através da
interpretacdo da interagc@o entre a ponteira e a amostra. A deflexdo do cantilever € re-
sultante das forcas atuantes entre a ponteira e amostra, que compreendem as forcas de
atracdo e/ou repulsao de van der Waals (figura 2.4), as forcas de adesdo de longo alcance
resultantes da capilaridade induzida pela camada de hidratagdo em medi¢Oes realizadas
no ar, bem como as forcas decorrentes da deflexdo do cantilever [6].

Enquanto o STM possui resolucdo atdmica, ou seja, € capaz de registrar a presenca
de um tnico dtomo, o AFM ndo. Apesar de produzir imagens em escala atomica, ele
o faz a partir da interacdo dos dtomos que compdem a extremidade da ponteira com os
atomos da superficie da amostra, de maneira que a imagem resultante € construida pela
superposicao das forgas de varios &tomos que interagem entre si (figura 2.5), o que leva a
uma suavizacao, ou borramento, em escala atomica [19].

Bem acima da escala atdmica, as imagens obtidas com o uso do AFM estao sujeitas
a um segundo efeito de borramento, desta vez decorrente da geometria da ponteira. Se
as dimensoes desta forem comparéveis as do relevo em estudo (detalhes da estrutura), a
imagem obtida apresentard um suavizagdo resultante de uma convolugdo entre a ponteira
e a amostra. A figura 2.6 ilustra o efeito de borramento devido as dimensdes da ponteira,
enquanto a figura 2.7 exibe uma imagem de uma grade de testes obtida com um AFM
através do emprego de uma ponteira piramidal.

Em regime de fast scanning, as imagens adquiridas também estdo sujeitas a um efeito
de afastamento da ponteira, chamado parachuting [20], em razdo de uma variagao brusca
no relevo, como um degrau ou inclinacio acentuada, fazendo com que a ponteira se afaste
demasiadamente da amostra, entrando novamente em contato com a amostra apos um de-
terminado intervalo de tempo. A principal indicacdo deste efeito s@o rastros encontrados

na imagem (figura 2.8).
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Figura 2.5: InteracOes interatdmicas entre a ponteira de um AFM e a amostra.
Thermomicroscopes (2000) [19].
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Figura 2.6: Efeitos da geometria da ponteira sobre as imagens obtidas.

10 pm

Figura 2.7: Exemplo de borramento (imagem a direita) em uma imagem obtida de uma
grade de teste (imagem a esquerda) através do uso de uma ponteira piramidal.

Figura 2.8: Exemplo do efeito de afastamento da ponteira (parachuting).
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2.4 Varredura

A obtencdo de imagens de um AFM requer uma operagao sincronizada dos sistemas
de posicionamento x e y da PP e do sistema de amostragem dos sinais de resposta do
fotodetetor e/ou corre¢do da plataforma piezoelétrica na dire¢do z, de maneira a obter
uma imagem correspondente a drea da superficie da amostra, descrita por uma matriz
cujos elementos (pixels) representam o o sinal amostrado.

Para tal, um circuito aplica duas formas de onda distintas, na forma de tensoes
elétricas, que excitam e deslocam a PP nas direcdes = e y. Na medida em que a varre-
dura € executada, os dados da imagem sdo amostrados em intervalos regulares, definidos
como uma fracdo do periodo base de varredura. Em regime de forca constante, os dados
adquiridos sdo os relativos as posicoes z da PP, enquanto que em regime de altura cons-
tante referem-se as deflexdes do cantilever, expressas em termos de resposta elétrica do
fotodetetor.

A figura 2.9 exibe um exemplo aproximado de obtencdo de duas imagens de um
AFM com resolucdo de 5x5 pixels de através do controle de varredura da PP por meio
da aplicacdo de tensdes elétricas periédicas. E possivel observar que a amostragem & re-
alizada de maneira regular 2 medida que a varredura é executada continuamente no eixo
x, enquanto que o deslocamento no eixo y ocorre somente durante a metade do periodo.
Isso permite obter um conjunto de dados correspondentes a linhas e colunas da imagem
desejada, que compreende metade dos dados amostrados. Isso ocorre pelo fato de que
durante metade do periodo de varredura em z, a plataforma estd sendo deslocada em na
direcdo y, sem que a aquisicao de medicdo de dados seja interrompida, o que pode levar
a distor¢des nas imagens obtidas.

E importante observar que as técnicas de varredura e amostragem disponiveis nao se

Varredura em x

Varreduraem y

0 10 20 30 40 50 60 70 80 S0 100
Amostragem (pixels)

Figura 2.9: Exemplo de obtencdo de duas imagens de 5x5 pixels, através do controle de
varredura da plataforma piezoelétrica.

11



limitam ao exemplo descrito na figura 2.9, que tem por objetivo apenas apresentar uma
descricao simplificada do processo de obten¢do de imagens de um AFM. Aplicagdes reais
devem levar em consideracao diversos fatores de natureza elétrica, mecanica, bem como
inerentes ao hardware e software de controle, tais como nao-linearidade e histerese da
ceramica piezoelétrica da qual € composta a plataforma de varredura, bem como tempos
de resposta do sistema de controle e efeitos mecanicos inerentes a interagao da ponteira
com a amostra, principalmente em regime de fast scanning, que acarretariam na necessi-
dade do emprego de formas de onda mais complexas que a apresentada no exemplo. As
figuras 2.10 e 2.11 exibem, respectivamente, um exemplo de ndo-linearidade da ceramica
piezoelétrica, sua correcdo e o efeito de ambas as curvas na aquisicdo de uma imagem
de teste, bem como um exemplo de forma de onda aplicada a plataforma piezoelétrica de
forma a corrigir o deslocamento ndo-linear.

Apesar de a aquisi¢do de dados ser realizada de maneira regular e continua durante
a varredura, a forma de onda aplicada a PP pode vir a favorecer a utilizacdo de dados
amostrados em um dos sentidos de varredura (ida ou volta), ou ambos, de maneira a ob-
ter imagens mais estaveis e/ou fiéis ao relevo real da amostra. No exemplo apresentado
na figura 2.9, é recomenddvel que os dados a serem empregados na constru¢ao das ima-
gens sejam aqueles obtidos durante o semiciclo crescente da forma de onda aplicada ao

eixo x, visto que neste intervalo a posi¢ao da plataforma é constante na direcao y. Uma
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Figura 2.10: Exemplo de ndo-linearidade da ceramica piezoelétrica e o efeito desta sobre
imagens adquiridas a) antes e b) depois da correcao. Cidade (2000) [6].
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Figura 2.11: Exemplo de forma de onda aplicada para correcdao da nao-linearidade da
plataforma piezoelétrica. Cidade (2000) [6].

outra hipdtese seria a aplica¢ao da corre¢do da nao-linearidade em apenas um dos semi-
ciclos da forma de onda, o que geraria uma imagem linearizada em um dos sentidos e
uma distorcida em outro. Finalmente, como medida de reducdo dos ruidos de origem
mecanica(vibragdes) decorrentes de varreduras em altas velocidades, que prejudicam a
qualidade da imagem amostrada, é possivel empregar uma forma de onda tal que provo-
que um deslocamento amortecido (uma onda senoidal, por exemplo) da PP em um dos
semiciclos de varredura. Estes fatores devem ser levados em consideracdao ao selecio-
nar os dados tteis a construcao de imagens. A figura 2.12 exibe imagens adquiridas em
diferentes sentidos de varredura, de forma a ilustrar as possiveis diferencgas entre elas.
Em outras aplica¢des, pode ser conveniente utilizar os dados de ambos os sentidos de
varredura (ida e volta) de forma a eliminar efeitos decorrentes do deslocamento da pon-
teira sobre a amostra, ou vice-versa, como tor¢do da ponteira ou parachuting, desde que a
nao-linearidade do deslocamento da PP seja corrigida em ambos os sentidos. Neste caso,
a imagem resultante ¢ uma combinagdo das imagens obtidas com os dados amostrados em
ambos os sentidos de varredura. Caso as formas de onda aplicada em ambos os sentidos
nao sejam corrigidas quanto a ndo-linearidade, a combinacdo de ambas resultard em uma
imagem distorcida, em um efeito chamado efeito persiana, decorrente da sobreposicao de
imagens desalinhadas entre si. A figura 2.12 exibe o resultado da combinag¢do de imagens

desalinhadas.
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Figura 2.12: Composi¢ao de uma imagem (a direita) a partir de dados de varreduras
ndo-linearizadas em sentidos opostos (2 esquerda e ao centro).

2.5 Aquisicao de dados

O AFM em uso no IBCCF emprega um sistema de aquisi¢cao de dados implementado
para permitir a aquisi¢ao de imagens a altas taxas, consistindo em uma placa de aquisi¢ao
de dados de quatro canais, instalada no barramento PCI Express, ¢ um mddulo baseado
em um microcontrolador, que realiza a varredura e aquisicao de dados. Através do uso
de acesso direto a memoria (direct memory access - DMA), € possivel desonerar a CPU
do custo de gerenciar a transferéncia de dados a taxas elevadas e permitir o emprego da
mesma na construcao e exibi¢ao das imagens em tempo real, cujo custo computacional é
elevado.

O conjunto de dados transferidos corresponde aos sentidos de varredura em z e y da
PP, bem como o sinal do fotodetetor decorrente da deflexdo do cantilever e a correcdo da
plataforma na direcdo z. Os sinais correspondentes aos sentidos de varredura em z e y
sdo medidos em termos de tensdo elétrica continua representando os estados 16gicos 0 ou
falso (0 V) e 1 ou verdadeiro (5 V), e permitem a identificacao dos inicios de cada linha
e de uma nova imagem, respectivamente. Os sinais do fotodetetor e da correcdo da PP
na direcdo z sdo também descritos em termos de tensdo elétrica continua e permitem a
construcdo da imagem correspondente ao relevo da amostra, uma vez conhecidas as sen-
sibilidades do fotodetetor e da plataforma piezoelétrica a variacdes nas tensdes medidas.
A varredura e amostragem sdo executadas de maneira continua, e regularmente conjuntos
de dados sdo transferidos para a memoria.

O sincronismo da varredura e amostragem com a aquisicdo de dados assegura a
obtencdo, a cada intervalo definido de tempo, de um conjunto de dados com quantidade
correspondente a uma varredura completa contendo o mesmo nimero de linhas, onde
cada linha possui um nimero igual e inteiro de elementos. O sincronismo nao assegura,
contudo, que cada conjunto de dados possua exatamente uma imagem completa, mas sim
que o conjunto de dados transferido possui sempre um nimero de elementos equivalente
a uma varredura completa. Isso acarreta em conjuntos de dados contendo imagens fraci-

onadas, conforme ¢ ilustrado na figura 2.13, o que requer a busca do inicio da cada nova
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imagem, bem como o uso de dados provenientes de mais de um conjunto de dados. Fi-
nalmente, apesar do sincronismo e da regularidade no que tange a quantidade de dados
transferidos, a varredura é de natureza analdgica, de forma que eventualmente ha excesso
ou falta de elementos em uma ou mais linhas, o que requer a busca do inicio de cada uma

das linhas.

2.6 Imagens obtidas

As imagens obtidas pela técnica de AFM sao, em geral, de baixa resolucao, podendo,
em casos especiais, apresentar matrizes de 1024x1024 pixels. Em aplica¢des com ele-
vadas taxas de varredura (fast scanning), as resolu¢des empregadas usualmente sdo da
ordem de 128x128 ou 256x256 pixels, dependendo da édrea de varredura e da taxa de
aquisicao de dados. As dimensdes usualmente sdo as mesmas em ambos 0s €ixos (r e
y), porém em casos especiais a taxa de aquisi¢ao de dados pode ser aumentada sem que
a taxa de varredura seja modificada, acarretando em imagens com resolu¢cdo ampliada no
eixo de alta velocidade de varredura, ao longo das linhas.

As imagens sdo representadas por matrizes contendo valores em ponto flutuante repre-
sentando a altura do relevo da amostra num dado ponto {x, y}. No plano bidimensional
(imagens planas), sdo usualmente descritas por variacdes de tons de cinza através da con-
versao dos valores medidos para uma escala monocromética discreta de 8 bits, obtendo
assim 256 gradacgdes distintas.

Em razdo dos diversos efeitos degenerativos atuantes (borramento e ruido aditivo),

varredurax
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Figura 2.13: Exemplo de conjuntos de aquisi¢do de dados de imagens.
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devido as caracteristicas de intera¢do da ponteira com a amostra, da varredura, bem como
da instrumentacao e montagem empregados, as imagens obtidas apresentam uma relagao
sinal/ruido pobre, o que leva a necessidade do emprego de técnicas de restauracdo de

imagens para a correta visualizacdo das superficies em andlise.
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Capitulo 3

Computacao paralela usando a
arquitetura CUDA

Os avancos tecnoldgicos observados nas tltimas décadas decorrem principalmente do
aumento da capacidade de processamento experimentado pelos computadores. Desde os
primeiros computadores de uso pessoal, no inicio da década de 1980, este aumento devia-
se principalmente, dentre outros fatores, ao aumento da frequéncia de operagao, ou clock,
dos processadores. Desde entdo, as taxas de clock evoluiram de cerca de 1 MHz para
cerca de 4 GHz, o que corresponde a uma aceleracao de 4000 vezes, aproximadamente.
Contudo, no inicio dos anos 2000, a velocidade com que o aumento do clock dos pro-
cessadores era observada caiu drasticamente, em razao das limitacdes fisicas alcancadas
no desenvolvimento dos circuitos integrados que compdem a unidade central de proces-
samento (Central Processing Unit - CPU) dos computadores: Tamanho dos transistores,
superaquecimento e poténcia de operacao [21]. Paralelamente, a demanda por parte de de-
senvolvedores e usudrios comuns por computadores com maior poder de processamento
continuou aumentando a taxas cada vez maiores, de forma que outras alternativas de ga-
nho de poder computacional passaram a ser exploradas.

Neste periodo surgiram os primeiros processadores com duas ou mais unidades de
processamento, o que alavancou o desenvolvimento de aplicagdes empregando processa-
mento paralelo. Até entdo a grande maioria das aplicacdes desenvolvidas eram escritas
como programas sequenciais, e as aplicagdes paralelas se restringiam basicamente a pro-
gramas de grande porte executados em supercomputadores, ou clusters, € processamentos
graficos executados em placas de video, ou Unidades de Processamento Grafico (Graphi-
cal Processing Units - GPUs).

Estas ultimas desempenharam um papel importante no desenvolvimento de técnicas
de computacdo paralela, devido a crescente demanda de aplicagdes com qualidade grafica
superior a partir do inicio dos anos 90, que exigiam a execuc¢do massiva de operacoes
aritméticas. Neste periodo, o paralelismo empregado nas GPUs era baseado em pipelines,

cuja operagdo era configurdvel, mas ndo programavel [22]. A operac¢do das GPUs con-
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sistia em, a partir de dados previamente informados, obter valores numéricos correspon-
dentes a cor de um pixel a ser plotado na tela, sendo as operacdes aritméticas necessarias
realizadas pelo pipeline, sem intervencao dos programadores.

Em 2001, atendendo a crescente demanda do mercado de desenvolvimento de soft-
ware, e atendendo aos requisitos do recém-langado padrdo DirectX 8.0, a NVIDIA lancou
a GeForce 3 como a primeira GPU com pipeline programdavel. Nao tardou para que os
desenvolvedores percebessem que, uma vez que a aritmética realizada na GPU poderia
ser controlada, os dados fornecidos ndo necessariamente deveriam ser referentes a ima-
gens, mas sim dados quaisquer, o que incentivou o desenvolvimento de aplicacdes que
fossem executadas na GPU em busca de menores tempos de execucdo. Entretanto, as
restricdes no modelo de programagdo, as limitagdes dos recursos disponiveis, bem como
a necessidade de se conhecer as bibliotecas graficas, como OpenGL ou DirectX (as unicas
maneiras de interacdo com as GPUs), bem como as linguagens de shading, se tornaram
um obstéculo para a aceitacao geral deste modelo de programacao.

Finalmente, em 2006 a NVIDIA lancou a GeForce 8800 GTX, a primeira GPU
implementada com a arquitetura CUDA (Compute Unified Device Architecture), vol-
tada tanto para aplicacdes graficas quanto para computagdo numérica em geral, razio
pela qual recebeu a denominacdo de Unidade de Processamento Gréfico de uso Geral
(General-Purpose Graphics Processing Unit - GPGPU). Logo em seguida langou uma

linguagem de programacao baseada na mundialmente consagrada linguagem C acrescida
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Figura 3.1: Evolucao das taxas de processamento de CPUs e GPUs. NVIDIA (2012)
[23].
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de palavras-chave especificas (linguagem CUDA C), acompanhada de um compilador
proprio (nvce) e um driver que explorava as funcionalidades da arquitetura CUDA. Desta
forma, o conhecimento de bibliotecas graficas ou linguagens de shading para o uso da
arquitetura paralela das GPUs ndo era mais necessario, e aplicacdoes empregando as fun-
cionalidades da arquitetura passaram a ser largamente exploradas. Atualmente, h4 suporte
para a utilizacao da plataforma CUDA com diversas outras linguagens de programacao,
como C++, Fortran, Java e Python, e ambientes de desenvolvimento.

Enquanto que a velocidade de aumento da capacidade de processamento das CPUs
caiu significativamente, a capacidade de processamento das GPUs continuou aumentando
a taxas surpreendentes. A figura 3.1 exibe a evolucdo das taxas de processamento das
CPUs e GPUs em GFLOPS/s, o que equivale ao niimero maximo de operacdes de ponto
flutuante por segundo que o dispositivo é capaz de executar. A enorme discrepancia obser-
vada se deve ao fato de as GPUs serem projetadas para realizarem operagdes aritméticas
massivamente e em paralelo, como sdo as operacdes graficas, enquanto que CPUs sdo pro-
jetadas levando em consideracdo fatores como controle de fluxo e cache de dados [23].
De uma maneira geral, GPUs dedicam mais transistores para o processamento de dados,
razao pela qual é mais adequada para solugdes que podem ser executada massivamente

em paralelo, com poucos desvios de fluxo.

3.1 Principios basicos

A arquitetura CUDA ¢ baseada no conceito de Streaming Multiprocessors (SMs), que
consiste em processadores capazes de executar centenas de threads simultaneamente. O
conceito € baseado na arquitetura Single Instruction Multiple Thread (SIMT), que por sua
vez se assemelha ao modelo SIMD (Single Instruction Multiple Data), que define arqui-
teturas vetoriais [23]. Cada SM cria, gerencia, oganiza e executa threads em grupos de 32
threads paralelas chamados warps. As threads de um warp executam o mesmo programa,
porém cada uma possui o proprio contador de instrucdes e registradores de estado, de
forma que podem executar o mesmo conjunto de instru¢des de maneira independente. As
instrugcdes das threads dentro de um warp sdo executadas uma de cada vez de maneira
simultanea, de maneira que o desempenho maximo é alcancado quando todas as threads
executam as mesmas instru¢des. Em caso de divergéncias durante a execucdo (desvios
condicionais), 0 warp executard todos os caminhos possiveis serialmente, desativando
as threads que nao seguirem cada caminho, até que os caminhos de execucao convirjam
novamente. Divergéncias ocorrem apenas dentro de um warp e prejudicam de maneira
significativa o desempenho da aplicacio, de forma que desvios condicionais devem ser
aplicados apenas quando for estritamente necessario.

Um programa CUDA ¢ uma fun¢do, chamada kernel, que quando invocada pelo pro-

grama principal é executada por N threads distintas em paralelo. As threads sao organi-
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Figura 3.2: Execucdo de um programa CUDA em GPUs com diferentes nimeros de
SMs. NVIDIA (2012)[23].

zadas em warps, que por sua vez sao organizados em blocos. Uma vez que ha recursos
dedicados para cada thread, ha um limite de threads que podem ser alocadas por bloco.
Cada SM executa um bloco por vez, alternando a execucdo dos warps conforme a con-
veniéncia. Isso garante a escalabilidade da arquitetura CUDA, ao permitir que GPUs com
diferentes nimeros de SMs sejam capazes de executar um mesmo kernel, conforme ilus-
tra a figura 3.2. Uma GPU com um numero maior de SMs executard 0 mesmo programa
em menos tempo. Por exemplo, a GPU GeForce GT 555M, utilizada neste trabalho, pos-
sui 3 SMs com 48 ntcleos cada, sendo capaz de alocar até 1024 threads por bloco. Um
conjunto de blocos é chamado de grid.

Uma aplicagdo CUDA pode conter um ou mais kernels que sao invocados durante
a execuc¢do do programa principal, além da codifica¢do serial tradicional. Além disso,
um kernel pode realizar chamadas a funcdes que serdo executadas diretamente na GPU.
Este modelo heterogéneo de programacao € adotado em razdo de haverem tarefas que sao
executadas de maneira mais eficiente em CPU do que em GPU. Tanto o programa serial
como o paralelo possuem os proprios espacos de memoria, de forma que sao executados
de forma independente. Uma vez invocado um kernel, o programa principal imediata-
mente continua a ser executado na CPU, de forma que a sincronizagao entre CPU e GPU
se da somente através de chamas a kernels, transferéncias de dados entre as memorias da

CPU e GPU, bem como através de solicitacOes especificas de sincronizacao.
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Figura 3.3: Distribuicdo de um grid em blocos e threads. NVIDIA (2012)[23].

3.2 Estruturas de blocos e threads

No momento da chamada ao kernel, o nimero de blocos e threads por bloco sao
especificados, de forma que o nimero total de threads é igual ao nimero de threads
por bloco vezes o nimero de blocos. As threads que compdem um bloco sdo organi-
zadas uni, bi ou tridimensionalmente e possuem uma identificagdo unica tridimensional
(threadIdx) correspondente a sua posi¢ao no bloco. Os blocos que compoem um grid
sdo organizados da mesma forma, possuindo também uma identificac@o tnica tridimensi-
onal (blockIdx) correspondente a sua posicdo no grid. Isso permite estruturar de uma
maneira mais pragmatica problemas envolvendo vetores, matrizes ou volumes, e através
dos identificadores blockIdx e threadIdx é possivel identificar cada thread distinta
durante a execugdo do programa (vide figura 3.3).

Os blocos sao executados de maneira independente uns dos outros, em qualquer or-
dem, seja em série ou em paralelo, o que permite que sejam distribuidos em qualquer
nimero de SMs, conforme a figura 3.2. Sincronizacdo e compartilhamento de dados
ocorrem somente entre as threads de um bloco especifico, ndo podendo comunicar-se

com threads de outros blocos.

3.3 Hierarquia de memoria e trafego de dados

Uma thread acessa diferentes espacos de memoria durante sua execugdo, com diferen-
tes niveis de compartilhamento e tempos de existéncia, conforme € ilustrado na figura 3.4.

A nivel de thread, cada uma possui um conjunto de registradores, o que inclui os identifi-
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Figura 3.4: Hierarquia de memorias em CUDA. NVIDIA (2012)[23].

cadores blockIdx e threadIdx, além de varidveis declaradas como privadas a thread.
Este espaco de memoria somente € acessivel pela propria thread, e uma vez extinta, ao fim
da execucao do kernel, os dados sdo perdidos. Registradores possuem elevada velocidade
de acesso (leitura e escrita), sendo que cada SM possui um pequeno nimero destes, que
sdo distribuidos entre as threads, o que € um limitador ao numero de threads que podem
ser alocadas por bloco.

A nivel de bloco, cada SM possui uma memoria compartilhada, que pode se acessada
por todas as threads tanto para escrira como para leitura, com elevada velocidade. Ela
se assemelha a uma memoria cache que pode ser gerenciada pelo desenvolvedor, e de
fato, para GPUs mais recentes, o espaco de memoria dedicado ao cache L1 e a memoria
compartilhada € o mesmo, cabendo ao programando definir quanto deste espaco cabe a
cada tipo de memoria. A memoria compartilhada, além de ser uma memoria de acesso
eficiente, permite o trabalho cooperativo entre threads de um mesmo bloco. Uma vez en-
cerrado o kernel, o conteido da memdoria compartilhada € perdido. Apesar de comportar
mais dados que registradores, o espaco da memoria compartilhada também € limitado e
deve ser usado com sabedoria, restringindo assim o nimero de threads por bloco.

Finalmente, a GPU possui uma memoria global, acessivel por todas as threads de

todos os blocos tanto para leitura quanto escrita, cujo conteido persiste durante toda a
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aplicagdo, inclusive entre kernels diferentes, o que favorece imensamente o trabalho co-
operativo entre threads. O custo desta flexibilidade € uma velocidade de acesso conside-
ravelmente inferior, quando comparada a memoria compartilhada e registradores. Essa
memoria € acessivel também pelo programa principal em execucao na CPU (host), de
forma que as transferéncias de dados entre a CPU e a GPU se dao através da memoria
global. Para GPUs mais recentes, acessos a memoria global para a SM sao feitos através
do cache, de forma que explorar a localidade de dados é um importante aspecto a ser
observado para compensar os altos tempos de acesso. Além da memdria global, a CPU
possui outros dois tipos de memoria usadas somente para leitura por todas as threads,
sendo estes a memoria de constante e de textura, que também podem ser acessadas pelo
host e, da mesma forma que a memoria global, mantém os dados durante toda a aplicacao.

O acesso as memorias global, de constante e textura realizadas pelo host, tanto para
escrita quanto para leitura, se dd com velocidade ainda menores, de maneira que trocas
de dados entre a CPU e a GPU devem ser reduzidos ao minimo necessario, sob o risco de
se comprometer gravemente o ganho de desempenho da aplicacdo, que € o objetivo prin-
cipal quando se desenvolve programas utilizando CUDA. Algumas estratégias, contudo,
podem minimizar o tempo de acesso a memdoria, como por exemplo o uso de memoria
nao-pagindvel (page-locked memory) no host. Uma vez que elas ndo sdo paginadas pelo
sistema operacional, o tempo de acesso € reduzido consideravelmente, além do fato de
que transferéncias envolvendo memdrias nao-pagindveis podem ser realizadas de maneira
concorrente [23]. Além disso, o uso de memodria ndo-paginavel permite que um endereco
de memoria no host seja mapeado diretamente pela GPU, tornando as copias de dados
desnecessarias. Aplicagdes deste tipo sao ditas como sendo zero-copy, onde o acesso a
memoria do host pela GPU € realizado cada vez que o kernel acessa a memoria mapeada,

0 que em casos especificos resulta em ganhos de desempenho ainda maiores.

3.4 Otimizando o desempenho

Considerando a arquitetura CUDA, bem como aspectos de programagao paralela em

geral, a otimizac¢do de aplicagdes pode ser alcangada através de algumas medidas [23].

3.4.1 Maximizando a utilizacao da GPU

Para que uma aplicacdo tenha sua utilizacdo maximizada, ela deve ser estruturada para
explorar a0 maximo o paralelismo disponivel, utilizando todos os SMs, de maneira que
todos os processadores estejam ocupados 0 mdximo possivel, evitando setores 0ciosos.

As threads de um warp ficam ociosas enquanto esperam por recursos, COmo acessos
a memoria, por exemplo, ou quando realizam uma instrucio. Este periodo de espera (ou

laténcia) depende da operacdo realizada, podendo variar de alguns ciclos de clock para
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algumas centenas. Assim sendo, o gerenciador de warps da SM substitui 0 warp ocioso
por um que esteja pronto para executar sua proxima instru¢do, a cada ciclo de clock. Desta
forma, € necessario estruturar a aplicacdo paralela com um nimero de warps suficiente

para ocultar esta laténcia.

3.4.2 Maximizando o acesso 2 memoria

Deve-se priorizar o acesso as memorias com menores tempo de acesso, como as
memorias compartilhadas e registradores, uma vez que o acesso a memoria global é
significativamente mais lento. Programas que fazem uso destas memdrias geralmente
apresentam desempenhos superiores.

Por outro lado, a estruturagdo do algoritmo para fazer o uso adequado da memoria
compartilhada pode aumentar excessivamente a complexidade do codigo a ser implemen-
tado. Além disso, o uso da memdria compartilhada ¢ um fator limitador ao nimero de
threads que podem ser executadas em um bloco, o que pode impactar negativamente no
desempenho da aplicagdo.

Em acessos a memoria global, a localidade de dados deve ser levada em consideragao,
de maneira a tirar vantagem do uso do cache dos SMs. Acessos a memoria que levam em
considerac¢do a localidade de dados, nos quais as threads de um bloco acessam um trecho
contiguo da memoria global, sao chamados de acessos coalescentes, e podem ocultar os
altos tempos de espera por dados.

As trocas de dados entre CPU e GPU devem ser reduzidas ao minimo necessario,
uma vez que os tempos envolvidos sdo extremamente elevados. O uso de memdorias ndo-
paginéveis no host, bem como o mapeamento de memoria diretamente pela GPU (zero-

copy) podem reduzir de maneira significativa os tempos de acesso.

3.4.3 Maximizando o uso de instrucoes

Deve-se dar preferéncia a funcdes intrinsecas, que sdo versdoes menos precisas porém
de execucao mais rapida de fungdes regulares, desde que esta medida nao afete o resultado
final. E recomenddvel também evitar as conversdes de dados, visto que consomem, as
vezes desnecessariamente, muitos ciclos de clock, além usar varidveis de ponto flutuante
com precisdo simples ao invés de precisao dupla, e evitar sincronizagdes desnecessarias.

E extremamente recomendavel reduzir ao minimo necessério os desvios condicionais,
que acabam por manter threads ociosas, prejudicando o desempenho da aplicagdo. Em
muitos casos operagoes logicas substituem adequadamente os desvios condicionais, oti-
mizando a execu¢do, uma vez que todas as instru¢des serdo executadas para todas as
threads.
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Capitulo 4

Ferramenta para exibicao de imagens

de microscopia de forca atomica

Considerando o principio de funcionamento do AFM descrito no capitulo 2, no que
tange as particularidades da varredura, aquisi¢cdo de dados e composi¢do das imagens
obtidas, foi desenvolvida uma ferramenta para exibicdo de imagens de microscopia de
forca atdmica, na forma de uma biblioteca de funcdes.

Esta ferramenta foi desenvolvida utilizando a linguagem C/C++ [24, 25] utilizando a
metodologia orientada a objetos, para ser utilizada em conjunto com o software de con-
trole e monitoramento do AFM desenvolvido por Cidade [6], construido em uma parceria
entre o Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade e Tecnologia (Inmetro) e o IBC-
CF/UFRJ, atualmente em uso no IBCCF (figura 4.1). O foco deste trabalho, apesar de es-

Figura 4.1: Microscépio de For¢a Atdmica em uso no IBCCFE.
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pecifico, ndo excluiu a possibilidade de utilizacdo desta ferramenta em outras aplicagdes
de microscopia de for¢a atdmica, e os principios que nortearam o desenvolvimento da
aplicacdo sdo apresentados nas sessdes seguintes.

A biblioteca implementa a classe DBufferAFM, sendo todas as funcionalidades apre-
sentadas neste capitulo acessadas através dos métodos publicos desta, o que permite a
composicao e exibi¢do de imagens de microscopia de forca atdmica de maneira totalmente
transparente ao usudrio da ferramenta. Uma segunda classe foi implementada (GLAFM-
Display) para gerenciar a exibi¢do das imagens resultantes em 2D e 3D, sendo o acesso a

esta classe restrito aos métodos implementados na classe DBufferAFM.

4.1 Nao-sincronismo de dados

Conforme foi descrito na secd@o 2.5 e ilustrado na figura 2.13, o sincronismo da varre-
dura e amostragem do AFM com a aquisicao de dados assegura apenas que cada conjunto
de dados obtido contém sempre o mesmo nimero de dados, que correspondem a uma var-
redura completa em termos de nimeros de linhas e colunas, ndo assegurando contudo que
o conjunto de dados possua exatamente uma imagem inteira, mas sim fragdes de imagens
distintas e amostradas em sequéncia. Desta forma, para obter uma imagem completa é
necessdrio aguardar o proximo conjunto de dados.

Como forma de contornar esse problema, a classe implementa um buffer duplo para
armazenamento dos dados do AFM, com tamanho correspondente a exatamente dois con-
juntos de dados, o que assegura que, a partir do segundo conjunto de dados obtido, exista
uma imagem completa no buffer. Este modelo é adotado para os quatro subconjuntos
de dados adquiridos, que correspondem aos sentidos de varredura em x e y, o sinal do
fotodetetor e a correcao da PP.

A figura 4.2 ilustra o funcionamento do buffer duplo implementado na biblioteca, para
cada instante de tempo. A cada ciclo de aquisicdo, o conjunto de dados armazenado na
segunda metade do buffer € movido para a primeira metade, € o novo conjunto € armaze-
nado na segunda metade. Isso assegura a contiguidade dos dados, permitindo a obtencao
de imagens completas.

Os quatro subconjuntos de dados adquiridos sdo vetores de nimeros de ponto flutu-
ante que representam, a cada amostragem, o sinal retornado pelo fotodetetor referente ao
erro, correspondente ao sinal do fotodetetor (phot o), o sinal de correcdo da plataforma
piezoelétrica (z), e sinais de tensdo elétrica representando os estados 16gicos que definem
os sentidos de varredura nas dire¢des = (dir_x) e y (dir_y), onde o estado logico 1 ou
verdadeiro (5 V) representa o sentido positivo, ou ida, € o estado 16gico 0 ou falso repre-
senta o sentido negativo, ou volta. As transi¢des dos estados 16gicos de dir_y e dir_x
sdo utilizadas para identificar o inicio de cada imagem e o inicio e/ou o fim de cada linha

dentro de uma imagem, respectivamente. O tamanho dos vetores sempre corresponde a
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Figura 4.2: Funcionamento do buffer duplo.

um conjunto completo de dados, equivalente a uma varredura completa. A alocagdo do
buffer duplo é realizada em funcdo da quantidade de dados amostrados durante uma var-
redura, o que deve ser informado pelo usudrio, podendo ser realocado durante a execuc¢ao
em razio de mudancas nestes pardmetros. E importante observar que as dimensdes das
imagens (resolu¢do) nao necessariamente possuem relacdo de proporcionalidade com as

dimensodes da area amostrada, conforme serd mostrado adiante.

4.2 Aquisicao de dados e obtencao de imagens

Conforme foi descrito em 2.4, os dados a serem utilizados para a obten¢do de ima-
gens devem ser selecionados de acordo com as formas de onda aplicadas a PP para a
realizacdo da varredura. Diante das possibilidades apresentadas, a ferramenta disponibi-
liza trés modos de composi¢ao de imagens. Os modos definidos como ida e volta utilizam,
respectivamente, os dados amostrados apenas nos semiciclos crescente e decrescente da
varredura horizontal, enquanto o modo ida e volta utiliza os dados amostrados em am-
bos os sentidos de varredura. Isso permite que a ferramenta seja aplicavel a diferentes
estratégias de varredura e amostragem.

A identificacdo de uma nova imagem se dd através da identificacdo da transicao dos
valores de dir_y do nivel 16gico O para 1. Enquanto o estado l6gico de dir_y per-
manecer igual a 1, as linhas de varredura serdo identificadas através da identificacdo da

transicao do estado 16gico de dir_x de O para 1. Esta transi¢do, a cada linha de varredura,
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identifica tanto o inicio de uma linha de varredura no modo ida como o fim da uma linha
varredura no modo volta, servindo para ambos os propdsitos no modo ida e volta. Uma
vez que, apesar de o conjunto de dados possuir sempre o mesmo nimero de elementos, as
linhas ndo necessariamente possuem o mesmo nimero de elementos, conforme descrito
em 2.5, o que requer a busca e o armazenamento das posi¢oes do inicio de cada linha
em vetores que contém as posi¢oes de inicio de cada ida e/ou o fim de cada volta. Final-
mente, a regularidade dos dados permite que o ponto de inicio da primeira imagem seja
armazenado para ser utilizado nas proximas imagens, dentro de uma pequena margem de
seguranca de alguns elementos, o que reduz significativamente o numero de iteragdes nas
buscas pelo inicio das préximas imagens.

A composi¢ido da imagem com os dados dos vetores € ilustrada na figura 4.3. No
modo ida, uma vez identificadas as transi¢des em dir_x, as linhas sdo preenchidas com
os dados que se seguem as transicdes. No modo volta, a primeira transicdo € ignorada, e
a partir da segunda transicdo as linhas sdo preenchidas com os dados que antecedem cada
transi¢ao, em ordem inversa. No modo ida e volta, ambas as estratégias sdo empregadas,
e o valor do elemento de cada linha é assumido como sendo o menor dos valores corres-
pondentes encontrados na ida e na volta. Isso € assumido em razdo do efeito parachuting
descrito em 2.3, no qual ocorre o afastamento da ponteira em relacdo a amostra em razao
de degraus ou inclina¢des acentuadas, resultando em medidas superiores as esperadas.

A obtencdo da imagem final se da através da composi¢do de duas imagens distintas,
representadas por matrizes de nimeros de ponto flutuante com W x H elementos, cor-
respondentes as imagens de erro, relativa ao sinal do fotodetetor, e a imagem relativa a
correcdo em 2z da plataforma piezoelétrica. Isto se faz necessario uma vez que os sinais

representam variagdes no relevo da amostra de maneira diferenciada, de forma que pre-

Conjunto de dados Conjunto de dados Conjunto de dados

A | A
[ LI

1100110w 1l1fofo]1]2

dir_x
dados

Imagem Imagem Imagem
(ida) (volta) (ida e volta)

Figura 4.3: Composi¢do das imagens conforme conforme diferentes modos. O vetor
dados refere-se a qualquer um dos subconjuntos de dados.
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cisam ser ajustados conforme a sensibilidade de cada sistema de medicao, que deve ser
previamente informada, para que possam representar adequadamente a mesma grandeza
medida (comprimento), devendo também ser corrigidas pelo seu desvio (offset). Em re-
gime de altura constante a imagem final serd a imagem de erro, e em regime de forca
constante serd o inverso da imagem de correcdo da PP, uma vez que esta corre¢do apli-
cada tende a remover o desnivel registrado pelo fotodetetor. E possivel também compor
a imagem como a soma dos dados de ambas as imagens, em uma abordagem hibrida.
A imagem final € entdo descrita por uma matriz de ponto flutuante, onde cada elemento

{i,j}, ou{x,y}, representa a altura (posicdo z) da superficie aquela posi¢do.

4.3 Visualizacao em 2D e 3D

A ferramenta permite a visualizacdo das imagens obtidas através do uso da biblioteca
grafica OpenGL [26] e da interface freeglut [27, 28]. A figura 4.4 exibe uma imagem
obtida a partir de dados obtidos com o0 AFM do IBCCEF, e corresponde a uma regido de
uma grade de teste com 9x9 micrometros de drea € uma varredura de 128 linhas (eixo
y) por 128 elementos (eixo ). E possivel rotacionar, transladar, aproximar e/ou afastar a
imagem livremente, de maneira a permitir a visualizacao de detalhes das imagens obtidas,
ou ainda visualizd-la em tela cheia. Além disso, como forma de permitir a visualizagdo
das imagens em um formato mais tradicional a técnica de AFM, a ferramenta permite
alterar o modo de projecdo, alternando entre perspectiva e paralela, obtendo assim uma
visualizagdo 2D (figura 4.5), que também permite as transformacdes espaciais ja citadas
(rotagdo, translacao e zoom).

Tendo em vista as particularidades da varredura e aquisicdo de dados, principalmente
em regime de fast scanning, e considerando ainda que as imagens obtidas poderdo vir
a ser submetidas a um custoso processo de restauracao, que serd descrito em detalhes
no capitulo 5, a visualizacdo foi desenvolvida com o intuito de ser computacionalmente
eficiente, de maneira a ndo retardar a execuc¢do do software de controle, bem como a
aquisicao e composi¢cdo das imagens implementadas na ferramenta, de acordo com as
recomendagdes de otimizagdo descritas em [26].

Dentre as medidas adotadas, destaca-se o uso de vertex arrays previamente indexa-
dos, ao invés do lancamento individual de vértices, o que € extremamente mais custoso.
Uma vez que a estrutura horizontal das imagens (posi¢oes = e y de cada vértice) € rigoro-
samente a mesma ao longo da execugdo, salvo eventuais redimensionamentos, previstos
na implementacgdo, o vetor contendo os indices que orientam a construcao da superficie
3D (conjunto de triangulos adjacentes), a partir dos arrays de vértices e de cores, € ini-
cializado no construtor da classe que gerencia a exibicdo das imagens, enquanto que 0s
demais vetores sdo preenchidos em funcao dos dados adquiridos.

Apesar de as imagens obtidas com a técnica de AFM serem naturalmente mono-
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X Axis v Axis z AXis
10.000 um 10.000 um

Figura 4.4: Exemplo de visualiza¢do em 3D de uma imagem de AFM, obtida a partir de
uma varredura de 256x256 elementos cobrindo uma area de 9x9 micrometros.

Figura 4.5: Exemplo de visualizagdao em 2D de uma imagem de AFM.
cromdticas, por serem representadas por apenas um valor de intensidade por elemento,

uma escala de cores simplificada foi implementada, de maneira a permitir a visualiza¢ao

dos detalhes do relevo da superficie exibida, conforme exibido na figura 4.4. Esta abor-
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dagem foi uma alternativa mais eficiente ao uso de técnicas de iluminacdo, que requerem
calculos de vetores normais para cada vértice, além de adicionarem tarefas extras ao pi-
peline grafico da GPU.

Finalmente, como forma de evitar que o processo de renderizacdo das imagens obs-
truisse a execucdo das demais tarefas, a janela de exibicdo € inicializada em uma thread
separada do processo principal, de forma que a execucao da mesma € realizada de ma-
neira independente. A manipulacdo dos arrays de vértices e cores € realizada pelo pro-
grama principal, e o acesso concorrente € evitado através do uso de barreiras. O conjunto
de medidas apresentado foi responsavel por uma reducdo de mais de 90% no tempo de
renderizacdo, quando comparando com uma abordagem menos eficiente, que envolvia
calculo de normais, iluminagdo e vértices sendo langados individualmente.

Uma alternativa ao uso da biblioteca OpenGL disponibilizada pela ferramenta € o uso
da biblioteca CImg [29], utilizada para exibi¢ao de imagens 2D monocromaticas. Para
tal, as posicOes ~ das imagens obtidas devem ser convertidas para uma escala discreta
positiva de 8 bits, obtendo assim 256 gradacOes de tons de cinza distintas. As figuras 2.8

e 2.12 exibem exemplos de imagens obtidas através da biblioteca CImg.

4.3.1 Visualizacao em escala real

Para que seja possivel a visualizagdo 3D da superficie de uma amostra em escala
real, ou seja, que sejam mantidas as propor¢des entre comprimento, largura e altura da
area amostrada, € necessario que sejam informadas as dimensdes da drea de varredura,
de forma que a posi¢do {z,y, z} de cada vértice (elemento) seja ajustada conforme estas
dimensdes, considerando que os valores dos elementos ja estejam ajustados conforme
as sensibilidades do fotodetetor e/ou da PP, representando assim valores em unidades
de comprimento. Para tal, sdo calculados valores de sensibilidade nas dire¢des z e v,
definidos como a razdo entre a dimensao da drea de varredura e a dimensao da imagem,
expressos em pm /pizel.

Esta abordagem € particularmente util nos casos onde as dimensdes da drea de var-
redura e da imagem nao seguem uma relacdo de proporcionalidade. Conforme descrito
em 2.6, em casos particulares a taxa de amostragem de dados do AFM pode ser aumen-
tada de forma a obter imagens com resolu¢do ampliada na dire¢do = de varredura, mesmo
que as dimensdes métricas da area de varredura sejam idénticas. Caso as imagens nao
fossem ajustadas conforme a drea de varredura, ela seria exibida distorcida na direcao
x. Considerando as inimeras combinagdes de dimensdes de imagens (pixels) e drea de
varredura (m?) possiveis, optou-se por manter a fidelidade ao relevo através do ajuste das
imagens conforme as sensibilidades do fotodetetor e da PP, bem como conforme as di-
mensdes da imagem e da area de varredura, mesmo que isso resulte em um aumento no

tempo de processamento. Como exemplo, a visualizacdo 3D exibida na figura 4.4, bem
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como sua projecao paralela foram ajustadas conforme estes pardmetros. Mesmo que as
dimensdes da imagem e da area de varredura sejam proporcionais, esta abordagem ainda
assim assegura a proporcionalidade no eixo z, em relacdo aos demais.

As sensibilidades do fotodetetor e da plataforma piezoelétrica, no caso especifico do
AFM para o qual esta ferramenta foi desenvolvida, foram determinadas através de um
experimento empregando um sensor fotdnico, capaz de detectar deslocamentos da ordem
de nanometros. O sensor é posicionado sobre PP, e nela é aplicada uma determinada
tensdo que provoca um deslocamento desta no eixo z, que € detectado pelo sensor, per-
mitindo assim determinar a sensibilidade da ceramica piezoelétrica, e por consequéncia
do sinal de reposicionamento da PP empregado no modo forca constante. De posse desta
informacao, os deslocamentos da PP no eixo z, agora de comprimentos conhecidos, sao
registrados a partir do fotodetetor, o que permite a determinacdo da sensibilidade deste
para a obtencdo de imagens no modo altura constante. O experimento resultou em valo-
res de sensibilidade de 0,32 um/V e 6,57 wm/V para os sinais de corre¢do da PP e do
fotodetetor, respectivamente. O cdlculo correto das sensibilidades aliado a exibig¢do das
imagens em escala real pode permitir a realizacdo de medi¢des dimensionais das amostras

estudadas.

4.4 Paralelizacao utilizando a arquitetura CUDA

Levando em conta o esfor¢o computacional necessario a composicao das imagens de
microscopia de forga atdmica a partir dos dados das varreduras, e considerando as altas
taxas de aquisi¢do de dados a serem empregadas no modo fast scanning, 0 que requer o
gerenciamento eficiente das informagdes enviadas pelo sistema de medicdo, além da ne-
cessidade de permitir o controle da varredura em tempo de execugdo (alterar parametros
de varredura e aquisi¢cdo de dados), uma estratégia de composicdo de imagens empre-
gando a arquitetura CUDA foi desenvolvida de forma a desonerar a CPU, ao menos em
parte, deste custo.

Para tal, o processo de obtencdo de imagens foi dividido em etapas, de maneira a iden-
tificar aquelas que seriam candidatas a serem executadas em GPU. As etapas envolvidas

sdo descritas a seguir:

1. Swap do buffer duplo e carregamento de novo conjunto de dados;
2. Busca pelo inicio da imagem e o inicio de cada linha;
3. Composi¢ao da imagem:

(a) Composicao das imagens de erro (fotodetetor) e correcao em z;

(b) Determinacdo do offset de ambas as imagens;
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(c) Composicao da imagem final;
4. Renderizacdo da imagem:

(a) Célculo de vértices e cores (vertex arrays);

(b) Chamada a fungao de display via OpenGL;

Dentre as etapas apresentadas, aquelas que se mostram mais apropriadas a serem exe-
cutadas em paralelo s@o as etapas 3(a), 3(c) e 4(a), uma vez que envolvem operacdes a
serem realizadas em cada elemento da matriz (imagem) individualmente, a partir somente
da leitura de setores especificos do conjunto de dados, ou seja, ndo existe relacao de de-
pendéncia entre os dados a serem calculados. As etapas 2 e 3(b) envolvem a busca de
valores ao longo dos dados analisados (busca do inicio de imagens e linhas, e busca do
minimo (offset) da imagen de erro e maximo da imagem de corre¢do em z, respectiva-
mente), tarefas que s@o executadas sequencialmente, uma vez que ha dependéncia entre
os dados obtidos em cada iteracdo. A etapa 1 é realizada simplesmente pela chamada
a funcdo memcpy, conforme padrao ANSI C [24], enquanto que a chamada a funcdo de
display descrita em 4(b) se d4 apenas pela indica¢do de que hd uma nova imagem a ser
renderizada, uma vez que o gerenciamento da janela de exibi¢cdo € realizada por uma
thread independente.

A estrutura de blocos e threads empregada na abordagem paralela € tal que cada bloco
€ responsavel pelo processamento de uma linha, e cada thread € responsavel pelo cdlculo
de um elemento (pixel) de cada imagem. Uma vez que a localidade dos dados ¢é levada
em consideragdo, visto que os dados consistem em vetores cujos valores sdo armazenados
sequencialmente, o acesso a estes € otimizado pelo uso do cache (acesso coalescente),
razdo pela qual os dados relativos as imagens sdo armazenados na memoria global da
GPU. Dado que o inicio da imagem j4 foi identificado na etapa 2, assim como o inicio
de cada linha, apenas a por¢ao correspondente a um conjunto de dados, a partir do ponto
de inicio identificado, € enviada a memoria global, ao invés de todo o buffer duplo, o
que minimiza o trafego no barramento de dados. Junto com os conjuntos de dados sdao
enviados dois vetores, contendo as posicdes dentro do conjunto enviado, para cada linha
da imagem, do inicio de cada ida e do fim de cada volta. Em razdo disso, o envio dos
vetores dir_x e dir_y ndo € necessdrio, o que reduz ainda mais o trafego de dados. A
partir da identificacdo da thread (elemento) dentro de um dado bloco (linha), é possivel,
com o uso dos vetores descritores, identificar de imediato a posicdo de cada dado dentro
do conjunto. O algoritmo 4.1 ilustra a estrutura do kernel implementado para a obtengao
das imagens de erro e topografia no modo ida.

Uma vez obtidas as imagens de erro e correcdo em z, elas sao transferidas de volta
para a CPU para que o offset de ambas (minimo do erro e mdximo da corre¢do) seja

determinado sequencialmente. Em seguida a a imagem final € obtida em paralelo a partir
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Algoritmo 4.1: Composi¢ao paralela das imagens de erro e topografia no modo ida

Entrada: ida[], dados_erro[], dados_corr_z[], w
Saida: img_erro[], img_corr_z[]

Define as posicoes nos vetores:
1: elemento_img <— ( Id_bloco * w ) + Id_thread;
2: elemento_ida < ida [ Id_bloco ] + Id_thread;
Preenche as imagens:
3: img_erro[ elemento_img | <— dados_erro[elemento_ida];
4: img_corr_z[ elemento_img ] <— dados_corr_z[elemento_ida];

dos valores de offset, das sensibilidades do fotodetetor e da plataforma piezoelétrica, e das
imagens de erro e corre¢ao em 2 (que ainda se encontram na memoria global da GPU),
conforme exibido no algoritmo 4.2.

Desta forma, a imagem resultante € constituida de valores positivos que representam
a altura da amostra, para cada posi¢do da matriz, em escala de micrometros, dado que
as sensibilidades sdo expressas em pm/V. Nestas condi¢des, a imagem estd apta a ser
renderizada adequadamente. Em seguida, o cdlculo dos elementos dos arrays de vértices
e cores (proporcionais a profundidade da superficie) para cada elemento € executado em
paralelo, conforme o algoritmo 4.3, onde a varidvel norma é definida como sendo a maior
das dimensoes laterais, x ou y, de forma a assegurar o ajuste adequado da imagem na tela.

Para realgar a profundidade de diferentes regides da drea amostrada, uma vez que o
uso de iluminacdo foi evitado por razdes de desempenho, uma escala de cores simplifi-
cada foi adotada, variando do azul (minimo) ao amarelo (maximo), de acordo com o valor
da posicdo z do vértice, conforme pode ser visto no algoritmo 4.3. Uma vez preenchidos
os arrays, eles sao finalmente renderizados. Como o gerenciamento da janela de exibi¢ao
em OpenGL € realizado em uma thread distinta, € necessdrio o uso de barreiras para evitar
o0 acesso simultaneo e a consequente exibi¢do de imagens incompletas. A comunicagdo
entre o programa principal e a thread de gerenciamento da exibi¢do se dd através do com-
partilhamento dos arrays de vértices e cores, do controle do acesso concorrente e do uso
de flags indicando a existéncia de novas imagens. E importante observar que existem ou-

tros métodos que provavelmente integram de maneira mais eficiente as bibliotecas CUDA

Algoritmo 4.2: Composi¢ao paralela da imagem final

Entrada: min_erro, max _corr_z, sens_foto, sens_PP, img_erro[], img_corr_z[], w
Saida: img([]

Define a posicao na imagem:
1: elemento < ( Id_bloco * w ) + Id_thread;
Preenche a imagem final:
2: img [ elemento ] <— (img_erro [ elemento ] - min_erro ) X sens_foto
- (img_corr_z [ elemento | - max_corr_z ) X sens_PP;
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Algoritmo 4.3: Construcdo paralela dos arrays de vértices e cores

Entrada: img[], w, h, sens_x, sens_y, norma
Saida: vertices[], cores[]

Define as posicOes na imagem e nos arrays:
1: elemento_img < ( Id_bloco * w ) + Id_thread;
2: elemento_array <— 3 x elemento_img;
Preenche o array de vértices:
3: vertices [ elemento_array | <— ( Id_thread - (w/2)) X sens_x / norma;
4: vertices [ elemento_array + 1 | <— ((w /2 ) - Id_bloco ) X sens_y / norma;
5. vertices [ elemento_array + 2 | <— img [ elemento_img ] / norma;
Preenche o array de cores:
6: cores [ elemento_array ] < vertices [ elemento_array + 2 ] x 10;
7: cores [ elemento_array + 1 ] < vertices [ elemento_array +2 ] x 5;
8: cores [ elemento_array + 2 | <— 0.5;

e OpenGL. Entretanto, o tempo de processamento da constru¢do dos arrays de vértices e
cores para a renderizacdo da imagem final representam uma parcela pouco significativa do
tempo total de processamento, razdo pela qual o estudo destes métodos foi deixado para
trabalhos futuros. Tanto na abordagem serial quanto na paralela, as chamadas a biblioteca
OpenGL sdo realizadas da mesma forma.

Conforme pode ser observado nos algoritmos, em cada um deles a quantidade de
operacoes realizadas por elemento € muito pequena, razao pela qual a paralelizacido pode
vir a ndo ser justificdvel, especialmente para imagens pequenas, em virtude do custo das
chamadas a API CUDA para a execucdo de cada kernel, bem como que em razdo do
tempo de transferéncia de dados entre CPU e GPU, sendo este ultimo usualmente o maior
responsavel pelo comprometimento do desempenho de uma aplicagdo CUDA. Levando
em consideragdo este aspecto, diferentes estratégias de alocacdo e trafego de dados foram
experimentadas, de maneira a identificar aquela que proporciona o melhor desempenho.
As estratégias empregadas foram a alocacao padrdo da linguagem C (malloc), a alocagao
de memoria ndo-pagindvel (page-locked memory), e o mapeamento da memoria direta-
mente pela GPU. Os resultados da avaliagdo dos algoritmos, em comparagdo com uma
abordagem serial, serdo mostrados no capitulo 6. E importante também observar que uma
vez que a imagem obtida ja se encontra na GPU, o custo do trafego dos dados desta €

evitado para uma futura restauracio paralela, cujo processo serd descrito no capitulo 5.

4.5 Integracao com o sistema de monitoramento e con-

trole

O sistema empregado para o controle e monitoramento do AFM em uso no IBCCF

foi desenvolvido em ambiente Windows com o uso da linguagem C#, e permite a
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configuracio dos pardmetros relativos a varredura (dimensdes da drea de estudo, velo-
cidade do deslocamento da PP) e a amostragem (taxa de aquisi¢do de dados, numero de
linhas e de elementos por linha), bem como diversos outros parametros inerentes a correta
operacdo do AFM. Através deste, o usudrio realiza a comunicagdo com o microcontrola-
dor que gerencia, de maneira independente, a opera¢dao do microscopio, bem como obtém
os dados provenientes da placa de aquisi¢ao.

De maneira a permitir a comunicacio entre o sistema de controle e a ferramenta de
exibicao de imagens, esta ultima foi compilada como uma biblioteca dindmica (dynamic-
link library - dll) do Windows, de forma que o acesso aos métodos implementados na
classe DBufferAFM se dd mediante chamadas a funcdes que sdo disponibilizadas por
esta.

O uso da ferramenta requer a prévia configuracao das dimensoes da area de varredura
(em micrometros), das dimensdes da imagem a ser obtida (em pixels), do tamanho dos
vetores de dados, do modo de composi¢do de imagens (ida, volta ou ida e volta), bem
como das sensibilidades do fotodetetor e da correcdo da plataforma piezoelétrica, o que
permite a correta alocacio do espaco de memdria necessdrio. E permitida a alteracdo
destes parametros em tempo de execu¢do, sendo apenas necessario alocar novamente os
dados, o que € realizado de forma automatica pela ferramenta. Esta operacdo, contudo, €
transparente ao usudrio, sem prejuizo ao processo de controle e aquisi¢cao de dados. Uma
vez configurados os parametros, os dados obtidos pela placa de aquisi¢do sdao enviados
para a ferramenta, que realiza a composi¢do das imagens automaticamente. A exibi¢ao
das imagens € realizada através de chamadas a func¢des, de acordo com a conveniéncia,
sendo possivel configurar a ferramenta para realizar a exibicao de forma automatica, tanto
2D com 3D, apds o envio de cada conjunto de dados. Finalmente, como forma de auxiliar
a utilizagdo da ferramenta, alguns codigos de erro foram especificados, sendo acessiveis

em tempo de execugao.
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Capitulo 5

Restauracao de imagens de microscopia

de forca atomica

5.1 Imagens digitais monocromaticas

Uma imagem digital é representada por uma fung@o bidimensional f(7, j) de inten-
sidades discretas de energia (luz) em coordenadas espaciais discretas, na qual o valor de
f para um dado par de coordenadas (i, j) corresponde a intensidade de energia de uma
imagem real, representada por uma funcao de natureza continua, naquela posicdo. Desta
forma, uma imagem digital € uma representacdo discreta de uma funcao continua, obtida
através da amostragem da imagem original nas direcdes ¢ e j, sendo descrita por uma
matriz de W x H elementos, ou pixels.

Apesar de o conceito de imagens digitais se aplicar predominantemente para repre-
sentar intensidades luminosas como forma de descrever imagens visiveis (fotografias),

ele é largamente aplicado para representar diversas outras grandezas que podem ser des-

Figura 5.1: Exemplo de imagem digital.
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critas por funcdes 2D continuas, com por exemplo a temperatura ao longo uma superficie
(imagens térmicas), o grau de absorcao ou transmissdo de raios-X (radiografias), dentre
inimeros outros exemplos possiveis, cujos valores amostrados ao longo do espaco sdo
representados por intensidades luminosas em um plano bidimensional, para serem visua-
lizados adequadamente.

No caso particular deste trabalho, o conceito de imagens digitais monocromaticas €
aplicado para a visualizacdo do relevo de uma 4rea amostrada com uso de um AFM,
no qual o valor ou intensidade de f(i,7) representa a altura da amostra para uma dada
posicdo (i, 7), e corresponde a representacdo discreta de uma fungéo continua z(x, y) que

descreve o relevo em estudo.

5.2 Modelo de degradacao de imagens de microscopia de

forca atomica

As imagens obtidas com o uso da técnica de AFM estdo sujeitas aos efeitos dege-
nerativos provenientes da instrumenta¢do empregada durante a etapa de amostragem, de
origem elétrica (sistemas eletronicos de controle e medicao) e mecanica (sistema de var-
redura, vibragdes, entre outros), resultando em pobres relagdes Sinal/Ruido, bem como os
efeitos de borramento provenientes da interagdo entre a ponteira e a superficie da amos-
tra, seja devido as interacdes interatdmicas como devido a geometria da ponteira, quando
as dimensodes desta sdo comparaveis as dimensdes do relevo em estudo, conforme des-
crito na secdo 2.3. Desta forma, o modelo de degradacio das imagens de microscopia de
for¢a atdmica pode ser descrito pelo diagrama ilustrado na figura 5.2, onde z representa
a imagem real, y representa a imagem amostrada, e B e 7) representam, respectivamente,
o operador de borramento (interacdo ponteira-amostra) e o ruido aditivo (instrumentacao)

[2].

plano objeto plano imagem

x —| B >®—>y

Figura 5.2: Modelo de degradacdo de imagens de microscopia de for¢ca atomica.
Adaptado de Stutz (2009) [10]
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O modelo apresentado é representado pela equagdo abaixo:

y=Bxx+n (5.1

5.2.1 Convolucao ponteira-amostra

O termo B * x na equagao 5.1 descreve uma convolucdo entre o operador de borra-
mento e a imagem real, representando a acdo degenerativa da interacdo entre a ponteira e
o relevo da amostra. Para que o processo de restauracdo seja realizado adequadamente, o
operador de borramento deve ser previamente conhecido e modelado matematicamente, o
que em geral € invidvel. Se por um lado a geometria da ponteira de medicao € facilmente
representdvel, este ndo € o caso do campo de atuacdo das forcas de interagdo envolvidas,
tampouco € conhecido a priori a por¢ao da ponteira que de fato interage com a amostra,
o que depende fortemente do relevo da mesma. Isto leva a necessidade da ado¢dao de um
modelo aproximado.

Dentre os modelos aplicaveis a técnica de AFM destacam-se as distribuicoes Gaus-
siana, exponencial, de Poisson e Rayleigh, bem como o uso de um paraboloide de
revolucdo. Este trabalho se baseia no estudo desenvolvido por Cidade [6], no qual o
modelo de superficie adotado assume uma distribuicao do tipo Gaussiana, conforme a
equacgao 5.2 abaixo, onde d € a distancia euclidiana entre os pontos da superficie em
relacdo ao centro da mesma, e o2 € a variancia, empregada de forma a simular as relacdes
de aspecto (altura/largura) de diferentes tipos de ponteiras. A figura 5.3 ilustra a superficie

descrita pelo operador de borramento.

B=¢o? (5.2)

Maior

o
SINSENEEEEENEENEENEEEEEEE Menor

Figura 5.3: Operador de borramento do tipo Gaussiano e sua representacdo no plano de
imagem. Adaptado de Stutz (2009) [10]
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5.2.2 Convolucao discreta

Uma vez que as imagens obtidas pelo AFM sao digitais, sendo representadas em co-
ordenadas discretas, o modelo de degradacao das imagens pode ser melhor descrito pela

equagdo abaixo:

N N
Yij = E E bij * Titkjtl + Nij

k=—NI=—N

(5.3)

onde o termo 7); ; representa a por¢ao do ruido aditivo aplicado sobre aquele elemento, de
natureza aleatdria. O operador de borramento B € representado por uma matriz quadrada
b, de dimensdes (2N +1), sendo aplicado sobre uma imagem de M x M elementos. As di-
mensodes da matriz de borramento sao equivalentes a por¢do da ponteira que efetivamente
entra em contato com a amostra, nio necessariamente representando toda a sua extensao.
Uma vez que o processo de convolu¢dao nao deve adicionar nem absorver energia, a ma-
triz de borramento deve ser normalizada, de forma que o somatério de seus elementos
sejam iguais a unidade. Isso é obtido através da divisao de todos os elementos da matriz
pelo somatoério dos elementos da mesma. A figura 5.4 ilustra uma matriz de borramento
normalizada de dimensdo 525, com uma variancia igual a 1. Os valores de cada elemento
representam os pesos empregados no somatodrio, que decrescem a medida que se afastam

do centro de aplicac¢ao do operador.

2,960 x 103
1,331 x 1072
2,194 x 102
1,331 x 102
2,960 x 103

1,331 x 102
5,963 x 102
9,832 x 1072
5,963 x 1072
1,331 x 102

2,194 x 1072
9,832 x 1072
1,621 x 10
9,832 x 1072
2,194 x 102

1,331 x 102
5,963 x 1072
9,832 x 1072
5,963 x 1072
1,331 x 102

2,960 x 103
1,331 x 10~2
2,194 x 102
1,331 x 102
2,960 x 103

Figura 5.4: Representacdo matricial do operador de borramento

5.2.3 Solucao do problema inverso

Desconsiderando o ruido aditivo na equag¢do 5.3, uma solucdo para a obtencdo da
imagem original a partir da imagem degradada se daria pela determinagdo e aplicacdo
da inversa da matriz B. Esta solucdo, contudo, se torna invidvel pelo fato de a matriz de
borramento ser singular, nao possuindo inversa, o que torna o problema mal-condicionado
[3]. O processo de obtencdo numérica de uma estimativa para B~! por sua vez é muito
sensivel a pequenas variagdes em y, o que se traduz em uma grande instabilidade na

solugdo do problema [10, 30].
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Uma outra solucdo seria a estimativa da imagem original através do método dos

minimos quadrados, considerando-se B fixo:

L(z) = |ly — Bx|[*, (5.4)

onde a solucd@o se daria pela minimizag¢do do funcional L(x). Contudo, ao considerar
que o operador B também possa estar sujeito a perturbagdes, o problema é novamente
considerado mal-condicionado [3]. Estas perturbacdes associadas ao operador de borra-
mento podem estar relacionadas aos erros numéricos provenientes do processo iterativo
de determinacdo da solugdo [31]. De fato, ainda que a imagem esteja livre de ruido adi-
tivo, sendo degradada apenas em funcdo do operador de borramento, os erros numéricos
decorrentes do processo iterativo sao responsaveis pela introducao de ruido a solucao [6].

Assim sendo, uma alternativa para o problema € proposta em [6], onde um termo de
regularizacdo é empregado para o tratamento da porcao ruidosa da imagem, e a solucdo é

encontrada através da minimizacao do funcional de regulariza¢do de Tikhonov:

M—1M—1 N N 2
=D > |mi- Z N bra- diergir| +aS, (5.5)
=0 j=0 —NIl=—N

onde a.S € o termo de regularizacdo, sendo o o parametro de regularizacdo, cujo valor
estd diretamente ligado a variabilidade do ruido aditivo, determinando a estabilidade do
funcional (). O pardmetro S € um funcional de regularizacdo empregado como critério
de estabilidade do processo de restauracdo, baseado no funcional g-discrepancia [32] e na

distancia de Bregman [33]:

M—-1M-1 Aq _Eq
) { (—> (0, —T)) | (5.6)

=0 j5=0 q

onde q € um parametro ajustdvel, a partir do qual outros dois funcionais pode ser obtidos:

1. Minima energia (¢ = 1):

1 M—-1M-1
5 xz,g -Tz ] ) (57)
=0 j=0
2. Entropia-cruzada (¢ — 0):
M—-1M-1 5o
|:.I'Z j z — Z)A’Jiyj lIl _17] s (58)
—0 e Li,j
=0 45=0

onde z; ; representa a estimativa da solugdo, e ¥; ; representa uma imagem de referéncia

qualquer, empregada para tratar o ruido aditivo, que pode ser a propria imagem experi-
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mental, um valor constante qualquer (zero, por exemplo), ou a média das intensidades dos
pixels da imagem experimental. Em [8] foi mostrado que o uso de imagem obtida na es-
timativa imediatamente anterior como referéncia (técnica de realimentacdo) proporciona
uma reducdo significativa no ndmero de iteracdes necessarios para que a convergéncia
seja alcancada. As figuras 5.5 e 5.6 ilustram o processo de restauragdo utilizando-se uma

referéncia fixa e a técnica de realimentacao, respectivamente.

= | — ,

~ 12 -y 23 -y

Xy~ restauragao || X: restauragdo [P Xz P

51 I .

w

- -

12 iteragao 22 jteragao

Figura 5.5: Processo iterativo com o uso de uma referéncia fixa. Furtado (2002) [8] e
Stutz (2009) [10]

M xi

xn i l ‘x; """}

= > 12 = 23 |
%o restauragao X restauracao —P [P

o I .

- -

12 teragao 22 fteragao

Figura 5.6: Processo iterativo com o uso da técnica de realimentag¢do. Furtado (2002) [8]
e Stutz (2009) [10]
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5.3 Restauracio de imagens pelo método de

regularizacao do funcional de Tikhonov

Considerando uma matriz M x M y, representando uma imagem borrada e ruidosa,
obtida experimentalmente a partir de uma imagem real x, onde o borramento aplicado a
ela pode ser representado por uma matriz /N x N normalizada b, que descreve a distor¢ao
decorrente da geometria da ponteira, a imagem restaurada z é assumida como sendo a

melhor aproximacao de x quando o funcional

M—1M-1 N N 2
Q1) = [yzg - Z Z br1 - fz'+k,j+z]

=0 j=0 k=—NI=—N
M—-1M-1 ~q —q
1 ) T, — T, o _
rors 3 [o (B~ w69
1+4 i=0 j=0 q

alcanca seu minimo, onde o« > 0 é um fator ajustivel de suavizacdo, atuando como um
filtro passa-baixa, de forma a assegurar a convergéncia do funcional. O termo S expresso
ao lado de o representa uma fun¢do de contraste, atuando como um filtro passa-alta,
conforme equagdes 5.6, 5.7 e 5.8, no qual ¢ > 0 é um parametro ajustdvel. Assume-se
que as imagens sao quadradas apenas para simplificacdo do desenvolvimento, podendo
este método ser aplicado a imagens de resolugdes quaisquer.

O processo de restauracdo proposto em [6] emprega o método iterativo de Gauss-
Seidel para resolver um sistema linear de M x M equagdes, e entdo obter a melhor es-
timativa quando o funcional )(z) alcancar seu minimo. Apesar de eficaz, o método de
Gauss-Seidel requer um grande esforco computacional para ser executado serialmente,
de forma que o emprego do método iterativo de Jacobi foi proposto em [10], seguido
por um simplificacdo deste método que tornou mais eficiente o processo de restauracao.
Ainda neste trabalho, o autor apresenta uma abordagem paralela utilizando a biblioteca
MPI, aprimorando ainda mais o desempenho da aplicagdo, especialmente com imagens
de elevadas resolugdes. Baseado no método de Jacobi simplificado, uma outra abordagem
paralela, utilizando a arquitetura CUDA, foi proposta em [12], resultando em ganhos de
desempenho ainda maiores, mesmo com imagens de resolu¢des mais baixas.

De acordo com o método de Jacobi simplificado, os valores dos elementos (pixels) da

proxima estimativa da imagem sdo dados por:

B =2 4y A (5.10)
E.,|

Az, | = : 5.11

7 | Fmvn‘fnzr'n:s ( )
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onde t € o contador de iteracdes, v € um fator arbitrario de atenuagdo da corregdo, e

M—-1M-1 N N
8@ - Qrg _=q
FﬁS - =—2 Yijg — ka * Litk,j+1 br—i,s—j + _(IT - T, s)
8$ q 7 b
=0 j=0 k=—NI=—N

an

)

=2 Z Z bkl r—m+k,s— n+l+04x 5(7",771) '(S(S,TL) (513)

8xm n 0

sdo, respectivamente, a primeira e segunda derivadas de )(z), onde 0 € o delta de Kro-
necker. E possivel identificar que trés convolucdes envolvendo a matriz de borramento b
sdo realizadas nas equacdes 5.12 e 5.13. Apds cada convolucdo, os elementos resultantes
devem ser normalizados, através da divisdo destes pela soma dos elementos da matriz b
efetivamente empregados na operagdo. Isso € necessario pois, apesar de b ja ser norma-
lizada, conforme definido anteriormente, em pontos proximos as bordas das imagens a
matriz pode ultrapassar os limites da mesma, de forma que a normalizacdo deve ser rea-
lizada novamente, conforme ilustra a figura 5.7, de forma a manter a energia inalterada
mesmo utilizando-se menos elementos da matriz de borramento. O valor de normalizacao

para cada elemento da imagem pode ser calculado conforme abaixo:

min(N,M—r—1) min(N,M—s—1)

normab, s = Z Z b; ; (5.14)

t=maz(—N,—r) j=max(—N,—s)

Matriz de borramento

Imagem

Figura 5.7: Area de atuagdo da matriz de borramento b centrada em um ponto (X)
proximo as bordas de uma imagem hipotética.
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5.4 Algoritmo de restauracao

O objetivo principal deste trabalho é a obtencdo de um algoritmo otimizado de
restauracdo paralela executada em GPGPU usando utilizando a arquitetura CUDA, le-
vando em consideracdo as abordagens empregadas em [6], [10] e [12]. A primeira pro-
vidéncia neste sentido foi identificar as varidveis e/ou matrizes que podiam ser definidas
(calculadas) apenas uma vez, na inicializacdo da aplicacdo. Este é o caso da matriz de
borramento b e os valores de normalizagc@o a serem aplicados a cada elemento da ima-
gem apods cada convolucdo. Estes sdo armazenados em uma matriz M X M normabB,
construida conforme a equacgdo 5.14.

A equag@o 5.13, que define a segunda derivada de (), apresenta em seu interior uma
convolugao da matriz b sobre ela mesma, o que também pode ser calculado e armazenado
apenas uma vez. No entanto, a equagdo 5.11 restringe a aplicagdo da F;, ,, para os casos

nos quais (m = r) e (n = s). Tais restri¢des simplificam a equacéo 5.13 para:

N N
Fan = 2 Z Z ka . bk,l —f- Oéf%?;l , (515)
k

=—NI=—N
onde os somatdrios nao mais representam uma convolucdo de b sobre ela mesma, mas
sim um somatério dos quadrados de seus termos, o que também pode ser calculado na
inicializag¢do, sendo os resultados armazenados em outra matriz M X M, uma vez que
depende apenas da matriz de borramento e a posi¢do do elemento na imagem, assim
como normaB. E importante observar que a normalizacio deve ser considerada também

nesta etapa, de forma a manter a energia inalterada. Empregando a matriz:

min(N,M—r—1) min(N,M—s—1)

b 2
S2BB,,=2 Y > (W) : (5.16)

k=max(—N,—r) l=maz(—N,—s)

a equacdo 5.15 pode ser reescrita como:

Fopm = S2BB, s+ az’'  (r=m,s=n) (5.17)

Pode ser observado que, assim como ocorre com a matriz normal3, os elementos da
matriz S2B B mais afastados das bordas, a uma distancia maior que a metade da matriz
de borramento, apresentam os mesmos valores. Estes elementos correspondem, na maio-
ria dos casos, a maior parte da imagem, e isso ocorre porque as dimensdes da matriz de
borramento sdo geralmente muito menores que as dimensdes da imagem. Os demais ele-
mentos sofrem os efeitos da drea de atuacao da matriz de borramento em regides proximas
as bordas, conforme ilustrado na figura 5.7. Uma abordagem empregada nos algoritmos
implementados em [10] e [12] para aprimorar o desempenho da aplicacio foi o uso de

vetores, cujas posi¢des correspondem a soma das distancias nas direcdes horizontal e ver-
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tical que ultrapassam os limites da imagem, sendo os valores em cada posi¢ao iguais aos
valores de normalizacdo correspondentes a estas somas de distancias. Para S2B B, por
sua vez, os autores empregaram um tnico valor para todos os elementos. Esta abordagem,
contudo, resultou em artefatos nas regides proximas as bordas das imagens restauradas
quando as dimensdes da matriz de borramento aumentam. Em razdo disso, optou-se por
utilizar matrizes neste trabalho, uma vez que o desempenho nao é prejudicado, pois as
matrizes sdo calculadas apenas uma vez, e os resultados sdo mais precisos por calcular
os valores para cada pixel individualmente, mesmo que isso resulte em um maior uso do
espaco de memoria. A diferenca resultante desta abordagem, em comparac¢do com o uso
dos vetores, serd apresentada no capitulo 6.

O termo dentro do primeiro somatério na equacdo 5.9 representa a diferenca entre
a imagem experimental e a convolu¢do da matriz de borramento sobre a estimativa da
imagem real. Uma vez que a mesma expressao ¢ empregada na equacdo 5.12, o resultado
desta operacdo foi armazenado em uma matriz de forma a otimizar o desempenho da
aplicagdo. Desta forma, considerando também a normalizacdo da convolucio de b sobre

Z, amatriz Y BX € definida como:

min(N,M—i—1) min(N,M—j—1)

) > bt Tighe,j4i

k=maz(—N,—1i) l=maz(—N,—j)

YBX;, =v;; — , 5.18
3= Vi normab, ( )
de forma que a equagdo 5.9 pode ser reescrita como:
M—1M-1
Q(#)=>_ > YBX;;”+as, (5.19)
i=0 j=

onde S é dado pela equagdo 5.6 e seus casos particulares. A partir da equacdo 5.12,
pode ser inferido que o somatdrio somente resultard em valores diferentes de zero quando
as diferengas (r — i) e (s — j) estiverem dentro dos limites da matriz de borramento, o
que significa que os limites dos somatérios podem ser reduzidos para [—N ... N|. Desta

forma, a expressao resultante para I ; € dada por:

min(N,M—r—1) min(N,M—s—1)

> > bey - Y BX i st

k=maz(—N,—r) l=max(—N,—s)

Frs:_2

)

Z(ae, — 5.20
normaB; s + q (2 Tr.s) (5.20)

O termo dentro do somatério do funcional .S dado em 5.6, e empregado em 5.9, pode

ser armazenado em outra matriz, denominada M .S, dada por:

9. 79,
MSi; = @i (#> =Ty = Tig) (5.21)
q
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a qual, para os casos particulares (g = 1 e ¢ — 0), pode ser reescrita como

MS;; = (&5 —Ti5)%,  (¢=1) (5.22)

A

MS;; = — [xj — T — &, In xﬂ} . (g—0), (5.23)

xl’-y

de forma que a equagdo 5.6 pode finalmente ser reescrita como:

1
S = 1 ; > MS;, (5.24)

Os somatérios dos elementos de M S e dos quadrados dos elementos de Y B X sdo uti-
lizados para calcular S e entdo (Q(Z). Uma vez identificadas as operacdes que podem ser
realizadas apenas uma vez e aquelas cujos resultados podem ser reaproveitados, o passo
seguinte foi identificar as operagdes que podem ser realizadas em conjunto, de forma a
tirar proveito dos ciclos de iteracdes. Neste sentido, dois loops foram identificados. O
primeiro realiza a convolucdo da imagem estimada com a matriz de borramento, calcula
as diferengas do resultado da convolugdo com y, armazenando em Y BX para a proxima
iteragdo, os termos de M.S, e finalmente calcula os somatdrios dos elementos de ambas
as matrizes para os cdlculos de S e Q(Z). O segundo loop, por sua vez, realiza o cdlculo
das derivadas primeira e segunda de (), F; s e F, ,,, 0 que permite a obtencdo da nova

estimativa da imagem restaurada.

5.4.1 Algoritmo serial

O resultado desta andlise foi uma otimizacao do algoritmo serial de restauracdo em-
pregando o método de Jacobi simplificado descrito em [10], apresentado no algoritmo 5.1.
Neste, em adi¢@o a verificagdo de convergéncia dos valores de (), as diferengas absolu-
tas ou relativas entre os valores obtidos podem ser avaliadas e comparadas com um valor
de tolerancia, uma vez que a convergéncia em alguns casos pode ser muito lenta, reque-
rendo muitos ciclos de iteragdo. Usualmente, um nimero fixo de iteragdes € fixado (algo
entre 50 e 100), e o valores de «, g e -y sdo ajustados de forma a acelerar a convergéncia
e/ou produzir resultados melhores.

E possivel observar no algoritmo que inicialmente tanto a imagem de referéncia =
como a estimativa de imagem restaurada 2 sdo assumidos como sendo iguais a imagem
experimental y, passando a ser definidos como a imagem recém-estimada nas demais
iteragdes, conforme o método de realimentacdo. Além disso, a dependéncia de dados
decorrente da necessidade de se realizar previamente a convolugdo de b sobre Z para o
cdlculo de Y BX para entdo realizar o cdlculo de 2, bem como a dependéncia decorrente

da necessidade de se calcular & para entdo se poder calcular Y BX impedem que todas as
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Algoritmo 5.1: Restauracao serial de imagens por regularizacdo de Tikhonov

Entrada: y[], dim_b, 0%, o, q, v, N
Saida: z[], Q(2)

Inicializacao:
Calcula b (eq. 5.2)
Calcula normaB (eq. 5.14)
Calcula S2BB (eq. 5.16)
Ty
T4y
Calculo inicial de Q(7):
parai=0— (M —1);5=0— (M —1)
Calcula Y BX; ; (eq. 5.18)
Calcula M S; ; (eq. 5.21)
somaY BX?2 + somaY BX2 + Y BX; ;?
10: somalM S < somaM S + MS, ;
11: fim para
12: Calcula S (eq. 5.24)
13: Calcula Qy(2) (eq. 5.19)
Loop principal:
14: parat =0 — (N — 1)
Calcula nova estimativa:

M A

R N

15: parar =0— (M —1);s=0— (M — 1)

16: Calcula F; g (eq. 5.20)
17: Calcula £, ,, (eq. 5.17)
18: Calcula 7, , (eq. 5.10)
19: fim para

Calcula o novo valor de Q(z):
20: parai=0— (M —1);j=0— (M —1)

21: Calcula Y BX; ; (eq. 5.18)
22: Calcula M S; ; (eq. 5.21)
23: somaY BX2 < somaY BX2 + Y BX; ;*
24: somaM S <+ somaM S + MS;
25: fim para
26: Calcula S (eq. 5.24)
27: Calcula 1(2) (eq. 5.19)
Verifica convergéncia:
28: se Q1(2) > Qo(Z) entao interrompa
Atribui valores para a proxima iteracao:
29: T+ I
30: Qo(2) < Q1(2)
31: fim para
32: retorna

operagOes sejam realizadas dentro do mesmo loop.
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5.4.2 Algoritmo paralelo

Ao analisar atentamente o algoritmo 5.1, foi possivel observar que apds as
inicializacdes, praticamente todas as etapas podem ser executadas em paralelo, a excecao
daquelas descritas entre as linhas 9 e 13, bem como entre as linhas 23 e 27, onde os so-
matorios dos quadrados dos elementos de Y BX e dos elementos de M S sdo realizados
para o célculo de S e Q(z). Estas etapas devem ser executadas serialmente, em fungio das
varidveis somaY BX2 e somaM S, uma vez que o acesso concorrente a estas prejudica-
ria significativamente o desempenho da abordagem paralela implementada neste trabalho.
As demais etapas, por outro lado, correspondem a operacdes realizadas sobre pixels in-
dividualmente, o que as tornam excelentes candidatas a paralelizacdo, sendo cada thread
responsavel pela computacio sobre um pixel.

O algoritmo paralelo proposto foi desenvolvido para mover toda a informagao ne-
cessdria a execucao para a memoria global da GPU na inicializagdo, minimizando assim
o trafego de dados entre a CPU e a GPU durante a execugd@o de seu loop principal, o que
poderia comprometer criticamente o desempenho da aplicacdo. Em razao da dependéncia
de dados descrita em 5.4.1, a execucdo paralela € realizada por dois kernels.

O primeiro kernel calcula a convolucido da matriz de borramento b sobre z e os ele-
mentos das matrizes Y BX e M S correspondentes a thread em execugdo, de forma a
permitir o célculo de S e Q(Z), e corresponde aos trechos do algoritmo 5.1 entre as linhas
6 e 8, e entre as linhas 20 e 22. A estrutura do kernel paralelo conv_dif € apresentada

de maneira simplificada no algoritmo abaixo:

Algoritmo 5.2: Implementacao simplificada do kernel conv_dif

Entrada: y[], z[], =[], b[], normaBl], a, q
Saida: Y BX][], M S[]

Inicializacao:

1: i< Id_thread

2: j + Id_bloco
Efetua calculos:

3: CalculaYBX; ; (eq. 5.18)
4: Calcula MS, ; (eq. 5.21)
5: retorna

O segundo kernel realiza os célculos dos elementos correspondentes a thread em
execucdo das derivadas primeira e segunda, F, ; e F,,,,, da correcio AZ, aplicando-a
sobre & para obter a nova estimativa de imagem restaurada, e corresponde aos trechos do
algoritmo 5.1 entre as linhas 15 e 19. A estrutura do kernel aplica_deltaX é também
apresentada de maneira simplificada no algoritmo que segue.

Uma definidos ambos os kernels conv_dif e aplica._deltaX, o processo de

restauracdo paralela proposto é apresentado no algoritmo 5.4. A principal caracteristica
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Algoritmo 5.3: Implementacgdo simplificada do kernel aplica_deltaX

Entrada: 2'[], Z[1, b[], normaB[], S2BBI[], o, q, v
Saida: ']

Inicializacao:
1: r < Id_thread
s < Id_bloco
Efetua calculos:
Calcula F; (eq. 5.20)
Calcula F;, , (eq. 5.17)
Calcula 7, 4 (eq. 5.10)
retorna

»

A

deste algoritmo € transferir, em sua inicializa¢do, todas as informagdes necessarias a sua
execugao para a memoria global da GPU, de forma a evitar transferéncias de dados ex-
cessivas, o que pode comprometer drasticamente o desempenho da execucao. Os passos
sublinhados correspondem as transferéncias entre CPU e GPU e, dentro do loop principal,
se limitam as buscas das matrizes Y BX e M S usadas para o cdlculo serial de Q(). Es-
tas matrizes sao alocadas na memoria principal como espaco ndo-paginavel (page-locked
memory), de forma a reduzir o tempo de transferéncia, conforme descrito em 3.3.

A estrutura de blocos e threads de ambos os kernels foi estabelecida para computar
os resultados de uma linha por bloco e um elemento (pixel) por thread. Ainda que os
dados estejam alocados na memdria global, esta estrutura favorece o acesso usando o
cache da GPU, o que oculta os elevados tempos de acesso em comparagdo com niveis
mais baixos de memoria. Isso € possivel em razdao de as threads acessarem a memoria
global em posi¢des sequenciais, respeitando a localidade dos dados e permitindo o acesso
coalescente, conforme descrito em 3.4.2.

A complexidade do algoritmo paralelo proposto é O(n?), em razio da substitui¢do dos
dois loops secunddrios pelos kernels. De fato, considerando-se o loop principal (O(n)),
ambos os kernels (O(n?)), os somatérios (O(n?)) e as demais operagdes (O(1)), tem-se
Onxn?*+n*+n*+1+1+1+1+1)) = O(n’). Entretanto, deve-se levar em
consideragdo que apesar de os kernels possuirem complexidade O(n?), esta é devida aos
loops de convolugdes utilizando a matriz de borramento, cujas dimensdes sdo em geral
consideravelmente menores que as dimensdes das imagens, o que torna o custo computa-
cional destas operagcdes pequeno, apesar da complexidade. Além disso, dada a natureza e
quantidade das operagdes matematicas executadas nos trechos paralelizados, pode-se se
dizer que a maioria das operagdes executadas no algoritmo serial foram paralelizadas com
sucesso, restando apenas somatorios e verificagdes para serem executados serialmente.

Finalmente, apesar de a verificacdo de convergéncia ser uma etapa necessaria para
garantir a correicao dos resultados, ela pode ser evitada em aplicagdes onde sdo realiza-

das restauracdes em tempo real, com um numero fixo e reduzido de iteracdes, um dos
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Algoritmo 5.4: Restauragdo paralela de imagens por regularizacao de Tikhonov

Entrada: y[], dim_b, 0%, o, q, v, N
Saida: z[], Q(2)

Inicializacao:
Calcula b (eq. 5.2)
Calcula normaB (eq. 5.14)
Calcula S2BB (eq. 5.16)
Ty
T4y
Envia y, 2, T, b, normaB e S2BB para a GPU
Calculo inicial de Q():
Executa conv_dif (alg. 5.2)
8: BuscaYBX e M S da GPU
9: parai =0— (M —1);7=0— (M —1)
10: somaY BX2 < somaY BX2 + Y BX;;*
11: somaM S < somaM S + MS; ;
12: fim para
13: Calcula S (eq. 5.24)
14: Calcula Qo(z) (eq. 5.19)
Loop principal:
15: parat =0 — (N — 1)
Calcula nova estimativa:

AN A e

~

16: Executa aplica_deltaX (alg. 5.3)
Calcula o novo valor de Q(z):

17: Executa conv_dif (alg. 5.2)

18: Busca Y BX e M .S da GPU

19: parai=0— (M —1);7=0— (M —1)

20: somaY BX2 + somaY BX2 + Y BX; ;*

21: somalM S < somaM S + MS; ;

22: fim para

23: Calcula S (eq. 5.24)

24 Calcula Q1(2) (eq. 5.19)
Verifica convergéncia:

25: se Q1(2) > Qo(Z) entao interrompa
Atribui valores para a proxima iterac¢ao:

26: T4

27 Qo(2) < Q1(2)

28: fim para

29: Busca z da GPU

30: retorna

focos principais deste trabalho. Nestes casos, o resultado da restauracdo € exibido ime-
diatamente, e o usudrio define em tempo de execucdo os parametros de restauracio que
resultam nos melhores resultados. O capitulo 6 apresenta os resultados da avaliacdao do
desempenho dos algoritmos nos casos em que a verificacdo de convergéncia € aplicada ou

nao.
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Capitulo 6
Resultados e discussao

Os objetivos deste trabalho foram fornecer ferramentas para composi¢ao, exibicao
e restauracdo de imagens obtidas por microscopia de for¢a atdmica com o melhor de-
sempenho possivel, de forma a permitir o emprego destas em aplicagdes de exibicdo de
resultados em tempo real, sem deixar de lado, contudo, a qualidade da imagens apresen-
tadas. Desta forma foram avaliados tanto o desempenho como a qualidade das aplicagdes
desenvolvidas.

O desenvolvimento do trabalho se deu através do desenvolvimento em paralelo de
duas ferramentas, que em seu estado atual ainda ndo operam em conjunto. Isso se deve
ao fato de que enquanto que o programa de restauracao € facilmente executdvel em qual-
quer computador que possua uma placa grafica compativel com a tecnologia CUDA, o
que ¢é relativamente simples de se encontrar no mercado, a ferramenta de exibi¢do de
imagens foi desenvolvida como um objetivo secunddrio, para uma aplicacdo muito mais
especifica, ndo necessariamente sendo aplicavel a todas as tecnologias de microscopia de
forca atomica disponiveis. Nao obstante, a integracdo das ferramentas € perfeitamente
vidvel, e € apresentada como uma das propostas de trabalhos futuros, dentre outras.

Todos os testes de execucao foram realizados em notebook dotado de um processador
Intel 17 de segunda geracdo com 2,20 GHz de clock, 6 GB de memoéria RAM DDR3, e
uma GPU GeForce GT555M com 2 GB de memoria e 144 ntcleos com 1,05 GHz de
clock, operando com o driver CUDA versao 5.0. Todos os programas foram escritos para
serem executados em Windows 7, em linguagem C/C++, no ambiente de desenvolvimento
Visual Studio 2012 (ou adaptados para este ambiente, no caso das versdes desenvolvidas
em trabalhos anteriores), sendo a dll responsédvel pela integracdo da ferramenta com o
programa de controle do AFM descrito no capitulo 4 escrita em linguagem C# no mesmo
ambiente de desenvolvimento.

Os programas executados serialmente foram escritos usando varidveis de ponto flutu-
ante de precisao dupla (double), uma vez que foi observado que eles sdo executados mais
rapidamente nestas condicoes em arquiteturas de 64 bits, e utilizando a op¢ao -O2 como

parametro de compilagcdo. Os algoritmos paralelos, por sua vez, foram escritos utilizando
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variaveis de ponto flutuante de precisdo simples (float).

Todos os tempos de execugdo apresentados nas avaliacdes de desempenho corres-
pondem a médias aritméticas de 10 execugdes alternadas, como medida de compensar
eventuais flutuagdes no desempenho global do sistema durante os testes. Por exemplo, ao
avaliar dois algoritmos, executa-se o primeiro e o segundo em sequéncia, repetindo esse

processo 10 vezes para computar as médias.

6.1 Ferramenta de exibicao de imagens

Uma vez que a configuragdo do microscopio de for¢a atdmica em uso no IBCCF
atualmente produz apenas imagens de 128x128 ou 256x256 pixels, como o exemplo da
figura 6.1, foi necessdrio o uso de diferentes conjuntos de dados representando diferentes
imagens de teste criadas especificamente para o proposito de avaliar adequadamente o
desempenho da ferramenta de exibicao de imagens para dimensdes maiores que as dis-
poniveis. A figura 6.2 exibe a visualizagdo de uma imagem artificial de 256x256 pixels.

A avaliagdo da ferramenta consistiu em comparar os tempos de execu¢ao da mesma

quando executada serialmente e em paralelo, através de CUDA. A aplicagao paralela foi

v

X AXis y Axis z Axis
10.000 pm 10.000 pm

Figura 6.1: Exemplo de visualiza¢do 3D de uma imagem com 256x256 pixels de uma
grade de teste obtida com o uso de um AFM.
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¥ AxXis v AXis Z AXIs
9.000 um 2.000 um

Figura 6.2: Visualizacdo 3D de um conjunto de dados representando uma imagem
artificialmente criada com 256x256 pixels.

avaliada em diferentes versoes, onde cada uma delas apresenta uma metodologia distinta
de alocacdo e acesso a memdria principal do sistema, a saber, a alocacdo tradicional da
biblioteca C (malloc), a alocagcdo de memoria nao-pagindvel (page-locked memory), € o
mapeamento da memoria ndo-paginavel diretamente pela GPU (zero-copy). Os graficos
das figuras 6.3 e 6.4 exibem os tempos de processamento de 500 conjuntos de dados, o
que corresponde a exibicdo de 500 imagens, para cada uma das abordagens empregadas,
enquanto o grafico da figura 6.5 exibe os ganhos, ou aceleracdes (speedups), de cada

abordagem paralela, em comparacido com a abordagem serial. O ganho € definido como:

9= (6.1)

onde ¢, e t, sdo respectivamente os tempos de execugdo observados em um programa
usado como referéncia e os tempos do programa sob andlise. Neste trabalho, os ga-
nhos serdo sempre apresentados tomando-se como referéncia o programa executado seri-
almente em CPU.

E possivel observar nas imagens que, para imagens de 128x128 pixels, o desempenho
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Figura 6.3: Tempos de execucdo da ferramenta de exibi¢do para imagens de 128x128 e

256x256 pixels.
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Figura 6.4: Tempos de execucdo da ferramenta de exibi¢do para imagens de 512x512 e
1024x1024 pixels.

da abordagem serial € superior ao das demais abordagens, em virtude do elevado custo
das chamadas a API CUDA para transferéncias de pequenos conjuntos de dados, bem
como para a execugao dos trés kernels, em comparagdo com as computacao executada. O
gréafico da figura 6.6 ilustra o impacto do trafego de dados CPU<«>GPU no tempo total de
processamento. Além disso, para imagens pequenas, o desempenho da CPU ¢ favorecido
pelo uso do cache da mesma. Conforme andlise feita no capitulo 4, ja era esperado que
a pequena quantidade de operacdes realizadas em paralelo por cada thread dos kernels
poderia ser um obstdculo a paralelizacdo da aplicacdo, especialmente para imagens de
dimensdes reduzidas.

A medida que as dimensdes das imagens aumentam, por outro lado, o desempenho
das abordagens paralelas vao, uma a uma, se mostrando superiores ao desempenho da
abordagem serial. Ao analisar o gréfico da figura 6.6, pode-se inferir que a medida que

o trafego de dados deixa de impactar significativamente no tempo total de processamento
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Figura 6.5: Ganhos de desempenho (speedups) decorrentes da paralelizacdo da
ferramenta de exibicao.
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Figura 6.6: Razdo percentual do tempo consumido com trafego de dados nas abordagens
paralelas.

da aplicagao CUDA o desempenho da mesma aumenta.

Apesar de, dentre as abordagens paralelas empregadas, a que apresentou o melhor de-
sempenho foi aquela que emprega o mapeamento de memoria diretamente pela GPU, esta
pratica deve ser adotada com cautela. A técnica de zero-copy é empregada com sucesso
em casos particulares, onde as leituras/escritas sao realizadas com pouca frequéncia, em
comparacdo com a computacio efetuada, devido ao custo elevado de se realizar estas
operacdes. Além disso ela é mais indicada para sistemas onde a GPU ¢ integrada, usual-
mente compartilhando a meméria com a CPU [21], o que € o caso do sistema empregado
nesta avaliacdo. Nos demais casos, a abordagem usando memoria ndo paginavel poderia a
mais indicada. De fato, apenas os vetores contendo os dados do fotodetetor e da corre¢ao
em z, bem como suas respectivas imagens parciais, foram alocados através da técnica de
zero-copy, sendo os demais dados alocados como memoéria ndo-pagindvel, uma vez que

esta abordagem foi a que proporcionou os melhores resultados.
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6.2 Algoritmos de restauracao de imagens

De maneira a demonstrar os ganhos de desempenho obtidos com o uso dos algoritmos
desenvolvidos, estes foram comparados com outros dois implementados anteriormente.
O primeiro foi empregado em [10], e trata-se de um algoritmo serial empregado Jacobi
simplificado, e foi utilizado para a avaliacdo da paralelizacao implementada utilizando
a biblioteca MPI, sendo aqui denominado serial #1. O segundo, desenvolvido em [12],
usou 0 mesmo algoritmo serial como parametro de avaliacdo de ganhos, implementando-
o como uma versao paralela utilizando CUDA, sendo aqui denominado paralelo #1. Cabe
observar que o algoritmo paralelo de Stutz, que emprega a biblioteca MPI, nao foi avali-
ado neste trabalho.

O algoritmos avaliados sdo a versao serial otimizada do algoritmo de restauragdo uti-
lizando o método de Jacobi simplificado, conforme apresentado em 5.4.1, sendo denomi-
nado serial #2, sua paralelizacio em GPU utilizando CUDA, conforme apresentado em
5.4.2, denominado paralelo #2, bem como este ultimo algoritmo com as verificagdes de
convergéncia suprimidas, sendo este denominado paralelo #2 - sem verificacdo. Optou-se
por esta denominagdo para este ultimo algoritmo pelo fato de os kernels implementados
serem rigorosamente idénticos.

Da maneira similar a avaliacdo da biblioteca de exibicao, foi necessario o uso de ima-
gens de teste artificiais para permitir a avaliagdo dos algoritmos para uma faixa razodvel
de resolugdes de imagens. A imagem de teste € apresentada na figura 6.7. Sobre es-
tas imagens foram aplicadas simulacdes dos efeitos degenerativos, sob a forma de um
operador de borramento de dimensdes D e variancia v, simulando o efeito da interacao
da ponteira de medi¢do, além da de ruido aditivo simulando os efeitos decorrentes da
instrumentagdo empregada, obtido através de um gerador de valores pseudo-aleatorios,
de forma que o valor a ser adicionado respeitasse uma relacao Sinal/Ruido s expressa em

decibéis (dB), onde assume-se ndo haver correlacio entre o borramento e o ruido aditivo.

Figura 6.7: Imagem de teste.
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D3v20 D3Sv40

D35v20s20 D3v20s40

Figura 6.8: Imagens borradas utilizadas na avaliacao dos algoritmos.

Como forma de identificar adequadamente as imagens modificadas, uma nomenclatura foi
proposta em [8], de forma que cada imagem degradada serd nomeada conforme a sintaxe
Dlvalp|v[val,]slvals], onde [val,] representa os valores adotados para cada pardmetro.
A imagens modificadas sdo apresentadas na figura 6.8. Para a avaliacdo dos algoritmos

foram utilizadas imagens com e sem a presenca de ruido aditivo.

6.2.1 Desempenho

Para a avaliacdo do desempenho dos algoritmos, as imagens de teste originais de
128x128, 256x256, 512x512 e 1024x1024 pixels foram borradas empregando-se um ope-
rador b de dimensdes 5x5 e variancia igual a 20, sem a presenca de ruido aditivo, para
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Original Borrada Restaurada

Figura 6.9: Resultado da restauragdo de uma imagem de 256x256 pixels.

entdo serem restauradas por cada um dos algoritmos com um ndmero fixo de iteragdes,
utilizando-se os mesmos parametros, sendo computados os tempos de processamento de
cada um. De fato, a natureza do processo iterativo de restauracao ¢ tal que o desempenho
deste independe das caracteristicas da imagem a ser restaurada, a exce¢do do ndmero de
iteragdes necessarios para a solucdo convergir, se houver convergéncia, o que depende
das imagens e dos parametros empregados na restauragao (matriz de borramento b, «, ¢
e 7). A figura 6.9 ilustra o resultado de uma restauracdo utilizando o algoritmo paralelo
proposto neste trabalho.

Para todas as restauracdes, a matriz de borramento empregada foi a mesma, com di-
mensdes 5x5, variancia 20, e os parAmetros «, ¢ e v foram ajustados para 1 em todos
os casos. Além disso, todos os algoritmos empregaram a técnica de realimentagcdo. Os
graficos apresentados nas figuras 6.10 e 6.11 exibem os tempos de processamento de
restauracoes de imagens para um numero de iteracdes igual a 100.

Pode-se observar claramente nos grificos a considerdvel redu¢do no tempo de pro-
cessamento resultante da otimizacdo do algoritmo serial proposta, sendo inclusive mais
rapido do que o algoritmo paralelo anterior. Isso ocorre porque, na implementagao para-
lela anterior, os dados utilizados se encontravam todos armazenados na memoria principal
do sistema, sendo transferidos para a memoria de GPU a cada iteragdo, comprometendo
o desempenho da aplicagdo, devido ao custo do constante traifego CPU«+>GPU. Por ou-
tro lado, no algoritmo serial apresentado neste trabalho, todos os calculos que poderiam
ser executados apenas uma vez o foram, e todas as operagdes que poderiam ser executa-
das em conjunto foram agrupadas nos mesmos loops, resultando nas reducdes de tempos
observadas. Além disso, o reaproveitamento de dados previamente calculados contribui
significativamente para os resultados obtidos.

Para os algoritmos paralelos propostos, ainda que o uso de memoria mapeada pela
GPU tenha se mostrado mais eficiente, conforme os resultados obtidos com a avalia¢ao
da ferramenta de exibi¢do em 6.1, para os algoritmos de restauracdo a metodologia em-
pregada foi o uso de memoria ndo pagindvel, uma vez que a técnica de zero-copy € de-

pendente da plataforma onde o programa serd executado. Ainda assim, os resultados
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Figura 6.10: Tempos de execugdo da restauragcdo de imagens de 128x128 e 256x256

Tempo de execuciio, ms

pixels.

34713

Wsarial #1

Bparalelo #1

Wsarial #2

Bparalelo #2

W paralelo #2- sem verificagéo

370 202

512x512 1024x1024

Dimensdes da imagem, pixels

Figura 6.11: Tempos de execucdo da restaura¢do de imagens de 512x512 e 1024x1024
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Figura 6.12: Ganhos de desempenho (speedups) decorrentes da paralelizacao da

restauracdo de imagens.
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mostram que os tempos de execucao das abordagens paralelas sdo significativamente in-
feriores ao tempo de processamento das abordagens anteriores. Uma das razoes, além
do uso de memoria ndo paginavel (o que reduz o custo do trafego de dados), € o fato de
todos os dados empregados na restauragdo estarem armazenados na memoria de GPU.
Os tnicos dados transferidos durante a execucao do loop principal sdo aqueles utilizados
para o célculo de Q)(&), para fins de verificagdo de convergéncia. Uma vez removida esta
verificacdo, os tempos de execucdo foram reduzidos consideravelmente, devido a eco-
nomia do custo de tradfego de dados a cada iteracdo. O gréfico da figura 6.12 exibe os
ganhos obtidos com a otimizacdo do algoritmo serial, bem como com a paralelizacdo do

algoritmo, com e sem verificagdes de convergéncia.

6.2.2 Qualidade da restauracao

Para a avaliacdo da qualidade das restauracdes realizadas com os algoritmos propos-
tos, as imagens degradadas apresentadas na figura 6.8, resultantes da aplicagcdo de borra-
mento e/ou ruido a imagem de teste (figura 6.7) foram restauradas utilizando-se os dois
algoritmos anteriores, bem como com os dois algoritmos, serial e paralelo, propostos
neste trabalho. O algoritmo paralelo sem verificagdes de convergéncia nao foi objeto de
avaliacdo de qualidade por tratar-se de um algoritmo idéntico ao algoritmo paralelo #2 no
que tange ao processo de restauracao.

As métricas utilizadas na avaliacdo sdo o valor final do funcional de regularizacdo
Q(z), o residuo dado pelo somatério dos elementos da matriz Y BX, que define as
diferencas entre a imagem original e a restaurada convoluida por b, e o erro médio
quadratico (Mean Square Error - MSE) absoluto e relativo. O MSE ¢ dado pela ex-

pressdo:

M-1M-1 . 9
Yo > Wi — iyl
i=0 j=0

)
Nelm

sendo o MSE relativo (%MSE) dado pela razio percentual entre 0 MSE da imagem res-

MSE =

(6.2)

taurada pelo MSE da imagem degradada inicial. Para as restauracdes com todos os al-
goritmos a técnica de realimentagdo foi empregada, as imagens possuiam 256x256 pixels
de resolugdo, o numero de itera¢des foi definido como 100, e os parametros empregados
para cada imagem sdo apresentados na tabela 6.1. A figura 6.13 exibe os resultados das
restauracoes das imagens degradadas com o uso da aplicacdo paralela proposta.

A tabela 6.2 apresenta os resultados da avaliacdo da qualidade das restauracdes reali-
zadas. E possivel observar que as diferencas entre os valores obtidos utilizando todos os
algoritmos € muito pequena, o que evidencia que o uso dos algoritmos propostos produz
resultados com qualidade similar aos encontrados em abordagens anteriores, de maneira

mais eficiente.
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Tabela 6.1: Parametros de restauragdo empregados
Imagem b | o? a ql v
D5v20 | 5x5 20| 0,03 1{0,1
D5v40 | 5x5| 20| 0,03 11]0,1
D5v20s20 | 5x5 | 20 | 0,07749 | 1 | 0,1
D5v20s40 | 5x5 | 20| 0,03 1101
Imagem original DSv20 D5v20 restaurada

D5v40 D5v40 restaurada

D5v20s20 D5v20s20 restaurada

T ]

| SRR

D5v20s40

Figura 6.13: Imagens restauradas com o algoritmo paralelo implementado.
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Tabela 6.2: Resultados da andlise da qualidade das restauragdes

D5v20
Métrica | Imagem borrada | serial #1 | paralelo #1 | serial #2 | paralelo #2
Q(z) 97,5724 0,7520 0,7519 0,7485 0,7484
residuo 7,7921 3,2211 3,2212 3,1582 3,1582
MSE 3193,4504 554,4484 | 554,4476 | 563,2589 | 563,2589
9%MSE - 17,36 17,36 17,64 17,64
D5v40
Métrica | Imagem borrada | serial #1 | paralelo #1 | serial #2 | paralelo #2
Q(z) 100,4325 0,7322 0,7322 0,7319 0,7319
residuo 7,9036 2,7358 2,7357 2,6954 2,6954
MSE 3228,2549 5224752 | 5224751 531,1597 | 531,1600
9%MSE - 16,18 16,18 16,45 16,45
D5v20s20
Métrica | Imagem borrada | serial #1 | paralelo #1 | serial #2 | paralelo #2
Q(z) 359,1738 190,0514 190,0506 190,2767 190,2761
residuo -46,5214 27,2521 27,2520 27,5563 27,5564
MSE 3607,3142 2815,6194 | 2815,6206 | 2780,2302 | 2780,2312
9%MSE - 78,05 78,05 77,07 77,07
D5v20s40
Métrica | Imagem borrada | serial #1 | paralelo #1 | serial #2 | paralelo #2
Q(z) 124,8848 17,8055 17,8052 17,8443 17,8440
residuo -48,4056 5,4664 5,4663 5,3255 5,3256
MSE 3345,5012 1048,9967 | 1048,9967 | 1044,2080 | 1044,2080
9%MSE - 31,36 31,36 31,21 31,21

Uma segunda etapa da avaliacdo da qualidade das restauragdes consistiu em aplicar
os algoritmos de restauracao sobre a imagem de um texto previamente borrada com um
operador de borramento b com dimensdes 5x5 e variancia 20, o que tornou a mesma
ilegivel. A figura 6.14 exibe a imagem original, a mesma imagem degradada, e o resul-
tado da restauracdo. Os resultados da tabela 6.3 descrevem a andlise da qualidade das
restauracdes com os quatro algoritmos. Em todos os casos, os parametros de restauracao
foram b(5x5), com o2 = 20, 100 iteracdes, € o, q € -y iguais a 1. Mais uma vez é possivel

observar que todos os algoritmos apresentam resultados semelhantes, o que valida o uso

das abordagens propostas neste trabalho.

6.2.3 Efeitos do operador de borramento nas bordas de uma imagem

Conforme havia sido descrito em 5.4, o algoritmo proposto emprega matrizes para

armazenar os valores de normalizacdo das convolugdes utilizando o operador de borra-
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Figura 6.14: Resultado da restauracao de um texto ilegivel.

mento b, bem como os valores dos resultados da convolucao b x b, que se reduziu a um
somatorio dos quadrados dos termos envolvidos na convolucdo, enquanto que em ambas
as abordagens anteriores foram utilizados um vetor e um valor fixo, respectivamente.

O uso de matrizes foi adotado para que os resultados das convolucdes em regides
proximas as bordas das imagens fossem mais exatos, sem prejuizo ao desempenho da
aplicacao, conforme apontaram os tempos de execucdo apresentados. Isso se torna critico
a medida que as dimensdes da matriz de borramento aumentam e se tornam comparaveis
as dimensdes da imagem. Um exemplo de caso onde estas condi¢des seriam satisfeitas
¢ a varredura de uma regido muito pequena da superficie amostrada, de forma que as
dimensdes da ponteira do AFM seriam comparaveis ao relevo da amostra. Nestes casos,
a 4rea de atuagdo da matriz de borramento que representa a ponteira seria comparavel a
area da imagem.

A figura 6.15 apresenta os resultados de restauragdes de uma imagem de teste de
128x128 pixels degradadas por um operador de borramento de dimensdes 13x13, com
uma variancia igual a 20, nomeada D13v20, através do uso dos algoritmos serial #1 e
paralelo #2. As dimensdes do operador representam, portanto, cerca de 10% da dimensao
lateral da imagem. A imagem obtida com o algoritmo serial #I apresenta artefatos nas
regides proximas as bordas, o que ndo ocorre com a imagem restaurada com o algoritmo
proposto. Isso se deve ao uso das matrizes com os valores exatos para cada elemento da
imagem, ainda que o custo desta abordagem seja um uso maior do espaco de memoria da
GPU.

A tabela 6.4 apresenta os resultados das restauracoes da imagem D13v20. Em ambas

Tabela 6.3: Resultados da andlise da qualidade das restauracdes de um texto ilegivel

Métrica | Imagem borrada | serial #1 | paralelo #1 | serial #2 | paralelo #2
Q(z) 69,4673 0,5387 0,5387 0,5172 0,5172

residuo 0,0905 16,5453 16,5451 16,3795 16,3797
MSE 2025,2158 322,8092 | 322,8101 | 325,2868 | 325,2868

9%MSE - 15,94 15,94 16,06 16,06
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Tabela 6.4: Resultados da andlise da qualidade das restauragdes da imagem D13v20

Meétrica | Imagem borrada | serial #1 | paralelo #2
Q(z) 16,1563 0,5179 0,0173
residuo 3,2744 1,3230 0,0847
MSE 3630,7639 2421,2844 | 2390,0632
%MSE - 66,69 65,83

Imagem original D13v20

i, Wi,

serial #1 paralelo #2

Figura 6.15: Efeitos de diferentes estratégias de normalizac¢do para o uso do operador de
borramento.

as execugdes, os parametros empregados foram b(13x13), com o2 = 20, 1000 iteragdes, e
a, q e yiguais a 1. Apesar das pequenas diferencas entre os valores encontrados com o uso
do MSE, os valores de Q)(Z) e residuo obtidos com a abordagem proposta sdo considera-
velmente menores que os obtidos com a abordagem anterior, o que reflete numericamente
as diferencas observadas na figura 6.15, bem como o que havia sido previsto durante o
desenvolvimento dos algoritmos. E importante observar que este efeito se intensifica a

medida que o nimero de iteracdes aumenta, conforme descrito em [9].
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Figura 6.16: Curva do tipo Gaussiana, com o = 5, e representacdes triangulares de
ponteiras com diferentes valores de largura L. Valores adimensionais.

6.2.4 Efeitos do dimensionamento do operador de borramento

Um fator critico na restauracdo de imagens de microscopia de forca atbmica € o cor-
reto dimensionamento do operador de borramento, que representa o campo de atuagdo da
ponteira de medicdo, usualmente piramidal, sobre a superficie da amostra. O dimensio-
namento consiste na determinagdo das dimensdes da matriz de borramento, bem como a
variancia da mesma, de maneira a representar adequadamente a geometria da ponteira em
dimensodes de imagem (pixels).

O gréfico da figura 6.16 exibe uma curva do tipo Gaussiana, conforme descrito na
equacgdo 5.2 com desvio-padrdo (o), bem como trés representacdes triangulares de pon-
teiras, com larguras L cujos valores de L/2 sdo iguais a o, 1,50 e 20, de maneira a
determinar a relacdo existente entre a largura da ponteira e a variancia do operador de
borramento. Claramente, a largura que melhor se adapta ao formato da curva é aquela na
qual L/2 é igual a 1,50.

As dimensdes da matriz de borramento, por outro lado, dependem das dimensdes
fisicas da ponteira (altura e largura), e da porcdo da ponteira que de fato interage com
a superficie da amostra, conforme discutido em 5.2.1, o que requer certo conhecimento
prévio do relevo a ser estudado, bem como o conhecimento das dimensdes da imagem.
A figura 6.17 descreve o formato de uma ponteira comercialmente disponivel, onde h
¢ a altura da ponteira, T'SB ¢ a largura da sua porcdo frontal, e FF'A, BA e SA sio,
respectivamente os angulos frontal, traseiro e lateral da mesma [34]. Estes angulos nio
necessariamente sao idénticos, porém para efeitos praticos podem ser considerados como
tal, de forma que T'SB = L/2, ¢

TSB - g b tg(FA) — L—2-h-tg(FA) 63)

Uma vez determinada a largura da ponteira, as dimensoes da matriz de borramento
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devem ser calculadas. Para tal, é necessario conhecer a sensibilidade da imagem em
relacdo as dimensoes fisicas da area de amostragem, de maneira idéntica a apresentada em
4.3.1. Considerando imagens quadradas, assim como a drea de varredura, a sensibilidade

da imagem ¢é expressa em pum/pizel, e dada por:

L.a

6.4
Limg’ (6.4)

sens_img =

onde L_a é a largura da drea de varredura e L_img € a largura da imagem, de forma que

a dimensao lateral da matriz de borramento € dada por:

. L
dimb=——— (6.5)
sens_tmg
O valor obtido deve ser arredondado para o valor impar mais préximo, de forma que
a matriz possua um elemento central. Finalmente, considerando a analise da figura 6.16,

o desvio-padrio o e por consequéncia a variancia o sdo dados por:

imb— 1 imb — 1
1,5.0 = dimb—1  ~_ dimb—1 (6.6)
2 3
. B _1 2
022(%) 6.7)

Uma vez definidas expressoes para o dimensionamento da matriz de borramento, elas
foram verificadas através da restauracdo de uma imagem obtida, com o uso de uma pon-

teira de dimensdes conhecidas, de uma superficie de uma grade de teste, ja apresentada na

". FA E EA‘:‘

" ¥ -

Figura 6.17: Diagrama descritivo de uma ponteira de AFM comercial. BRUKER AFM
Probes [34]
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figura 2.7, cujas dimensdes sdo conhecidas. O angulo F'A da ponteira, de acordo com as
especificacdes do fabricante, € de 35°, e a altura da mesma € de 3 pm. Entretanto, a altura
maxima do relevo da grade de teste é especificada como sendo cerca de 1 pm, de forma
que este serd o valor atribuido a / para o calculo de L, de forma a obter a 4drea da ponteira
que efetivamente interage com a amostra. As dimensoes da imagem sao 128x128 pixels
e as dimensoes da area de varredura sdao 9x9 pm.

Desta forma, foram encontrados os valores de L e sens_img, iguais a 1,4 um e
0,07 pum/pizel, respectivamente, o que levou a um valor de dim_b igual a 20, sendo
arredondado para 21, valor impar imediatamente superior. Uma vez definida a dimensdo
lateral da matriz, a variancia foi calculada como sendo igual a 44.

Para verificar a exatidao dos célculos, a imagem amostrada da grade de teste foi res-
taurada utilizando-se diferentes valores de variancia. Como na imagem obtida a grade
aparecia inclinada, as imagens resultantes, assim como a imagem original foram rota-
cionadas, de forma que fosse possivel analisar os perfis de intensidade de linhas hori-

zontais que seguem os padroes da grade, conforme apresentado na figura 6.18. Todas

Imagem original

=

30

62 =44

e

Figura 6.18: Perfis de intensidade na dire¢@o horizontal (linha tracejada) de imagens
restauradas com um matriz de borramento b com dimensdes 21x21, para diferentes
valores de variancia.



as restauracoes foram executadas com uma matriz de borramento de dimensdes 21x21,
empregando como parametros o = 0,03, ¢ = 1, v = 0, 1 e realimentacao.

E possivel observar tanto nas imagens restauradas como nos perfis de cada uma delas
que, a medida que a variancia aumenta, o perfil quadriculado da grade gradativamente
€ recuperado, evidenciando assim a qualidade da restauracao e validando a metodologia
proposta nesta secdo. Um aspecto muito interessante deste experimento foi o fato de
ter sido necessdria somente uma iteracdo para que a solucdo convergisse, o que pode,
a principio, ser atribuido as elevadas dimensdes da matriz de borramento, visto que a
influéncia desta na degradagdo da imagem visivelmente € superior a influéncia do ruido
aditivo. As causas deste efeito, contudo, devem ser melhor investigadas.

E perfeitamente vidvel a adocdo das dimensdes da ponteira, bem como uma estimativa
da altura do relevo da amostra, como parametros para o algoritmo de restauracdo. Além
disso, uma vez que a ferramenta de exibi¢do de imagens ja determina as sensibilidades
das imagens para exibicdo destas em escala real, a adocdo destes parametros em uma
eventual integracdo do algoritmo paralelo de restauracdo a ferramenta proporcionard a
obtencdo de imagens tridimensionais de microscopia de forca atdmica restauradas com
qualidade aprimorada e em tempo real.

Finalmente, é de extrema importancia observar que a ado¢do da metodologia pro-
posta permite o emprego de ponteiras de medi¢do mais largas e robustas, cujo custo de
aquisicao € consideravelmente inferior ao custo de ponteiras mais afiadas e frageis, que
proporcionam imagens mais nitidas que as primeiras. A possibilidade de remoc¢do do
borramento causado pelas ponteiras mais largas, aliada ao custo reduzido e a maior du-
rabilidade destas, pode torna a técnica de microscopia de forca atdbmica mais acessivel a

institutos académicos e de pesquisa.
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Capitulo 7
Conclusoes

Este trabalho apresentou como proposta principal um novo algoritmo paralelo de
restauracdo de imagens de microscopia de forca atdmica, empregando o funcional de
regularizagdo de Tikhonov, através do uso da arquitetura CUDA. Para tal, um novo algo-
ritmo serial otimizado foi elaborado, através de uma andlise aprofundada das operacdes
envolvidas no processo de restauracdo, que por si s6 ja acrescentou ganhos de desempe-
nho quando comparado com abordagens anteriores.

O resultado desta andlise foi a implementacdo de uma aplicagdo paralela capaz de
restaurar imagens de 128x128 pixels em até 14 ms e imagens de 256x256 pixels em até
51 ms, o que representa velocidades de processamento até 43 vezes mais rapidas que as
registradas com a abordagem serial anterior, usada como referéncia, apresentando ganhos
considerdveis mesmo com imagens de dimensdes reduzidas. Esta aceleracdo é devida
a adocdo de uma estratégia na qual o trafego de dados entre CPU e GPU foi reduzido
ao minimo necessario, sendo inclusive totalmente suprimido no caso da eliminacao das
verificacOes de convergéncia. Isso foi alcancado através do armazenamento de todos os
dados na memoria da GPU. Além disso, o adequado agrupamento das operacdes que nao
possuiam dependéncias de dados entre si no mesmo kernel também contribuiu significa-
tivamente para que os objetivos deste trabalho fossem alcancados.

Cabe salientar que os resultados apresentados sao relativos a uma GPU mediana (Ge-
Force GT555M), em compara¢dao com uma CPU de primeira linha (Intel i7), o que sugere
ganhos ainda maiores através do uso de GPUs mais modernas. Como comparagdo, em sua
tese de doutorado, Cidade [6] relatou tempos de processamento de aproximadamente 15
minutos para um total de 50 itera¢des, durante restauracdes de imagens de 256x256 pixels,
0 que equivale a cerca de 30 minutos para um total de 100 iteragdes. Isso representa um
tempo de processamento aproximadamente 35000 vezes maior que o apresentado neste
trabalho, para imagens de mesmas dimensdes. Guardadas as significativas diferencas en-
tre os recursos computacionais empregados nos dois trabalhos (a época, o algoritmo foi
avaliado com um computador dotado de um processador Pentium III, com 550 MHz de

clock), ainda assim é possivel evidenciar os ganhos de desempenho decorrentes da es-
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tratégia adotada, bem como do uso de tecnologias mais recentes.

Além dos ganhos de desempenho observados, a qualidades das imagens restauradas
foi aprimorada através do uso das matrizes de normalizacdo dos cdlculos envolvendo o
operador de borramento b, o que resultou em restauragdes satisfatérias mesmo em regioes
proximas as bordas das imagens.

Como objetivo secundario, uma biblioteca dinamica (dll) de exibicdo de imagens de
AFM em 3D foi desenvolvida para o microscépio em uso no IBCCF, baseado nas ca-
racteristicas de operagdo e aquisicao de dados do mesmo, permitindo a visualizagdo em
tempo real de imagens tridimensionais em escala real das superficies amostradas, através
do uso da biblioteca OpenGL. Uma implementagdo paralela desta ferramenta utilizando
CUDA foi apresentada, com diferentes metodologias de alocacdo de acesso a memoria,
resultando em ganhos de desempenho com imagens de dimensdes a partir de 256x256
pixels. Ainda que os ganhos sejam discretos, os tempos de execugao apresentados cor-
respondem a 500 conjuntos de dados, o que significa dizer, por exemplo, que o tempo
de composi¢ao de uma tnica imagem de 1024x1024 pixels e sua representagdo tridimen-
sional é de menos de 38 ms, enquanto que para uma imagem de 128x128 pixels este
tempo se reduz a 0,6 ms, sendo estes tempos despreziveis quando comparados com 0s
tempos de restauracio. E possivel compor, restaurar e exibir uma imagem de 128x128
pixels em menos de 15 ms, e em menos de 1 segundo para imagens de 1024x1024 pi-
xels. A principal vantagem desta abordagem foi desonerar a CPU do custo de executar
tais operacoes, permitindo que a mesma se concentre no controle e aquisicao de dados
do AFM, realizado por um programa especifico, que se comunica dinamicamente com a
ferramenta, de forma totalmente transparente. Além disso, a paralelizacdo da ferramenta
assegura que a imagem resultante da varredura ja esteja armazenada na memoria da GPU
para uma futura restauragdo, o que serd possivel a partir da integracio das duas solugdes,
a ser implementada em um futuro préximo, que ird permitir a visualizag¢ao tridimensional
de imagens restauradas em tempo real.

Um fruto adicional deste trabalho foi a elaboracdo da metodologia de dimensio-
namento do operador de borramento b a partir de informacdes prévias da ponteira de
medi¢do do AFM, bem como da superficie analisada, de forma a se determinar a por¢ao
da ponteira que de fato interage com a amostra. Com base nestas informacdes foi possivel
determinar a dimensao da matriz de borramento e sua variancia, resultando em melhores
restauracoes. A avaliacdo de imagens restauradas com diferentes valores de variancia
ratificou o que havia sido previsto durante a elaboragdo da metodologia, que também
serd integrada as duas outras solucdes, resultando em uma ferramenta mais completa para
restauracoes de imagens de microscopia de forca atdbmica. A adog¢do desta metodologia
também possibilita a ado¢do de ponteiras mais robustas, sem prejuizo das imagens restau-
radas, o que pode representar uma considerdvel reducao nos custos de operacao do AFM,

tornando esta técnica de microscopia mais acessivel.
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7.1 Trabalhos futuros

Ainda que os resultados apresentados apontem que os objetivos deste trabalho foram
plenamente alcangados, a propria pesquisa para o desenvolvimento deste abriu portas para
implementag¢des futuras, onde o desempenho das aplicagdes seja aprimorado ainda mais,
a qualidade dos resultados apresentados seja ainda melhor, e onde novas funcionalidades
possam ser adicionadas as solucdes apresentadas.

A primeira, dentre todas, certamente € a integracdo do algoritmo de restauragdo a fer-
ramenta de exibi¢dao de imagens, o que ird permitir a visualizacdo de imagens restauradas
em tempos real. Através de um controle dindmico dos parametros de restauragdo («, g e
7), 0 usudrio serd capaz de ajustar a imagem restaurada a sua necessidade, dado que cada
pessoa possui uma percepgao visual diferenciada, de forma que os parametros 6timos para
uma pessoa nao necessariamente serdo adequado para outra. Outros filtros, inclusive, po-
dem ser adicionados ao sistema de maneira a obter efeitos extras (deteccdo de bordas,
reconhecimento de padrdes, dentre outros), de maneira a permitir a implementacdo de
mecanismos de medi¢do das dimensdes das superficies estudadas.

Além disso, a ado¢do da metodologia de dimensionamento da matriz de borramento
a este conjunto ird simplificar consideravelmente a operacao do sistema. De fato, as
proprias imagens obtidas pela ferramenta de exibi¢ao podem fornecer informacdes do re-
levo uteis para o dimensionamento da matriz a ser empregada nas proprias restauragoes
das mesmas. A adogdo desta metologia serd objeto de estudos mais aprofundados
para prever, inclusive, matrizes de borramento retangulares, para os casos nos quais as
resolucdes de amostragem horizontal e vertical sdo diferentes, conforme apresentado em
2.6.

Dado que a ponteira pode interagir de maneira diferenciada em diferentes regides da
superficie, uma abordagem alternativa seria mapear se¢des da imagem onde diferentes
operadores poderiam ser empregados. Isso, contudo, pode acarretar em aumentos con-
siderdveis no custo computacional do processo de restauracdo, e deve ser avaliado com
cautela.

Com relagdo ao desempenho do processo de restauracdo, ainda que os resultados
apresentados sejam expressivos, algumas medidas podem (ou nao) resultar em ganhos
ainda maiores. Um exemplo seria a ado¢ao da técnica de zero-copy para arquiteturas que
favorecam tal medida. Um outro exemplo seria o uso das memorias compartilhada e/ou
de constante, ainda que o uso da memoria global tenha sido otimizado através do acesso
coalescente. Ainda mais, novas estratégias de blocos e threads podem ser investigadas,
inclusive com o uso de diferentes niveis de memoéria da GPU, pouco explorados neste
trabalho.

Uma outra alternativa de otimiza¢do do desempenho da aplicacdo, porém mais vol-

tada a estrutura do algoritmo, seria a paralelizacdo dos somatérios das matrizes empre-
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gadas para o célculo de Q(z), através do trabalho cooperativo de threads, o que evitaria
os envios de matrizes que comprometem o desempenho do programa. Além disso, uma
alternativa ao uso das matrizes para normalizacdo das convolugdes com o operador de
borramento estd sendo elaborada, porém nao pdde ser implementada neste trabalho. Con-
siderando que, na grande maioria dos casos, para a maior parte dos elementos das imagens
os valores de norma_b e S2B B sao idénticos, o uso das matrizes, apesar de correto, pode
ser evitado através do uso de matrizes menores, com dimensdes iguais as da matriz de
borramento, o que reduziria consideravelmente o espaco de memoria necessario para ar-
mazend-las, permitindo inclusive que estas sejam armazenadas na memoria compartilhada
da GPU.

Apesar de ndo terem sido exploradas neste trabalho, existem maneiras de se integrar as
bibliotecas CUDA e OpenGL, de maneira a evitar o trafego de dados relativos aos arrays
de vértices e cores, o que resultaria em ganhos no desempenho da aplicacdo paralela.
Esta abordagem, entretanto, pode requerer mudancas estruturais profundas no algoritmo
implementado, de maneira que deve ser estudada com atencao.

Finalmente, a técnica de o 6timo apresentada em [10] poderia ser integrada ao
processo de restauracdo, simplificando o controle dos demais parametros e reduzindo
o numero de iteragdes necessdrio para a convergéncia da solu¢do. Uma versdo para-
lela, usando a arquitetura CUDA, pode ser apresentada como forma de se obter ganhos
ainda maiores no desempenho da restauracdo. Neste mesmo trabalho, outras métricas de
avaliacdo de imagens devem sdo apresentadas, que podem ser aplicadas as imagens res-
tauradas com os algoritmos propostos, obtendo assim mais pardmetros para comparagao

da qualidade das imagens resultantes.
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High-Speed Restoration of Atomic Force Microscopy
Images using Tikhonov Regularization in GPGPU
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Abstract—The Atomic Force Microscopy (AFM) is a scanning
probe technique widely used to produce nanometric scaled images
of virtually any kind of non-conductive or biological surface.
Depending on the scanning dimensions an expected AFM image
structure is subjected to be modified by great amounts of
external noise (low Signal/Noise ratios) - electrical or mechanical
- and/or blurring due to the geometry of the measuring probe.
In order to minimize such effects, image restoration techniques
can be employed. The one based on the minimization of the
Tikhonov’s regularization functional is described, taking into
account the characteristics of the measuring probe and the
S/N ratio. This work proposes optimizations on both serial and
parallel restoration algorithms, using CUDA library on a General
Purpose Graphics Processing Unit, GPGPU, in terms of time
performance and quality of restoration in regime of high speed
imaging, one frame/sec or more. The results obtained are so
far very promising, reaching speedups up to 43x over previous
implementations.

Keywords—Atomic Force Microscopy, Image restoration,
Tikhonovs Regularization Method, Parallel computing, GPGPU and
CUDA.

I. INTRODUCTION

The Atomic Force Microscopy (AFM) technique [1] con-
sists on the topographical imaging of non-conductive surfaces
in nanoscale. The AFM makes use of a laser beam focused
on the extremity of a cantilever device (with a specific spring
constant), that interacts with the sample by means of a small tip
sensor. The beam is then reflected over a photodetector surface
producing a voltage signal proportional to the topography of
the sample (Z direction); when conjugated with the scanning
movement of the sample (X and Y directions) the AFM is
capable to produce tridimensional images. The high speed
AFM version [2] refers to the fast scanning movement of the
sample, allowing the time to be the 4th imaging dimension,
which is very useful for the acquisition of biological events
at rates of images/second (conventional AFMs produce one
image along several minutes). During the acquisition process
the image signal can be affected by different sources: i) aspect
ratio (height/width) of the tip, ii) mechanical vibration and
electrical noise, leading, respectively, to blurring distortions
and low signal/noise ratios. In nanometric scale, the final effect
of the mentioned sources can hide valuable information, such
as edges and structural details. Fig. 1 exhibits the effects
of different tip geometries on images obtained by AFM. As
can be seen, blurring depends strongly on the shape and the
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Fig. 1. Effects of tip geometry on resulting images obtained by a) a rounded
tip, and b) a sharp tip, scanning the same sample area

dimensions of the tip, when comparable to the dimensions of
the scanned topography.

One way to recover the original aspect of the image repre-
sentation of the sample is the use of restoration techniques. The
restoration proposed in this work is based on the Tikhonov’s
regularization method [3], where a 2" order functional is
minimized. This work proposes an optimization of a serial
algorithm for image restoration, focused on both quality and
time performance, also proposing a CUDA-based parallel
implementation on a General Purpose Graphics Processing
Unit, GPGPU. The restoration principles, the proposed serial
and parallel algorithms, as well as the improvements obtained
are described in the next sections.

II. IMAGE RESTORATION AND TIKHONOV’S METHOD

The image restoration proposed by [3] employs a Gauss-
Seidel iterative method to solve a system with MaxM linear
equations and, therefore, obtain the best image representation
when the Tikhonov’s functional (1) reaches its minimum.
Despite of its effectiveness, the Gauss-Seidel method demands
high computational effort to run serially. Thus, a simplified
Jacobi iterative approach was employed by [4], followed by
a parallel approach using MPI library, with an increase in
performance specially with high-resolution images. Based on
the serial method, a CUDA-based parallel approach was also
proposed [5], showing increases in performance, even with
low-resolution images. For instance, images provided by AFM



usually present low resolution, usually less than 1024x1024
pixels.

Considering a M M matrix y representing a real noisy and
blurred AFM image z, where the blurring can be described
by a [-N...N] normalized matrix b, which represents the
tip geometry, the restored image & is assumed to be the best
representative when the Tikhonov’s regularization functional

M—1M-1 N N 2
&)= Z Z [yivf - Z Z b Tivk,jr1| +aS
=0 j=0 k=—NI=—N o

reaches its minimum, where « is an adjustable smoothing
factor (low-pass filtering) to guarantee functional convergence
along the iterative process and .S represents a general contrast
function (g-discrepancy) acting as a high-pass filter, given by
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where ¢ > 0, and usually 1 < ¢ < 2. When ¢ — 0 the
entropy functional is configured, and when ¢ = 1 equation (2)
can be simplified to
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The T term represents a reference image used to smooth
the additive noise, which can be a constant value or, even, the
previous restored image. It was shown by [6] that the use of
the previous estimation as a reference reduces significantly the
number of iterations to reach the minimum of . According to
[4], the step values for the next estimated image is given by
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are, respectively, the first and second derivatives of Q(z),
where § is the Kronecker’s delta. It can be observed that three
convolutions are performed in equations (5) and (6) involving
the blurring matrix b. In order to keep the energy constant after
each convolution, specially in the regions next to the edges, the
data must be normalized by dividing each pixel element by the
sum of matrix b terms; this approach is necessary considering
the reduced number of matrix b elements covering the borders.
In all other cases the sum of elements is equal to one, as the
blurring matrix is already normalized. Once the new estimate
is obtained, the new value of the functional is calculated and
compared to the previous.

III. ALGORITHM

The main goal of our work is the optimization of a par-
allel restoration algorithm, executed in GPGPU using CUDA
library, based on an optimized serial version, also proposed in
this work. The first step is the identification of variables and/or
matrices that can be calculated at initialization, as is the case
of the matrices b and normB. The last is a MxM one, and
contains the normalization terms for the convolutions using b
for each image element, and is given by:

min(N,M—r—1) min(N,M—s—1)

2 2

i=maxz(—N,—r) j=max(—N,—s)

normB, s = bi;

Equation (6) defines the second derivative of (Q(Z), that
involves a convolution of b over itself, and can also be
calculated as pre-processing. However, equation (4) defines
the second derivative restrictions, which are given by the
conditions (m = r) and (n = s). Such conditions simplifies
equation (6) to the following form:

nm*Q Z Z bkl bkl-i-ozl‘
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where the sums do not represent a convolution of b over
itself, but only a sum of its square terms, and can be calculated
just once, being stored in another Mz M matrix, since it
depends only on the blurring matrix and the position of the
image pixel, to which the matrix will be applied. It is important
to point out that the normalization must be considered for each
image pixel in order to keep energy next the edges. Making

min(N,M—r—1) min(N,M—s—1) b 2
S2BB, , =2 (#)
' normB,. g
k=maz(—N,—r) l=maxz(—N,—s) ’
)
equation (8) can be rewritten as:
Fpm =82BB, +ail}! r=ms=n (10

In the implementations of the algorithms described in [4]
and [5], a vector and a single value were used instead of the
matrices normB and S2B B respectively, in order to increase
the restoration performance. However, this approach leads to



errors next the edges, so the matrices were used to keep
the quality of results without loss in performance, as will be
shown.

Considering equation (1), the term inside the sums repre-
sents the difference between the real image and the current
estimate convolved by b. As this expression is also used in
(5), its results must be kept as a matrix in order to increase
performance. In such case, the matrix Y BX is defined as

min(N,M—i—1) min(N,M—j—1)
bt Eie, gt
k=maxz(—N,—1) l=maz(—N,—j)

YBX;; = yi; —
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From equation (5), it can be inferred that the sum will only

return non-zero values when the differences (r—i) and (s —j)

are within the dimensions of the blurring matrix, which means

that the limits of the sum can be reduced to [-N ... N]. The
resulting expression for Fj. ; is

min(N,M—i—1) min(N,M—j—1)
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Finally, the term inside the sums in (2) can be kept in
another matrix, called M S:

-

MS; ;= i, (H> — T (a0 —Tay)  (13)

The sums of the elements of M S and the square of the
elements of Y BX are used to compute S and then Q(&). The
second step for the algorithm optimization is the identification
of the operations that can be performed together in the same
loop. Two secondary loops were identified as possible candi-
dates. One computes the first and second derivatives, F). ; and
F}, n, obtaining the new estimate for the restored image. The
other loop performs the convolution of the estimated image
with b, calculates the differences relative to y (storing the
results as Y BX for the next iteration), the terms of M.S and
finally the sum of the elements of both matrices in order to
obtain the value of S and Q(%). The proposed optimization is
shown in Algorithm 1.

On the proposed algorithm, in addition to the convergence
verification of Q(&), the absolute or relative difference may be
assessed and compared to a tolerance value, since convergence
can take a long time. Usually, a small number of iterations is
fixed between 50 and 100, and the values of « and ¢ are
changed in order to speed up convergence and produce better
results. It can be observed that almost all steps of the algorithm
can be executed in parallel. The only exceptions are on lines 9
to 12 and 24 to 27, where the sums of the terms of Y BX and
M S are performed to obtain the values of S and Q(&), which
were executed serially. Thus, the proposed parallel algorithm is
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Algorithm 1 Tikhonov’s serial image restoration
: initialization:

: Calculates b

: Calculates normB

: Calculates S2BB

: initial calculation of Q(z):
cfori=0—(M-1);5=0— (M —1) do
Calculates Y BXj; ;
Calculates M S; ;
sumY BX2 + YBXiZJ
10: sumMS < MS; ;

11: Calculates S

12: Calculates Qo (%)

13: Main loop:

14: for t =0— (N —1) do

15: Calculates new estimate:

16: forr=0—(M-1);s=0— (M —1) do
17: Calculates F;.

—

LR YR W

18: Calculates F, .,

19: Calculates 2. ¢

20: Calculates new value of Q(Z):

21: fori=0—(M—-1);5=0— (M —1) do
22: Calculates Y BXj ;

23: Calculates M S; ;

24: sumY BX2 < YBXﬁj

25: sumMS « MS;;

26: Calculates S
27: Calculates Q1(%)

28: Verifying convergence:

29: if Q1(Z) < Qo(Z) then return
30: Assign values for next iteration:
31: T

32: Qo(2) « Q1(2)

33: return

designed to keep all needed information in the GPU memory,
minimizing data exchange between CPU and GPU, which
would strongly compromise execution performance. In this
first parallel algorithm, all data is stored in GPU global
memory, and the execution is performed by two kernels. The
first calculates the new estimate for Z, corresponding to lines
16 to 19, and the second calculates the elements of the matrices
YBX and MS, corresponding to lines 6 to 8 and 21 to 23.
These two matrices are then moved to the CPU memory, and
will be used to serially calculate the sums of their terms and
finally Q(Z). The convergence check is also performed by
the CPU, and when reached, the resulting image is retrieved
back to the CPU memory. The obtained results, using both
algorithms, are shown in the next section.

IV. RESULTS

Aiming to demonstrate the performance improvements ob-
tained by the proposed serial and parallel algorithms, in terms
of speedups, we executed both previous implementations, as
well as the proposed ones, over a test image created for this
purpose, with different resolutions. The comparison between
the execution times and performance gains with respect to the
first serial approach are shown in table I and Fig. 3, where
st serial and Ist parallel refer to the approaches proposed by



[4] and [5], respectively, and 2nd serial and 2nd parallel are
the ones we propose in this work. The test image (Fig. 2a)
was blurred using a 525 Gaussian matrix (Fig. 2b), simulating
the interaction of the AFM tip with the sample surface, and
then recovered (Fig. 2c) using the parameters « and ¢ set
to 1. As the performance of the restoration does not depend
on the characteristics of the image, but only on the image
dimensions and the parameters employed (which could speed
up or slow down convergence), the results obtained reflect the
performance of the algorithms on restoring any kind of image
with the same dimensions and using the same parameters. It
is up to the user to set the parameters in order to balance
performance and quality of restoration.

The tests were performed on a 2.2 GHz Intel i7 processor
with 6 GB DDR3 of RAM memory, and a GeForce GT 555M
GPU board with 2 GB of global memory, running under a
CUDA [7] driver version 5.0. Both serial algorithms were built
using double-precision floating point variables, as its execution
is faster on 64-bit architectures, using compiling optimization
parameters -O2. All four algorithms were compiled with
Microsoft 2012 C compiler under Windows 7. The execution
of the parallel approach proposed by [4] using MPI library was
not evaluated in this work, since our main goal is to optimize
parallel execution in GPGPU.

The kernel block size of both parallel algorithms was set to
allow the computation of one line of the image by each block,
and each pixel by one thread. On both approaches the image
data processed by the GPU was stored in the global memory.
The resulting times reported correspond to the average of 10
executions with 100 iterations for each value, and the standard
deviation of each mean was less than 5%, in the worst case.

Table I shows that the proposed serial algorithm is faster
than its previous parallel version. This is because in the
previous parallel approach, all data was stored in CPU memory,
and for every iteration, it was moved back and forth to the
GPU memory, for every single iteration, resulting in a great
amount of overhead for the GPU execution time, strongly
compromising the performance. On the other hand, in the
proposed serial algorithm, all operations that can be executed
together were grouped in the same loop, taking advantage of
the same iteration counters.

Fig. 2. Results of restoring a 128x128 pixels sample image, where a) is the
original image, b) is the original image after blurring, and c) is the restored
image

The structure of the serial algorithm has made easy for
us to implement the parallel version. Its main feature is to
keep every needed information stored in GPU global memory,
and only exchange the matrices used to compute S and Q(&).
Furthermore, these matrices were allocated on CPU memory
as pinned memory, reducing the transfer time. Comparing the
proposed parallel approach to the optimized serial implemen-
tation, we achieved speedups up to 7.2x. When compared to
the previous implementations, described in [4] and [5], we
achieved speedups up to 23.6x (Fig. 3).

Although convergence check is a necessary step to ensure
the correctness of the calculations, it may be avoided when
performing real-time restorations, with a fixed and small
number of iterations. In this situation, the user would set the
parameters to obtain better convergence, and make a visual
inspection of the restoration quality, on the screen. This can be
a useful approach to restore images acquired from high-speed
AFM at the rate of one image per second. Table II exhibits
the execution times and gains of performance of 2nd parallel
approach without convergence checks. The parameters « and
¢, and the test image used to evaluate the execution were the
same used on the previous evaluation. As can be seen, the gains
obtained with this approach increased about 100%, reaching
execution performances up to 43.2 faster than the Ist serial
approach. This came from the reduction on the data transfer
between CPU and GPU necessary to calculate Q(£) and to
verify convergence.

The restoration quality of the four approaches was also
evaluated by analysing the values of the functional Q(%), and
the results are shown in table III. The differences observed
are due to the use of the matrices for determining the values
of normB and S2BB for each image pixel, instead of using
a vector and a single value. The effect of these changes are
noted only near the edges of the images, where the relative
differences are bigger on smaller images, 3.8% lower on
128 x 128 images against 1.6% lower on 1024 x 1024, as the
blurring matrix employed was the same for all images, and
these differences tend to increase with higher dimension ones.
Fig. 4 exhibits the effects of both approaches on the borders of
the images. Although 2nd serial and 2nd parallel approaches
use matrices to calculate normB and S2B B, small differences

TABLE 1. MEAN EXECUTION TIMES IN ms
Image dimensions 1st serial 2nd serial Ist parallel | 2nd parallel
128x128 542 161 340 31
256x256 2203 636 1100 102
512x512 8276 2680 3987 370
1024x1024 34713 10598 15279 1554
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Fig. 3. Speedups for different image dimensions
TABLE II. EXECUTION TIMES IN ms AND SPEEDUPS OF 2nd parallel
WITHOUT CONVERGENCE CHECKS
Image dimensions execution time | performance gain
128x128 14 38,7
256x256 51 43,2
512x512 202 43,2
1024x1024 941 36,9




TABLE III. VALUES OF THE FUNCTIONAL Q(Z)

Image dimensions | Ist serial | 2nd serial | Ist parallel | 2nd parallel
128x128 0.33322 0.32076 0.33322 0.32076
256x256 0.74086 0.72881 0.74082 0.72878
512x512 1.22613 1.21240 1.22559 1.21187

1024x1024 1.25004 1.23240 1.24883 1.23070

Fig. 4. Detail of the upper left corners of two restored 128x128 pixels images,
where a) is the restored image using the algorithm employed in [5], and b) is
the restored image using the proposed algorithm.

are observed between the values of Q(Z) obtained. These
are due to the use of different floating-point variables. While
the serial algorithm employs double-precision floating-point
variables, the parallel one employs single-precision variables.

The quality of the restoration of real images is demon-
strated in Fig. 5, where a biological sample image (Fig. 5a),
obtained with an AFM, is restored using the proposed parallel
algorithm (Fig. 5b). As the restoration parameters are changed,
details of the image are revealed, and the user is able to set the
ones that better fit his visual perception and make convergence
faster. In the case of the sample image, restoration has taken
less than 4 milliseconds, due to the use of suitable parameters.
With the use of the parallel algorithm, the parameters can be
defined dynamically, during image acquisition and display.

V. CONCLUSION

The proposed algorithm based on Tikhonov’s regularization
functional has shown to be suitable to restore images very
fast, producing better results, in comparison to the previous
approaches, when parallelized in GPGPU using CUDA li-
brary. The parallel algorithm has shown to be faster than the
optimized serial implementation, and to be suitable for real-
time image restorations, applicable to a high-speed AFM [2],
specially after removing convergence verifications. For future
work, we intend to simplify the use of the matrices normB
and S2BDB, and to use shared and constant memories of the
GPU to improve execution performance, in addition to the
automatic determine of the blurring matrix based on the AFM
tip geometry.
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Fig. 5. Restoration of a biological AFM 256x256 pixels image using the
proposed algorithm, where a) is the sample image, and b) is the restored one.
Courtesy of Cidade [3].
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Apéndice B

Implementacao dos algoritmos

desenvolvidos

B.1 Restauracao paralela

Cddigo B.1: restauracaoCUDA.cu

// Programa realiza a restauracdo de imagens por minimiza¢do do funcional
// regularizac¢do de Tikhonov através de paralelizacdo em GPU

// Baseado nos trabalhos de Almeida (2013), Stutz (2009) e Cidade (2000)
// Klaus Natorf Quelhas — Junho/2014. Atualizado: Setembro/2014

#include <stdio .h>
#include <stdlib .h>
#include <math.h>
#include ”CImg.h”
#include “kTimer.h”
#include <cuda.h>
#include <cuda_runtime .h>

#pragma comment(lib, “cudart”)

using namespace std;
using namespace cimg_library ;

// Defini¢do de macros

#define maximo(a,b) (a > b) ? a : b
#define minimo(a,b) (a < b) ? a : b
#define dZERO 1e—270

#define isZERO(x) fabs (x)<dZERO
#define isUM(x) fabs (x—1.0)<dZERO

//Fun¢dao monta a matriz de borramento B
//@ B: ponteiro para a matriz B
//@ dim_B: dimensdo da matriz B
//@ lim_B: limites de iteracdo da matriz B ( dim(B) = 2«lim_B+1 )
//@ v: varidncia
void monta_B(float #B, int dim_B, int lim_B, float v)
{
// contadores de iteracgdes
int i,j.,k,1;

// somatério dos eclementos de B
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float sB = 0;

// monta matriz de borramento
for(j=0, l=—1lim_B; I<=lim_B; j++, l++)
for(i=0, k=—1lim_B; k<=lim_B; i++, k++)
sB += ( B[ j*dim-B + i] = exp( —( (kxk+1=1)/(2%v) ) ) );
//normaliza a matriz de borramento
for(j=0; j<dim_B; j++)
for(i=0; i< dim_B; i++)
B[ j*dim_-B + i] /= sB;

//Fun¢do monta as matrizes normaB e S2BB

//@ B: matriz de borramento

//@ normaB: matriz contendo os valores de normalizacdo de convoluc¢des com B

//@ S2BB: Matriz de itens de 2«B(k,l)*B(r-m+k, s—-m+l) = 2«B(k,1)"2

//@ dim_B: dimensdo da matriz B

//@ lim_B: limites de iterac¢do da matriz B ( dim(B) = 2«lim_B+1 )

//@ w: largura da matriz (imagem)

//@ h: altura da matriz (imagem)

void monta_normaB_S2BB(float #B, float xnormaB, float %S2BB, int dim_B, int lim_B,
int w, int h)

// contadores de iteracgdes
int i, j, k, 1;
//limites de iteragdes
int ik, il , fk, fl;

for(j=0; j<h; j++)
for(i=0; i<w; i++)
{

//inicializa valores
normaB[jsw + i] = 0;
S2BB[j*w + i] = 0;
// determina limites de iteracdo de B
ik = maximo(—lim_B, —i);
fk = minimo(lim_B, (w—i—1) );
il = maximo(—lim_B, —j);
fl = minimo(lim-B, (h—j—1) );
// calcula normaB(i,j)
for(l=il; I<=fl; 1++)

for (k=ik; k<=fk; k++)

normaB[j*w + i] += B[(l+lim_-B)*dim_-B + (k+lim_-B) ];

// calcula S2BB(i,j)
for(l=il; I<=fl; 1++)

for (k=ik; k<=fk; k++)

S2BB[j*w + i] += ( B[(1+lim_B)#*dim_B + (k+lim_B) ] % B[(l+lim_B)=*dim_B
+ (k+lim_B) ] ) / ( normaB[j*w + i] % normaB[jsw + i] );

S2BB[j*w + 1] *x= 2;

//Fung¢do calcula a convolug¢do BX, as diferencas y-BX, e os termos da matriz M.S para
//calculo do termo de regularizacdao S e o funcional Q(x) em GPU.

//1 thread por elemento (w threads e h blocos)

//@ Y: Imagem amostral

//@ X: Imagem estimada

//@ Xr: Imagem de referéncia

//@ w: largura das imagens
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//@ h: altura das imagens
//@ B: matriz de borramento
//@ dim_B: dimensdo da matriz B
//@ lim_B: limites de iteracdao da matriz B ( dim(B) = 2xlim_B+1 )
//@ normaB: matriz de normalizacdao da convolucdao BX
//@ alfa: parametro de regularizacao
//@ q: parametro do termo de regularizacdo S
// (return) M.S: matriz de elementos do somatério para cdlculo de S (dependente de q)
// (return) YBX: Matriz contendo as diferencas Y-BX
__global__ void conv_diff GPU (float =Y, float %X, float =Xr, int w, int h, float =B,
int dim_-B, int lim_B, float =normaB, float alfa, float q, float *M.S, float %YBX)
{
// contadores de iteracgdes
int i, j, k, 1;
//'limites de iteragdes
int ik, il, fk, fl;
//elemento da convolu¢do de B sobre X
float BX;

// ponteiros para iteracdes:

// elemento corrente da matriz de borramento

float =pB;

// elemento corrente de X durante convolucdao com B(k,1)
float =pXkl;

// determina posicdes dos ponteiros
i = threadldx .x;

j blockldx .x;

int elem = j * w + 1i;

// determina limites de itera¢do de B em |1
il = maximo(—lim_B, —j);
fl = minimo(lim_B, (h—j—1) );

//inicializa valores
BX=0;

// determina limites de iteracdo de B em k
ik
fk = minimo(lim-B, (w—i—1) );

maximo(—1lim_-B, —i);

// determina ponteiros para convolucdo
pB =B + (il + lim_B) % dim_-B + (ik + lim_B);
pXkl = X + elem + il = w + ik;

// Calcula convolug¢do BX em (i,])
for( I = il; 1 <= fl; 14+, pB += (ik — fk + dim_-B — 1), pXkl += (ik — fk + w — 1) )
{

for( k = ik; k <= fk; k++, pB++, pXkl++)

{

BX += (%pB) = (xpXkl);

}

}

BX /= normaB[elem];

// Calcula YBX(i,j)
YBX[elem] = Y[elem] — BX;

// Calcula M.S(i,j)
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if ( iSZERO(q) )
MS[elem] = —( X[elem] — Xr[elem] — Xr[elem] * log( X[elem] / Xr[elem] ) );
else if ( isUM (q) )
MS[elem] = ( X[elem] — Xr[elem] ) * ( X[elem] — Xr[elem] );
else
MS[elem] = X[elem] % ( ( pow( X[elem], q ) — pow( Xr[elem], q ) ) / q )
— Xr[elem] % ( X[elem] — Xr[elem] );
}
//Funcdo calcula as derivadas Frs e Fnm, e determina a nova estimativa para a imagem X

//em GPU. 1 thread por elemento (w threads e h blocos)

//@ Xt0: Imagem estimada atual

//@ Xr: Imagem de referéncia

//@ w: largura das imagens

//@ h: altura das imagens

//@ B: matriz de borramento

//@ dim_B: dimensdo da matriz B

//@ lim_B: limites de iteracdao da matriz B ( dim(B) = 2xlim_B+1 )

//@ normaB: matriz de normalizacao da convolucao BX

//@ S2BBB: Matriz de itens de 2xB(k,1)#«B(r—mtk, s—-m+l) = 2«B(k,1)"2

//@ YBX: Matriz contendo as diferengas Y-BX

//@ alfa: parametro de regularizacdo

//@ q: parametro do termo de regularizacdo S

//@ gama: fator de atenuacdo da corrrec¢io

// (return) Xtl: Imagem estimada corrigida

__global__ void aplica_DeltaX_GPU (float =Xt0, float *Xr, int w, int h, float =B,
int dim_-B, int lim_B, float =normaB, float =S2BB, float %YBX, float alfa, float q,
float gama, float =Xtl)

// contadores de iteracgdes
int r, s, k, 1;
//'limites de iteragdes
int ik, il, fk, fl;
// elemento da convolucdo de B sobre YBX
float YBXB;
// derivada primeira de Q(x)
float Frs;
// derivada segunda de Q(x)
float Fnm;

// ponteiros para iteracdes

//elemento corrente da matriz de borramento

float =pB;

// elemento corrente de Y durante convolucao com B(k,I)
float =pYBXKkl;

// determina posicdes dos ponteiros
r = threadldx .x;
s = blockIdx.x;

int elem = s * w + r;
// determina limites de iterag¢do de B em 1
il = maximo(—lim_B, —s);

fl = minimo(lim-B, (h—s—1) );

//inicializa valores
YBXB=0;
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// determina limites de iteracdo de B em k
ik = maximo(—lim_B, —r);

fk = minimo(lim_B, (w—r—1) );

// determina ponteiros para convolucao
pB =B + (il + lim_B) % dim_B + (ik + lim_B);
pYBXkl = YBX + elem + il * w + ik;

// Calcula convolu¢do YBXB em (i,])
for( 1 = il; 1 <= fl; 1++, pB += (ik — fk + dim.B — 1), pYBXkl += (ik — fk + w — 1) )
{

for( k = ik; k <= fk; k++, pB++, pYBXkl++)

{

YBXB += (*pB) * (xpYBXKkl);

}

}

YBXB /= normaB[elem];

// Calcula Frs
if ( isZERO(q) )
Frs = —2 % YBXB + alfa = log( XtO[elem] / Xr[elem] );
else if( isUM(q) )
Frs = —2 % YBXB + alfa = ( XtO[elem] — Xr[elem] );
else
Frs

—2 %= YBXB + (alfa/q)=( pow( ( XtO[elem] ), q ) — pow( ( Xr[elem] ), q ) ) ;

// Calcula Fnm
if ( iSZERO(q) )

Fnm = S2BB[elem] + alfa / Xr[elem];
else if( isUM(q) )

Fnm S2BB[elem] + alfa;

else
Fnm = S2BB[elem] + alfa = pow( ( XtO[elem] /++ 1.0E—10=/ ), (q—1) );

// Calcula nova estimativa de X
Xtl[elem] = XtO[elem] — gama*( Frs/Fnm );

// ajusta valores para evitar overflow em imagens de 8 bits. Remover em caso de
//imagens em ponto flutuante.
if( Xtl[elem] < 0 )
Xtl[elem]=0;
if ( Xtl[elem] > 1 )
Xtl[elem]=1;

Programa realiza a restauracdo de imagens de microscopia de forca atdmica empregando
o método de Jacobi simplificado e realimentac¢io
sintaxe ( restauracaoCUDA [imagem] [D] [v] [N] [TOL] [alfa] [q] [gama]

restauracaoCUDA : Arquivo executdvel

imagem : Arquivo contendo a imagem

D: Dimensdao da matriz de borramento (n impar maior que 1)

& Variancia da matriz de borramento (positivo maior que zero)
N: Nimero maximo de iteracdes do laco principal

TOL: Tolerancia relativa do processo de restauracgao

alfa: Parametro de regularizacdo (maior que zero)

q: Parametro do termo de regularizacdo S (maior ou igual a zero)
gama: Fator de atenuagdo (positivo maior que zero)

int main(int argc, char sargv|[])

{
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272 // Atribuicao de parametros por linha de comando

273 //¢(<>l<#:ﬂ:****:k*ﬂ:ﬂ:******>I<>k>':=>:<>l<>l<¢(<¢(<>[<>k>':=>!<>!<>l<:(<¢(<>[<>k>':=>l<>!<>l<:(<¢(<>l<>k>k>}<>!<>k>{<¢(<*********>)<>k>':=>:<>l<*¢(<*>):
275 if (arge < 9)

276 {

277 printf (”\nERRO! Numero de parametros insuficiente\n”);

278 return 1;

279 }

281 // arquivo contendo a imagem

282 char =filename = argv[1];

283 //dimensdo da matriz de borramento (impar maior que 1)

284 int dim_.B = atoi(argv[2]);

285 //limites da matriz de borramento a partir do centro (—dim_-B ... dim_B)
286 int lim_.B = (dim.B — 1) / 2;

287 // varidancia da matriz de borramento (positivo maior que zero)

288 float v = atof(argv[3]);

289 //nimero mdximo de iterac¢des do laco principal

290 int Nt = atoi(argv[4]);

291 // tolerancia do processo de restauracao

292 float tol = atof(argv[5]);

293 // parametro de regularizacdo (positivo maior que zero)

294 float alfa = atof(argv[6]);

295 // parametro do termo de regularizacdo S (positivo maior ou igual a zero)
296 float q = atof (argv[7]);

297 // fator de atenuacdo (positivo maior que zero)

208 float gama = atof (argv|[8]);

300 if ( !(dim-B % 2) || (dim_-B < 3) )

301 {

302 printf (”Matriz de borramento deve ter dimensdo positiva, impar e maior que
303 1! (%d)\n”, dim_B);

304 return 1;

305 }

307 //>(<=I<>l<*>}<>:<>I<=k*=k>l<***>l<:k*=k>l<***>l<**=l<=I<>I<>':=>:<>:<*:k=l<=I<>l<>':=>l<>:<*:k*=I<>l<>k>I<>:<*:k>(<=I<>l<****:k*******:’s***
308 // Declaracdao de vardveis de controle e processamento

309 //=k=I<>l<**>:<>I<*=k=l<>l<******=k>l<>l<*****=k=I<>l<*>l<>l<*=k=k=I<>l<*>l<>I<***=I<>l<>}<>I<>:<**=k=I<>l<****************
311 [/ ssesexxsskrxseskkxsxsx dados da imagem a ser restaurada sk sk

312 //imagem a ser restaurada

313 CImg<unsigned char> img;

314 //largura da imagem

315 int width;

316 // altura da imagem

317 int height;

318 // ponteiro para os dados da imagem a ser processada

319 unsigned char =img_data;

321 /] #sssxxxsskx dados independentes das iterag¢des (CPU e GPU)

322 // matriz de borramento

323 float *B, *d_B;

324 // elementos de normalizagdao da matriz de borramento (para efeito de bordas)
325 float #normaB, xd_normaB;

326 // Matriz de itens de 2#B(k,1)*B(r—m+k, s—m+l) = 2xB(k,1)"2

327 float *S2BB, *d_S2BB;

329 [/ #ssxxxxxxx dados de imagens (CPU e GPU) sk
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//imagem amostral

float =Y, *d_Y;

//imagem de referéncia

float =Xr, =d_Xr;

// estimativa da imagem atual
float =Xt0, xd_Xt0;

// proxima estimativa da imagem
float =Xtl, =d_Xtl;

/] #x%%% dados de convolugdes e diferencas (CPU e GPU) s
// matriz contendo (Y-B:xX)

float *YBX, *d_YBX;

// matriz de elementos do somatério para cdlculo de S (dependente de q)
float *M.S, *d_M_S;

// fator constante do termo de regularizacdo (dependente de q)
float f_S;

// residuos de Y-BX

float r0, rl;

//somatério dos elementos de M.S

float soma_S;

//somatério dos quadrados dos elementos de YBX

float soma.YBX2;

//termo de regularizacgido S

float S;

//valor atual do funcional de regularizacao
float QtO;

// valor novo do funcional de regularizacio
float Qtl;

// Erro na restauracao
float erro;
// ponteiro auxiliar

float =paux;

[/ wkskkwskkgskkk OULTOS  kskskskskskokskskok
// contador de iteracdes do laco principal
int t;
contador de iteragdes
int 1i;
// contador de tempo (kTimer.h)
CHRTimer timer ;
// verificador de erro CUDA
cudaError err;

// Alocacdo de memdéria e atribuicdo de varidveis (CPU e GPU)

IIETET]

//OBS: O CImg organiza os dados dos canais rgb separadamente dentro de um mesmo vetor.

//Os primeiros wsxh elementos correspondem ao canal vermelho, os prdéximos
// aos canais verde e azul, sequencialmente

img. assign (filename);

width = img. width () ;

height = img. height () ;

img_data = img.data();

img. display (”Imagem de entrada”);

B = (float %) malloc( dim-B * dim_B % sizeof(float) );

err = cudaMalloc( &d_-B, dim_B = dim_B * sizeof(float) );
if (err) {printf(”\nErro na aloca¢do de dados! (cudaMalloc)\n”); return;}
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440
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normaB = (float =#) malloc( width = height % sizeof(float) );
err = cudaMalloc( &d_normaB, width * height % sizeof(float) );
if (err) {printf(”\nErro na alocag¢do de dados! (cudaMalloc)\n”); return;}

S2BB = (float =) malloc( width % height % sizeof(float) );
err = cudaMalloc( &d_S2BB, width % height = sizeof(float) );
if (err) {printf(”\nErro na alocag¢do de dados! (cudaMalloc)\n”); return;}

Y = (float =*) malloc( width % height % sizeof(float) );
err = cudaMalloc( &d.Y, width % height = sizeof(float) );
if (err) {printf(”\nErro na alocacdo de dados! (cudaMalloc)\n”); return;}

Xr = (float =*) malloc( width % height % sizeof(float) );
err = cudaMalloc( &d_Xr, width % height % sizeof(float) );
if (err) {printf(”\nErro na alocacdo de dados! (cudaMalloc)\n”); return;}

Xt0 = (float =) malloc( width % height = sizeof(float) );
err = cudaMalloc( &d_Xt0, width % height % sizeof(float) );
if (err) {printf(”\nErro na alocag¢do de dados! (cudaMalloc)\n”); return;}

Xtl = (float =) malloc( width % height = sizeof(float) );
err = cudaMalloc( &d_Xtl, width % height % sizeof(float) );
if(err) {printf(”\nErro na alocacdo de dados! (cudaMalloc)\n”); return;}

err = cudaHostAlloc( (voids##)&YBX, widthxheight % sizeof(float), cudaHostAllocMapped);
if (err) {printf(”\nErro na alocac¢do de dados! (cudaHostAlloc)\n”); return;}

err = cudaMalloc( &JI_-YBX, width % height % sizeof(float) );

if (err) {printf(”\nErro na alocac¢do de dados! (cudaMalloc)\n”); return;}

err = cudaHostAlloc ((void#*)&M.S, width=xheight % sizeof (float), cudaHostAllocMapped);
if (err) {printf(”\nErro na alocacdo de dados! (cudaHostAlloc)\n”); return;}

err = cudaMalloc( &I_-M_S, width % height = sizeof(float) );

if (err) {printf(”\nErro na alocacdo de dados! (cudaMalloc)\n”); return;}

// Verifica aloca¢do de memdria
if( !B || !normaB || !S2BB || 'Y || !Xr || !Xt0 || !Xtl || !'YBX || !MS )
{

printf (”Erro de alocag¢do de meméria!\n”);

return 1;

//COMO ELAS SERAO EXECTUADAS APENAS UMA VEZ, ELAS PODERAO SER EXECUTADAS
//NO SETUP E ALOCADAS NA GPU
/] %

// Inicializacdes

// Atribui valores iniciais as imagens. Imagem de referéncia serd a imagem de entrada,
uma vez que o método de realimentacdo serd empregado
for(i = 0; i < (width = height); i++)

{
Y[i] = XtO[i] = (float) img_data[i] / 255.0;
}
// Atribui ponteiro, em funcdo da técnica de realimentacdo:
Xr = Xt0;
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// Transfere imagens para a GPU
err = cudaMemcpy( d.Y, Y, width % height % sizeof (float), cudaMemcpyHostToDevice) ;

if (err) {printf(”\nErro na transferencia de dados! (cudaMemcpy)\n”); return;}

err = cudaMemcpy( d_Xt0, Xt0, width % height % sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);
if (err) {printf(”\nErro na transferencia de dados! (cudaMemcpy)\n”); return;}

// Atribui ponteiro, em GPU, em funcdo da técnica de realimentacdo:
d_Xr = d_Xt0;

//Monta matriz de borramento
monta_B (B, dim_B, lim_B, v);

//Monta matrizes de normalizagdo e S2BB ( B(k,1)"2 )
monta_normaB_S2BB (B,normaB, S2BB, dim_B, lim_B, width, height);

// Transfere matrizes de borramento, norma e S2BB para a GPU
err = cudaMemcpy( d_-B, B, dim_B % dim_B x sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice) ;

if (err) {printf(”\nErro na transferencia de dados! (cudaMemcpy)\n”); return;}

err = cudaMemcpy( d_normaB, normaB, width % height % sizeof(float),
cudaMemcpyHostToDevice) ;
if (err) {printf(”\nErro na transferencia de dados! (cudaMemcpy)\n”); return;}

err = cudaMemcpy( d-S2BB, S2BB, width+height % sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice) ;
if (err) {printf(”\nErro na transferencia de dados! (cudaMemcpy)\n”); return;}

// calcula o termo constante de S:

if ( isZERO(q) )

f_S = —1;

else if ( isUM(q) )
f_S = 0.5;

else
f_S = 1/(1+q);

// CRIA IMAGEM MONOCROMATICA (CImg)
CImg <unsigned char> img_output(width,height, 1, 1);

unsigned char *img_output_data = img_output.data();

K

// Inicia processo iterativo

int nblocks = height;

int nthreads = width;
t=0;

//Cédlculo das convolucdes e diferencas
conv_diff GPU <<<nblocks , nthreads>>> (d.Y, d_Xt0, d_Xr, width, height, d.B, dim.B,
lim_B, d.normaB, alfa, q, d.M.S, d.YBX);

// Transfere matrizes YBX e M.S de volta para a CPU
err = cudaMemcpy( YBX, d_.YBX, width % height % sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost);

if (err) {printf(”\nErro na transferencia de dados! (cudaMemcpy)\n”); return;}

err = cudaMemcpy( M-S, d-M_S, width % height % sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost);
if (err) {printf(”\nErro na transferencia de dados! (cudaMemcpy)\n”); return;}

// calcula somatdrios, r0 e QtO:
soma_.YBX2 = soma_.S = r0 = 0;
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for( i = 0; i < width = height; i++)
{

soma_S += M.S[i];

soma_.YBX2 += YBX[i] * YBX[i];

r0 += YBX[i];

// Calcula S
S = f_S % soma.S;

// Calcula Q(x) e valores de retorno
Qt0 = soma.YBX2 + alfa = S;

// exibe resultado inicial
printf (”\nltera¢do= %d\nQ(x)= %f\nr= %f\n”,t, Qt0, r0);

/] %%
/! Loop principal
ET]
timer. Start () ;
for(t=0; t<Nt; t++)
{
// Aplica correcdo e calcula nova estimativa de X
aplica_DeltaX_GPU<<<nblocks , nthreads >>>(d_-Xt0, d_Xr, width, height, d-B, dim_B,
lim_B, d-normaB, d_-S2BB, d_.YBX, alfa, q, gama, d_Xtl);

// Calcula novas convolucdes e diferencas
conv_diff GPU <<<nblocks , nthreads>>> (d.Y, d_Xtl, d_-Xr, width, height, d.-B, dim_B,
lim_B, d-normaB, alfa, q, d-M.S, d.YBX);

// Transfere matrizes YBX e M.S de volta para a CPU

err = cudaMemcpy( YBX, d_-YBX, widthxheight % sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost) ;
if (err) {printf(”\nErro na transferencia de dados! (cudaMemcpy)\n”); return;}

err = cudaMemcpy( M.S, d.M_.S, widthxheight = sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost) ;

if (err) {printf(”\nErro na transferencia de dados! (cudaMemcpy)\n”); return;}

// Calcula somatérios e Qtl:
soma_.YBX2 = soma_.S = rl = 0;
for( i = 0; i < width = height; i++)
{

soma_S += M.S[i];

soma_-YBX2 += YBX[i] = YBX[i];

rl += YBX[i];

// Calcula S

S = f_S % soma.S;

// Calcula Q(x) e valores de retorno
Qtl = soma_.YBX2 + alfa = S;

// Calcula o erro da restauracdo
erro = (isSZERO(Qtl)) ? fabs (Qtl1—Qt0) // Erro absoluto
fabs ((Qt1—Qt0)/Qtl); // Erro relativo

// Verifica resultados parciais
if (Qt1>Qt0)
{

//Se solucdo diverge, logo o resultado provém da iteracdo anterior

printf (”\nMinimo alcancado!\n”);
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Qtl = Qt0;
rl = r0;
//troca ponteiros de Xt0 e Xtl
paux = d_Xt0;
d_Xt0 = d_Xtl;
d_Xtl = paux;
break ;
}
if( erro < tol ) // verifica se tolerancia foi alcancada
{
printf(”\nTolerancia alcancada!\n”);
break ;

// Associa valores para a proxima iteracdo

Qt0 = Qtl;

r0 = rl;

// Faz da imagem recém restaurada referéncia (realimentac¢do)
d_Xr=d_Xtl;

// Atribui Xtl para Xt0, e vice—versa

paux = d_Xt0;

d_Xt0 d_Xtl;

d_Xtl paux;

}

timer. Stop () ;

/1] =

// Exibicdo de resultados e imagem restaurada

* *

printf (”
***************>(<*******>(<***************>(<******>(<*******>(<************************\n,
DE

printf (”Resultaods:\ nlteracdo: %d\t Q(X)=%.5f\t Residuo=%.5f\n", t, Qtl, rl);

printf (”Tempo decorrido: %.3f\n”,timer.GetElapsedAsMiliseconds () );

printf (”
*******************************************************************************\ﬂ’

)

// transfere a imagem restaurada de volta para a CPU
err = cudaMemcpy( Xtl, d_-Xtl, width % height % sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost);
if (err) {printf(”\nErro na transferencia de dados! (cudaMemcpy)\n”); return;}

// atribui valores para imagem de saida
for (i=0; i<width=height; i++)

img_output_data[i] = (unsigned char) ceil( XtI[i] = 255 );
img_output.display (”imagem recuparada”);
img_output.save_bmp(”rec.bmp”);

/1l
// Liberacdao de memdria
/1

free (B);

free (normaB) ;

free (S2BB) ;

free (Y);

free (Xt0);

free (Xtl);
cudaFreeHost (YBX) ;
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cudaFreeHost (M.S) ;
cudaFree (d_B) ;
cudaFree (d_normaB) ;
cudaFree (d_S2BB) ;
cudaFree (d_Y);
cudaFree (d_-Xt0) ;
cudaFree (d_-Xtl);
cudaFree (d_-YBX) ;
cudaFree (d-M_S) ;

system (7 pause”);

return 0;

B.2 Cabecalho da classe DBufferAFM

Cdédigo B.2: DBufferAFM.h

// Cabecalho define a classe DBufferAFM, que contem o buffer duplo de dados de medi¢cdo do

AFM
// Classe deve ser instanciada e manipulada através de uma interface C# — C++
// Klaus Natorf Quelhas: Set/2013. Atualizado: Nov/2014

#ifndef DBUFFERAFM H
#define DBUFFERAFM H

#include ”GLAFMDisplay .h”
#include “kTimer.h”
#include ”CImg.h”

using namespace cimg_library ;

// Tipos de varredura

enum varredura {IDA, VOLTA, IDA_E.-VOLTA};

// Tipos de mostragem

enum amostragem {CONTACT, NON.CONTACT, TAPPING };
//Cédigos

/1 — erro

de erro

de alocacdo

// 2 — auséncia de meméria alocada

// 3 — erro na transferéncia para a GPU (cudaMemcpy)
// 4 — ausencia de imagem processada

// 5 — imagem incompleta no buffer duplo

// 6 — Ausencia de instancia OpenGL

class DBufferAFM

{

ETT: Declaragdao de atributos privados == e o o o ok
private:
AT dados em CPU sk
// ponteiros para os buffers duplos para tratamento na GPU
float =db_photo, =db_z, =db_dx, =db_dy;
// ponteiros que irdo apontar para a metade dos buffers
float =+h_db_photo, *h_db_z, xh_db_dx, =*h_db_dy;
// ponteiros para vetores de informacdes de posi¢des de ida e volta nas imagens
int xida, *xvolta;
// posicdo inicial da imagem no buffer
int ini;
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//imagens processadas (topografia, erro e combinada)

float =img_photo, *img_z, =img;

//informacdes de imagens enviadas (largura, altura e nimero de dados enviados por
vetor , em nuimeros de elementos)

int dim_x, dim.y, data_size;

// define uma margem de seguranca para eventuais inconsistencias de dados, em numero de
elementos

int safety_margin;

//dimensdes das imagens a serem processadas em numero de elementos

int w, h;

//dimensdes da amostra em X e y, em micrometros

float size_x , size.y;

// sensibilidade do fotodetector , em micrometros por volt

float photo_sens;

//'sensibilidade da plataforma piezoelétrica no eixo z, em micrometros por volt

float z_sens;

//tipo de varredura para tratamento dos dados (somente ida, somente volta ou ida e
volta)

varredura v_type;

//tipo de amostragem (contato, ndo—contato ou tapping. Implementagdo futura)

amostragem a_type;

// varidvel contendo c6digo de erro

int erro;

//numero de conjuntos de dados no buffer (0, 1 ou 2), para critérios de processamento

int nbuffer;

/] ssxserexex dados em GPU seoswsowsox

Kk sk ok

// ponteiros para vetores de informag¢des de posicdes de ida e volta nas imagens
int xd_ida, *d_volta;

// ponteiros para os vetores enviados a GPU

float =d_photo, =d_z;

//imagens processadas na GPU (topografia, erro e combinada)

float =d_img_photo, xd_.img_-z, xd_.img;

/] ssxxxxxxss atributos de controle de execugao sk

// define se o processamento serd em GPU ou CPU

bool cudaEnabled;

// define se ha drea de dados alocada (ou estda tudo alocado ou nada esta)

bool alocado;

// define se a renderizacdao pode ser realizada automaticamente apdés o envio de dados

bool autorender;

// define se a normalizacdo pode ser realizada automaticamente apdés o envio de dados

bool autonorm;

// define se a exibicdo da imagem pode ser realizada automaticamente apds o envio de
dados (CImg)

bool autodisp;

[ seswsksensksnsskn imagem (CImg) sk sk sk skoskosk ook
//imagem combinada

CImg<unsigned char> *img_bmp;

// display da imagem combinada

CImgDisplay img_disp;

[/ xxxxxx%x tempos de execucdo, em milisegundos sssksksksks*

// Contadores de tempo

CHRTimer timer, timer_total;

//tempo de realizacdo de swap de meméria e de carregamento de dados
float t_-send_-and_-swap;

//tempo de preenchimento dos vetores descritores
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float t_find;

//tempo de carregamento de dados na GPU
float t_load;

//tempo de execucao do kernel em GPU
float t_kernel;

//tempo de descarregamento de dados para a CPU
float t_unload;

//tempo de renderizacdao da imagem

float t_render;

//tempo total de execucdo

float t_total;

[] sssrsssskrs display opengl s
// Objeto para processamento OpenGL
GLAFMDisplay =gldisplay ;

// array de posigdes

float =vertexArray , xd_vertexArray;

// array de cores

float =colorArray, xd_colorArray;

public:

[/ ssssknsknksknx construtores € desStrutor sk kkokk

// Construtor padrao. Apenas inicializa atributos , sem alocar meméria
DBufferAFM () ;

// Construtor da Classe. Aloca dados conforme informag¢des enviadas

//dx — largura das imagens a serem enviadas

//dy — altura das imagens a serem enviadas

// dsize — numero de elementos enviados por vetor

//sx — tamanho real da amostra em X, em micrometros

//sy — tamanho real da amostra em y, em micrometros

// sphoto — sensbilidade do fotodetector , em micrometros por volt

//sz — sensibilidade da plataforma piezoelétrica no eixo z, em micrometros por volt

DBufferAFM (int dx, int dy, int dsize, float sx, float sy, float sphoto, float sz);

// Construtor da Classe. Aloca dados conforme informag¢des enviadas

//dx — largura das imagens a serem enviadas

//dy — altura das imagens a serem enviadas

// dsize — numero de elementos enviados por vetor

// dsize — numero de elementos enviados por vetor

//sx — tamanho real da amostra em X, em micrometros

//sy — tamanho real da amostra em y, em micrometros

// sphoto — sensbilidade do fotodetector , em micrometros por volt

//'sz — sensibilidade da plataforma piezoelétrica no eixo z, em micrometros por volt
//v — tipo de varredura

/la — tipo de amostragem

DBufferAFM (int dx, int dy, int dsize, float sx, float sy, float sphoto, float sz,

varredura v, amostragem a);

// Destrutor. Desaloca dados
“DBufferAFM () ;

[/ #sssxxsskskx MEtodos pUblicos ks
//Método inicializa varidveis e aloca meméria
//ATENCAO: AO REALIZAR O SETUP, OS DADOS PRE ALOCADOS SERAO PERDIDOS

//dx — largura das imagens a serem enviadas
//dy — altura das imagens a serem enviadas
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// dsize — numero de elementos enviados por vetor

//sx — tamanho real da amostra em x, em micrometros

// sy — tamanho real da amostra em y, em micrometros

// sphoto — sensbilidade do fotodetector , em micrometros por volt

//sz — sensibilidade da plataforma piezoelétrica no eixo z, em micrometros por volt

void setup(int dx, int dy, int dsize, float sx, float sy, float sphoto, float sz);

//Método inicializa varidveis e aloca meméria
/1 ATENCAO: AO REALIZAR O SETUP, OS DADOS PRE ALOCADOS SERAO PERDIDOS

//dx — largura das imagens a serem enviadas

//dy — altura das imagens a serem enviadas

// dsize — numero de elementos enviados por vetor

// dsize — numero de elementos enviados por vetor

// sx — tamanho real da amostra em X, em micrometros

//sy — tamanho real da amostra em y, em micrometros

//'sphoto — sensbilidade do fotodetector , em micrometros por volt

//sz — sensibilidade da plataforma piezoelétrica no eixo z, em micrometros por volt
//v — tipo de varredura

//a — tipo de amostragem

void setup(int dx, int dy, int dsize, float sx, float sy, float sphoto, float sz,
varredura v, amostragem a);

//Método ajusta a margem de seguranc¢a das imagens para o valor desejado

void set_safetymargin(int m);

//Método altera o método de varredura para fins de pre—processamento
void set_-scanning_type(varredura v);

//Método habilita o uso da biblioteca CUDA
void enableCUDA () ;

//Método desabilita o uso da biblioteca CUDA
void disableCUDA () ;

//Método habilita a renderizacdao em OpenGL automdtica das imagens apds o envio de
dados
void enableAutoRender () ;

//Método desabilita a renderizacdo em OpenGL automdtica das imagens apdés o envio de
dados
void disableAutoRender () ;

//Método habilita a normalizacdo automdtica das imagens apdés o envio de dados
void enableAutoNorm () ;

//Método desabilita a normaliza¢do automdtica das imagens apés o envio de dados
void disableAutoNorm () ;

//Método habilita a exibi¢do das imagens apés o envio de dados (CImg)
void enableAutoDispCImg () ;

//Método desabilita a exibicdao das imagens apds o envio de dados (CImg)
void disableAutoDispCImg () ;

//Método retorna o cédigo de erro ativo. Caso novas operacdes sejam feitas , o codigo
serd perdido

int getErrCode () ;

//Funcdo envia conjunto de dados para o buffer duplo
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//p — vetor contendo dados do fotodetetor

//z — vetor contendo dados da correcdo da plataforma piezoelétrica
//dx — vetor contendo dados da dire¢do de varredura em x
//dy — vetor contendo dados da dire¢do de varredura em Yy

int send_data(float =xp, float =z, float =dx, float =dy);

//Método retorna o ponteiro para a imagem

//imagem consiste em um array W x H de float representando a posi¢do em z no espaco de
cada ponto

//retorna O (ponteiro nulo) caso ndo haja imagem disponivel (nbuffer < 2), ou em caso
de erro

// esta pode ndo estar normalizada, depende da chamada do método normaliza ()

float ximg_afm () ;

//Método chama a funcdo de normalizacdo da imagem

// retorna 0 em caso de sucesso e um c6digo de erro, caso contrario
int normaliza_img () ;
[/ sssksxssskks imagens CImg sk sk
//Método chama a funcdo de exibicdo de imagem

//retorna 0 em caso de sucesso e um cédigo de erro, caso contrdrio
int display-CImg();
[/ sssesexssskskx imagens OpenGL s sk sk s s
//Método renderiza a imagem em OpenGL
//retorna 0 em caso de sucesso e um cédigo de erro, caso contrdrio
int display_GL () ;

/] #s%xxxxx%% tempos de execugdo (public) s

//Método reinicia todos os contadores de tempo

void reset_timers () ;

//Método retorna o tempo de swap e carregamento de dados

float send_and_swap_time () ;

//Método retorna o tempo de preenchimento dos vetores descritores
float find_time ();

//Método retorna o tempo de carregamento de dados na GPU
float load_time () ;

//Método retorna o tempo de execug¢do do kernel
float kernel_time () ;

//Método retorna o tempo de descarregamento de dados para a CPU
float unload_time () ;

//Método retorna o tempo de renderizacdo

float render_time () ;

//Método retorna o tempo total de execucgdo
float total_-time ();

[] ssssexxseskex MEtodos privados ks

private:
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® N o U A

T

cxkkk operacOes em memoria sk ks

//IMétodo aloca buffers e variaveis em CPU e em GPU
// retorna 0 em caso de sucesso e 1 em caso de erro)

int alocaMem () ;

//Método desaloca dreas de dados

void desalocaMem () ;
//Método realiza o swap de dados no buffer duplo
// retorna 0 em caso de sucesso e 2 em caso de erro

int swap-_data();

/1] *

processamento da imagem

//Método define os pardmetros e processa a imagem na CPU ou na GPU
//retorna 0 em caso de sucesso

int pre_process();

//Método busca os pontos de inicio, para cada linha da varredura, para a ida e a volta

//retorna codigo de erro 5 caso a imagem esteja incompleta (caso o inicio da mesma
esteja apos a metade do buffer , o que significa que provavelmente a imagem estara
incompleta

int find_ini();

IETTT #% tratamento e exibicdo de imagens

//Método monta os vetores de vertices , cores e indices para construcdo das imagens em
OpenGL
int monta_arrays();

//Método realiza a chamada para a renderizac¢do da imagem obtida em OpenGL
int renderGL () ;

//Método realiza a normalizacdo dos dados da imagem para exibicdao em CImg ou em outro
meio 2D

void normaliza () ;

//Método exibe a imagem obtida (CImg)
void display () ;

I8
#endif

B.3 Cabecalho da classe GLAFMDisplay

Cédigo B.3: GLAFMDisplay.h

#ifndef GLAFMDISPLAY H
#define GLAFMDISPLAY H

#include <Windows . h>
#include <stdio .h>
#include<stdlib .h>
#include <math.h>
#include <GL\ freeglut .h>
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#include <thread >
#include <mutex>

using namespace std;

class GLAFMDisplay
{

private:

// thread responsavel por manter o loop de visualizacdo
thread =glthread;

//lanca a thread responsavel pela inicializacdo do display
void setupGLAFMDisplay () ;

public:

// construtor da classe GLAFMDisplay. Aloca vetor contendo a imagem
//a ser exibida e inicializa a janela de display 3D
//w: largura da imagem, em pixels
//h: altura da imagem, em pixels
// psize_x: largura da imagem, em micrometros
// psize_y: altura da imagem, em micrometros
// vArray: array de vértices
// cArray: array de cores
GLAFMDisplay (int w, int h, float psize_-x, float psize_.y, float =vArray, float =cArray)

’

// Destrutor. desaloca imagem e finaliza thread
“GLAFMDisplay () ;

// ativa barreira para evitar o acesso concorrente aos arrays de vértices e cores
void lock ()

// desativa barreira

void unlock () ;

//chama a funcao de display
void render () ;

#endif
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