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Resumo O processamento de imagem digital tem sido usado em divarsas

de pesquisa como instrumento para o reconhecimento dégsadrde filtragens
espedicas nas imagens. Entretanto, dependendo das castices da aplicép

0 tempo de processamento pode ser extremamente alto e dificultar,0 aeenc
pesquisas associadas. Nesse contexto, este traballie @ paralelizégo de um
algoritmo para o processamento de imagem digital utilizadcimulo deindice

de fragmenta®o multidimensional. Os resultados obtidos demostram o grande
benefcio da paraleliza@o, pois a paralelizép é capaz de reduzir o tempo de
processamento emé&80% para alguns casos.

Palavras chave: Cluster, Mendria Compartilhada Distrilida, Processamento
de Imagem|ndice de Fragment@go

1 Introducéao

Os avancos das pesquisas nas diveisags de conhecimento humaémtaumentado
cada vez mais a demanda por plataformas de hardware e sgfguarpossam oferecer
maior capacidade de processamento para a edeceaplicages associadas a proble-
mas complexos do mundo real. Aliado ao crescimento dos ramix@ntos tecnopicos,
a popularizago dos computadores tem permitido a diagle novas plataformas com
um alto poder de processamento. Computadofiethe-shelfem conjunto com soft-
wares de 6digo aberto permitem a constigde umclustercom capacidade similar
aquela oferecida por supercomputadores. Nesse contexdmauta@o paralela uti-
lizada para implementar aplidgdgs que demandam alto poder computacional [1].

Simula@es de femenos fsico-guimicos, reconhecimento de paés biobgicos,
prevides g&smicas e climatdlgicas e identificaio de transformdgs na supeidie do
globo, entre outros, envolvem grande quantidade de pracesgo e podem levar dias
para serem resolvidos com uso de programagquencial. Este tempo elevado retarda
0 avanco das pesquisas, principalmenteaeeas que exigem experimentos exaustivos
e diversificados.

Muitas destas pesquisas fazem uso de processamento dengdigiais no re-
conhecimento de padles [2], sendo a convolag uma écnica comum de filtragem de
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frequéncia que atua no ddmio espacial da imagem a fim de se produzir o efeito que se
deseja, conforme descrita em [3]. Entretanto, dependemtinadanho, da quantidade e
do tipo de filtragem das imagens, o processamento sequénadigional f rio atende
mais os requisitos de tempo de exemic

Nesse contexto, este trabalho @epe avalia um modelo de paralelizdacpara o
processamento de imagens digitais baseado em co@elagm o objetivo principal
de reduzir o tempo de exe@w do processamento. Como estudo de caso, usamos o
método de convolwp proposto por [3] para gerarindice de fragment&p de uma
imagem de sensoriamento remoto poékge descrito em [4]. Esse modelo foi proposto
para um sistema de mémia distribida e implementado utilizando o protocolo HLRC
[5]. A avaliaggo de desempenho realizada comprova a irApeia de tal modelo.

Este artigo estorganizado como se segue. A &e@ apresenta o referenciabtieo
relacionado ao presente trabalho. A degwie a aalise do algoritmo alvoZo ap-
resentados na S&g 3. A Se&o 4 descreve a alise da aplicago com o objetivo
de especificar a paraleliZzg. A Se@o 5 discorre sobre o modelo proposto e a sua
implementago paralela. A avali@p experimental da veie paraleleé discutida na
Se@o 6. E, por fim, a S@&p 7 apresenta as considdyes finais.

2 Referencial Teébrico

As arquiteturas paralelas podem ser organizadas de diviensaas de acordo com a
Taxinomia de Flynn [6]. Tanenbaum [7], ainda subdivide asstaMIMD, proposta
por Flynn, em multiprocessadores e multicomputadores. Gifprocessadores uti-
lizam mendria global elnica, compartilhada entre os processadores, para ealiza
a comunicago entre os processos. Por outro lado, os multicomputagmesuem
menbria distribida e comunicam-se por meio de passagem de mensagens. Pash [8
Yu [9] conceituam uma categorididtida, denominada por méma compartilhada dis-
tribuida (DSM), cuja comunic@pé realizada por meio do mapeamento das Grean
compartilhadas de cadaaguina dando a v@® de umalnica mendria para todo o
ambiente de exec@o. Dentro deste contexto, surge uma classe arquitetueaieqgu
chamado aterdp dos pesquisadorescluster.

Um cluster& uma arquitetura de multicomputadores interligados pomeio de
uma rede de interconér dedicada, normalmente acessado do mundo externo por meio
de um servidor de acesso e exeinigcomportando-se portanto como um sistémao
do ponto de vista do uémnio. OsclustersesBo sendo cada vez mais explorados de-
vido ao seu custo/beriefo [10], proporcionado pela facilidade de aproveitaroets
magquinas queg rao atendem as expectativas de uso enquanto isoladas. T®dss 0
pectos relativos distribui@o de dados, tarefas e comun@agntre os computadores
podem ser abstidos do usario [11] por meio de uma plataforma de prograémg
paralela baseada nos modelos de passagem de mensageatjaneammpartilhada ou
ainda merdria compartilhada distriida.

O modelo de mefria distribida usando passagem de mensagemég12$ vezes,
uma alternativa quedo agrada tanto os programadores. A passagem de mensagens
exige que o programador faca chamadasieipbk no ©digo para enviar ou receber
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dados de um computador a outro. Esse processo abre uma mossilsifidade a erros
de programago e torna ditil a depurago de édigo.

No ponto de vista do programador, o paradigma de arencompartilhada atraente
devido a facilidade de abst@g. Assim, @rias pesquisagin sido realizadas para o de-
senvolvimento de ambientes de miama compartilhada distribda. Neste modelo, cada
men®bria encontra-se respectivamente disfidaucom o seu processador, mas cada pro-
cessador tem uma ée de um espadanico e global da meoria [13].

2.1 O Protocolo HLRC

O protocolohome-based lazy release consiste(tdiyRC) [5] & uma implement&p
de um modelo relaxado de ména compartilhada distribda baseado em residcia.
Inicialmente desenvolvido para uma plataforma VIA, posgualmente uma veis
com suporte ao protocolo TCP/IP [14]. A vantagem deste noaglel fato de facilitar
a programago, retirando a responsabilidade do desenvolvedor noatertto envio e
recebimento de mensagens.

A implementaéo do protocolo utiliza o conceito de intervalos para suérgzsa.
Um intervalo delimita um espac¢o no tempo onde deve exitarsihizag@o, ocasionando
a realizago de consig&incia entre as mednias. Um intervalc@ delimitado pelo uso de
primitivas de sincronizéip, que pode ser 0 uso beksou barreiras. No final de cada
intervalo €0 calculados odiffs para todas asgginas modificadas. As criados, estes
sa0 enviados para os seus respectivasies Oshomesaplicam odiffs a medida que
estes chegam e, em seguida, os discarta. Desta foigasantido que bomesempre
tenha a 6pia mais atual de um dado.

3 Aplicacdo Alvo: Processamento de Imagens eiadice de
Fragmentagao

Os netodos de filtragem permitem que determinadas carstitexss de uma determi-
nada imagem sejam visualizadas de uma forma melhor, tramsficlo-a em uma forma
adequada aplica@o [15]. Tais netodos egto estruturados em dois domos: espacial

e de fregéncia. O dormio espacial eétrelacionad@ influéncia da vizinhanca de um
pixelssobre ele, enquanto o démo de freqé&ncia refere-se ao processamento exclu-
sivo de unpixel.

No doninio espacial, um ponto(x,y)depende doiwel de cinza original do fprio
ponto e de seugixelsvizinhos. A convolugoé uma écnica que atua sobre o dorio
espacial atrags de matrizes denominadas de janelas agaaras. Est&tnica pode
fazer uso de diferentes algoritmos: soma ponderada dosgwizinhos, mediana dos
pontos, fimero de vizinhos distintos, entre outros. A cada elememjankla est asso-
ciado um valor nurerico denominado de coeficiente. A apligagla janela com centro
na coordenadéa,b), sendoa uma linha eb uma coluna, consiste na substituicao do
valor dopixel central por um novo valor que depende de op&zagiue envolvem o
coeficiente dogpixelsvizinhos. Em filtragens de imagens digit&@spossvel aplicar
os filtros em janelas de quaisquer dim@es Poem, alguns programas definem um
tamanho raximo das janelas devido a limi@@&s computacionais [2].
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Turner [4] apresenta imndice de fragmentd@p para medir o grau de variabilidade
da paisagem e revelar as pess inflléncias da atividade humana sobre a mesma. O
indice fragmentaip pode ser adotado como uma medida local de textura, conesalo
no doninio entre zero e um, sendo calculado para cada ponto da mmpge meio
da aplica@o de uma convoldp espeifica na regio vizinha do ponto. Se todos os
pixelsposicionados em relaga janela de convol@p forem de classes diferentes, seu
valor sea 1, indicando raxima variabilidade na re@go em aalise. Em contrapartida,
se todos opixelsda imagem forem iguais, tem-se o coeficiente de variabitidgd 6].
Em termos de reconhecimento de [y, oindice de fragment@p multidimensional
(IFM) considera, &m da vizinhanca dpixelem cada banda, seu contexto ndstiplas
bandas para classifido [17].

Para este trabalho, foi adotada a @rsequencial do algoritmo de IFM implemen-
tada pelo Grupo de Pesquisas em Gesial da Universidade Estadual d@oSPaulo
(UNESP). Esta vedo foi utilizada como reféncia e serviu deadigo base para a
criacgdo da verdo paralela. O algoritmo implementado pelo Gruopo da UNE®BBId-
era imagens com qualqueiimero de bandas e, @po processamento, gera ufimaca
banda de dda. Para cada po$ig da janela, opixelsda imagem &0 mapeados para
classes e indexados numericamente em intervalos a queizatisertence. O tamanho
desses intervalos determinado a partir da didéis do rumero total de tveis de cinza
da imagem peloimero de elementos da janeid.(Apds o mapeamento dgsxelsda
janela para as classes de intervalos, realiza-se a conthgaimero depixelsdistintos
(c). O IFM (F) & calculado pela Equag 1:

P c—1 (1)
n—1

Supondo uma imagem em escala de cinza de 8 bits com janela33 @qurimeiro
procedimento de processamento atua em que cada@pataganela que possui apenas
um valor que representa dimero digital de brilho dpixel. Os valores de brilhoa®
mapeados conforme as classes de intervalos definidos pédaaddos intervalos. A
atribuicdo do novo valor de brilho paramxel central depende doimero de valores
presentes na janela em cada it&@gAssim, pela Equé@g anterior, tem-se imdice de
fragmentago, o quak multiplicado ao final do processamentopi®el associado por
255, para converter dadices em tons de cinza e assim permitir sua visud@lizapmo
uma imagem.

O tempo de exec@p do Algoritmo IFM cresce com o aumento dos seguintes atrib-
utos:dimengo da imageno numero de bandas de cada imagemtamanho da janela
(mascara). A dimer#& da imagem e olimero de bandas alteram linearmente o tempo
de execugo desde que os demais Pametros sejam os mesmos. O terceircapastro
influencia exponencialmente o tempo de exaoug

3.1 Descri@o do Algoritmo Sequencial

Para facilitar o entendimento geral do programa e dtoao de paraleliz&p proposto,
o Algoritmo 1 apresenta a vérs sequencial utilizada.

Primeiramente,&o inicializadas as vaveis de acordo com os @ametros passados
pelo us@rio. Nesta etapaas fornecidos como pametrosa mascarae o arquivo da
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Algoritmo 1 A versao sequencial do programa.
01 Carregarlmagem();

02 AtribuirJanelaDeVizinhos();

03 Dividirintervalo();

04 RealizarConvolucao();

05 CriarBufferParaNovalmagem();

06 se lin < totalLinhas ent ao

07 se col < totalColunhas ent ao
08 DefinirValoresDoPixel();

09 se col > 1 ent ao

10 Encontrarintervalo();

11 RetornarNovoPixelCentral();
12 DefinirValorMapeado();

13 ArmazenaValorMapeado();
14 sen ao

15 DeslocarMascara();

16 senao

17 Gravarlmagem();

imagem de entradaApos ler os dados de inicializag, é realizada a alocag das es-
truturas matriciais de entrada édede acordo com a dimeitsda imagem de entrada.
Posteriormente, os intervalodsdivididos de acordo com o tamanho dastara para
a representd@p em tons de cinza.

Este algoritmcé marcado por furiiegs que co®m muito lacos de repefip anin-
hados. A sub-rotina deficio da convolugo realiza L x C chamadas ao procedimento
de @lculo doindice do pixel central. Esta fuag percorre cada pixel da matriz para
classificar o intervalo de cada elemento e, tamprealiza a contagem dé@meros dis-
tintos contidos na janela. As ite@&s dos lacos de repeiig aninhados dependem di-
retamente dos pametros iniciais que definem quantas it@es;sefo realizadas. Para
cada @lculo dopixel central realizado na rotina de convdhag calculado o valor do
pixel central da janela. No final do processo de conviduem todos opixelsda im-
agemé gravada uma imagem dédda.

4 Analise para a Paralelizag@o do Algoritmo

O primeiro passo para paralelizar o Algoritmo IFM foi anali® problema em busca

de segmentos particiameis. Aps analisar e compreender as suas peculiariedades,
observou-se que afculo de cadpixel central da imagem de st pode ser realizado

de maneira independente dalaulo depixelsvizinhos.

Na ver&o sequencial, para cada janélprocessado umixel central de acordo os
pal@ametros iniciais do algoritmo. Para alculo de cadaixel centralé gerada uma
janela a partir da imagem de entrada em i@ somputados os intervalos distintos
entre cadaixel Este @lculo independe de qualquer outro resultado previamexite c
culado, havendo a indepéimitia de dados. Eab, & posével prosseguir o @culo dos
proximospixelssem a necessidade de aguardar outras irseugerem executadas.
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Deste modo, distribuir segmentos da imagem de entrada@né&lementos de pro-
cessamento doluster & uma maneira coerente para se particionar oidionga im-
agem. Assim, cadatndo cluster se@ responavel por calcular cadpixel central do
segmento de imagem recebida e, posteriormente, devohegmento de sea calcu-
lado a uma naquina mestre. Este modelo de particionamento independéirdero
de rbs existentes, pois datculo da divifio da imageng dada pela ré@o entre aal-
tura da imagene nUmero de Bsdo cluster. Assim, se temos uma imagem de entrada
de dimen&o 8460 x 953(pixelse umclusterformado por 12 s de processamento,
podemos processar segmento de imagem de 705 x@%588em cada 0.

E importante observar que este trabalho trata o particientore distribuigo dos
dados entre 0sGs sem considerar as caracticas individuais de cada@nNeste tra-
balho réo tratamos o balanceamento de carga para o caso de haegawalo poder
computacional de cad@nPor&m, existem diversagtnicas para executar o balancea-
mento de carga, como as descritas por [18], que geralmeotaradoludes baseadas
em ardlise da capacidade de processamenthatdwarede cada 6 e ostatusdos
recursos computacionais disposis.

5 Modelo e Implementa@o Paralela

Um modelo de paralelizég foi desenvolvido utilizando o protocolo HLRC a partir
do algoritmo IFM sequencial. Este modelasico aplica a convol@p sobre todos os
pontos da imagem.

O Modelo Basico calcula todos gsixelsda imagem de $da da mesma maneira
que a vergdo sequencial, pém de forma paralela, usando uma abordagem deami@m
compartilhada distridda. Neste modelo, apenas ui da aplicago & a imagem de
entrada e todos os [Fanetros necefsios para o processamento. Em seguida, cada n
calcula a sua faixa de dados de modo proporcionaliaeeno total de as dispoiveis.
Este particionamenté feito nas linhas da imagem. Por exemplo, supondo que uma
imagem de entrada possua a dindanigual a 12 linhas e 80 colunas e uhastercom-
posto por 3 Bs escravos, cad@reta um segmentos de 4 linhas e 80 colunasHAp
particionamento dos dados, cadeaxecuta o Algoritmo IFM sobre sua paa; Quando
todos os Bs terminam, 0 @, que carregou a imagem para a ndei@ compartilhada,
grava em disco a imagem ddda resultante.

6 Analise Experimental

O Laborabrio de Computaio de Alto Desempenho (LECAD) do Departamento de In-
formatica da Universidade Estadual de Maéngpssui unctlustercom ros escravos
homogneos onde todos os experimentos deste trabalho foramtadesuEsteluster
& composto por seis &uinas da Sun Microsystems. Cadaguina possui um pro-
cessador AMD Opteron 1218 de 2.6Ghz de daisl@os, 2MB decachel.2, 4 GB de
menbria RAM, 1TB de armazenamento e rehernet Gigabit

O ambiente de exechg dos Bsé formado pelo sistema operacional Linux CentOS
comkernel2.6.18, GCC 4.1.2, veé® TCP/IP do protocolo HLRC, e pela ferramenta
de monitoramento Ganglia [19]. Toda esta plataforma op@raté gerenciada pela
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ferramenta ROCKS [20]. &Aim disso, foi adotada a biblioteca OpenCV 2.1 para a leitura
e grava@o das imagens [21].

6.1 Desempenho da Ve&o Paralela

A Figura 1 apresentaspeedumbtido pela verdo paralela. Nesta figuiapresentado

0 speeduprelativo, como tamém o speedupreal. O speeduprelativo foi calculado
tendo como ve@o sequencial a velie paralela executada em apenas um processador.
Por outro lado, speedupeal foi calculdado tendo como véis sequencial o melhor
cobdigo sequencial, ou seja, uradigo eficiente sem nenhuma primitiva paralela.

F—* |deal ¥—k |deal
ol A—A 3 Pixels d6 6k A—A 3 Pixels 16
3—H 5 Pixels O—H 5 Pixels
<4—< 7 Pixels <4 7 Pixels
s O—© 9 Pixels Jds 5| O—© 9 Pixels Is
V—¥ 11 Pixels| V—¥ 11 Pixels
G—O 13 Pixels G—© 13 Pixels
% AN D—p> 15 Pixels 4, % AN D—p> 15 Pixels 1,
° ]
(] ()
g g
n 3 —13 n 3 -3

0 T T T T T 0 0 T T T T T 0
2 3 4 5 6 2 3 4 5 6
Mdquinas Médquinas

(a) Speedup Relativo (b) Speedup Real

Figura 1. Speedups obtidos pela vacsparalela.

Como é demonstrado na Figura 1(a), o ganho de desempenho soeebt&lo
quando a quantidade de pixels aumenta. Utilizando urascara de &tsetepixels
0 speedumao ultrapassa dois. Is#® ocasionado pelo fato de umastara pequena
proporcionar pouco processamento, aumentarmactheadda comunicago.

Com uma nascara de novpixelsa ver§io paralela comeca a se mostrar uma boa
alternativa. Contudo, utilizando estéastara speeduginda o é o ideal, sendo de
apenas 3,24.

O melhorspeedugoi obtido com o uso de umaascara de quinzgixels chegando
bem poximo do linear, ou seja, 5,30 para uma ex@eugom seis dis. Estee um resul-
tado muito bom, mostrando que a \Evparalela& escavel a medida que o tamanho
da entrada aumenta.
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Como pode ser observado na Figura 1(lgpeedupealé menor que o relativo. Isto
devido acoverheadda paralelizago. Mesmo utilizando a veis paralela em uranico
no, existe coverheaddas operafes paralelas, que no caso da apkeaignplementada
chega a ser de 10% da melhor rsequencial.

O overheadimposto pelas operées paralelas ocasionam um aumento do tempo
de execugo e consequentemente um aumentsgiEedupContudo, a paralelizap de
uma determinada aplicag deve levar em considegas; como base de compaéag o
tempo da melhor ve&® sequencial. Pois desta forma, tem-sespeedugue realmente
representa o ganho efetivo.

Assim como ospeedupelativo, ospeedupeal somente passa a ter um valor con-
sideavel quando o tamanho daatara ultrapassa nopiels Para a maior entrada, o
speedupealé de 4,80. Mesmo com uma reducde 10% depeedupelativo ainda se
tem um bom desempenho para a @erparalela. Isto demonstra que a @erparalela
implementada foi efetiva para melhorar o desempenho deomedingio sequencial.

6.2 Analise Detalhada

A Figura 2 apresenta o tempo de exeébuparalelo (para uma exe@acom seis ds)
decomposto em&s componentes, a saber: tempo gasto em congtegEmpo gasto
em comunicago e tempo gasto pela @ercia do protocolodverheadl.

100~ -1 100 Il Computacao

Comunicacao

0 Overhead

0F

50

a0l

20

3Pixels 5Pixels 7Pixels 9Pixels 11Pixels 13 Pixels 15 Pixels

Figura 2. Breakdown do tempo de exe@g;da verdo paralela, para seisaguinas.

Como pode ser observado, estes dados corroboram com dadesuhostrados na
se@o anterior. Para quantidade pequenagpigelsa comunicago chega a consumir
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64% do tempo total de execaq. Este alto custo comeca a reduzir somente quanto a
quantidade deixelsé igual ou superior a nove.

Utilizando uma mascara de novpixelso custo da comunicag € reduzido para
40%. Contudo, quandautilizado uma mascade quinzgixelso custo da comunicag
€ de apenas 10%. Isto explica o valospeedumbtido pela execldip com esta @scara.

Um ponto importante a ser destacalo fato do tempo de gencia do protocolo
HLRC ser muito baixo, chegando a ser despuaz Isto demonstra que o modelo de
menbria compartilhada distrididaé uma boa alternativa a ser utilizada na paralefieac
de aplicages paralusters

E importante ressaltar que paralelizar uma determinadeagid réio garante a
obten@o de um ganho de desempenho congidelr em outras palavras, quegeedup
sed bem podximo do linear. Para que o ganho de desempenho seja efetigacar-
actefstica essencial que deve ser enderecada pela estrutalalpala aplica@o é
a redu@o ao néximo da sincronizao entre as unidades paralelas. No tocante, a
implementago realizada ter alcancado esta carastien foi o que proporcionou a
obten@o de um bom desempenho.

7 Concluses

A computa@o paralela entlusteré indicustivelmente uma solag atrativa para au-
mentar o desempenho de apliéas com investimento relativamente pequeno. Entre-
tanto, ainda existe uma @arcia quanto a propo$ig e utilizago de metodologias

de paralelizago em aplicaies complexas do mundo real. O presente trabalho obje-
tivou diminuir esta lacuna, propondo e avaliando um modelpatalelizago de uma
aplica@o importante para aémcia geodafica.

O modelo proposto neste trabalho permitiu executar uma&agpt paralela re-
duzindo o esforco computacional. Este modelo implementadh o protoloco HLRC
comeca a ser vantajoso a partir de npyelsde mascara obtendo um tempo de exeémug
66,97% menor do que a vais sequencial e 79,15% com quirmgelsde nascara. A
inviabilidade da exec@p deste modelo com ascaras menores sé& devido aos do
custo de comunic&p entre os dis chegar a 64%. Assim, com os dados obtidos pode-
mos comprovar que o modelo paralelo proposto apresentmgesdo e efié@ncia sat-
isfatbria para nascaras que utilizem mais de ngigels

Certamente, os beriefos do modelo aqui apresentado poderiam ser maiores se con
siderarmos uma convol&ig mais demorada. Para trabalhos futuro& sesenvolvido
politicas de seleéip mais elaboradas, bem como o uso deste modelo em imagens de
multibandas.
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