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RESUMO

O processamento de imagens exige um alto poder de processamento. Quando se trata de
imagens médicas, esta questdo ¢ ainda mais realcada, visto que esta classe de imagens nao
pode permitir armazenamento com perdas de dados e, muitas vezes, exige precisdo na sua
aquisi¢do. Essa precisdo gera um conjunto ainda maior de dados, o que prejudica a avaliagao
da mesma, dada a demora em se efetuar a passagem de algum filtro, seja para suavizagao,
atenuacdo ou outro. A computacdo paralela e distribuida, viabilizada por sistemas distribuidos
e bibliotecas de passagem de mensagens, pode oferecer a poténcia computacional adequada a
este tipo de aplicagdo. Nesse projeto sdo implementadas técnicas de processamento de
imagens de forma seqiiencial e paralela, utilizando a linguagem de programacao Java
juntamente com a API JAI (Java Advanced Imaging) e a biblioteca de troca de mensagens
mpiJava. Apos essa implementacdo, ¢ construida uma base de comparagdo entre a aplicagdo
seqliencial e a paralela, a fim de avaliar o ganho com o paralelismo. Pretende-se, assim, obter
um estudo que defina requisitos e subsidios para a aplicacdo da computacdo paralela e
distribuida no processamento de imagens médicas.

Palavras-Chave: Computagdo Paralela. Processamento de Imagens. Sistemas Distribuidos.
Imagens Médicas. mpiJava.
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ABSTRACT

Image processing demands a high capacity processing. In medical images, this question is still
more enhanced, since this class of images can not allow storage with losses of data and, many
times, still demands precision in its acquisition. This situation can generate a bigger set of
data, which harms the evaluation of the same one, given the delay in effecting the passing of
some filter, either for suavization, attenuation or another one. The parallel and distributed
computing, made possible by distributed systems and message passing libraries, it can offer
the adequate computational power to this application. In this project, images processing
techniques are implemented in sequential and parallel form, using the Java programming
language together with API JAI (Java Advanced Imaging) and the mpiJava message passing
library. After this implementation, a comparison base is formed between the sequential and
parallel aplication to evaluate the profit with the parallelism. It is intended to get a study that
defines requirements and subsidies for the application of the parallel and distributed
computing in the medical images processing.

Keywords: Parallel Computing. Image Processing. Distributed Systems. Medical Images.
mpiJava.
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RESUMEN

El procesamiento de imagenes requiere un gran poder de procesamiento. Cuando se trata de
imagenes médicas, la cuestion es mas realzada, aunque esta clase de imagenes no puede
permitir almacenamiento con pierdas de datos y, muchas veces, requiere precision en su
adquisicion. Esa precision genera un conjunto aunque mayor de datos, lo que perjudica la
avaluacion de la misma, por demorarse en se efectuar el pasaje de filtros, sea para
visualizacion, atenuacion u otro. La computacion paralela y distribuida, a través de sistemas
distribuidos y bibliotecas de pasaje de mensaje, puede ofrecer la potenza computacional
adecuada a esta aplicacion. En este proyecto seran implementadas técnicas de procesamiento
de imagenes de forma secuencial y paralela, utilizando el lenguaje de programacién Java
juntamente con la API JAI (Java Advanced Imaging) y la biblioteca de cambio de mensajes
mpiJava. Pasado esa implementacion, se pretende construir una base de comparacion entre la
aplicacion secuencial con la paralela y avaluar el gano con el paralelismo. Se pretende, de ese
modo, obtener un estudio que defina requisitos y subvenciones para la aplicacion de
computacion paralela y distribuida en el procesamiento de imagenes medicas.

Palabras-Clave: Computacion Paralela. Procesamiento de Imagenes. Sistemas Distribuidos.
Imagenes Médicas. mpiJava.
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INTRODUCAO

O processamento de imagens ¢ amplamente utilizado em muitas aplicagdes.
Entretanto, essa area de conhecimento exige um intenso processamento, visto que as imagens
apresentam em sua grande maioria tamanho elevado, constituindo matrizes enormes de pontos
a serem processados.

Em se tratando de imagens médicas, esta questdo ¢ ainda mais critica, uma vez que
aplicagdes médicas requerem curto tempo de resposta e ndo se pode permitir armazenamento
com perdas de dados caso a imagem seja utilizada para diagnostico. Exigindo precisdo na sua
aquisicao, essa classe de imagens gera um conjunto ainda maior de dados (BARBOSA, 2000).
O tamanho elevado aliado a necessidade de passagem de algum filtro, seja para suavizagao,
atenuacao ou realce, aumenta o tempo de processamento dessas imagens, prejudicando a
avaliagcdo das mesmas (NUNES, 2001).

A necessidade de alto desempenho e alto poder computacional para o processamento
dessas imagens pode ser resolvida por meio do uso de sistemas distribuidos e de bibliotecas
de passagem de mensagens, que viabilizam a computacao paralela sobre sistemas distribuidos
(computagdo paralela e distribuida).

Os sistemas computacionais distribuidos aplicados a computacdo paralela permitem
uma melhor rela¢do custo/beneficio para a computagdo paralela. Estes sistemas oferecem a
poténcia computacional adequada as aplicagdes que ndo necessitam de uma maquina
macigamente paralela, porém necessitam de uma poténcia computacional maior que uma
maquina seqiiencial pode oferecer (BRANCO, 1999).

O MPI (Message Passing Interface) (SNIR et al., 1996), proposto para ser um
padrdo internacional de biblioteca de passagem de mensagens, tem tido destaque na literatura,
ndo s6 pela flexibilidade, mas também pelo fato de constituir um tipo de solugdo para o
problema da portabilidade de programas paralelos entre sistemas diferentes. Além disso,
possibilita eficiéncia e seguranga em qualquer plataforma paralela (CACERES, 2001).

Existem muitas implementagdes de MPI em aplicagdes desenvolvidas em linguagens
como Fortran, C e C++. Com o surgimento de Java (SUN, 2006b), inimeras propostas foram
apresentadas para a utilizacdo de MPI nessa linguagem. A linguagem de programacao Java
apresenta um alto potencial, inclui funcionalidade para ajudar o desenvolvimento de

aplicacdes distribuidas, e apresenta portabilidade, fator importante para o desenvolvimento
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distribuido de aplicagdes paralelas. Sendo assim o ambiente de passagem de mensagens, mais

especificamente neste trabalho ¢ o mpiJava (MPIJAVA, 2007),

Objetivos

O presente trabalho de pesquisa tem como objetivo demonstrar a viabilidade na
otimizacdo do tempo de processamento de imagens, mais especificamente de imagens
médicas. Para tanto, utiliza-se a programacao paralela e distribuida, viabilizada por sistemas

distribuidos e pela biblioteca de passagem de mensagens mpiJava.

Organizacio da monografia

Essa monografia esta organizada da seguinte forma:

Capitulo 1 — Computagdo Paralela e Distribuida: apresenta a computagao paralela e
distribuida, destacando-se as arquiteturas utilizadas para a execu¢ao de aplicagdes paralelas.
Conceitos essenciais referentes a programagao paralela e sistemas distribuidos também sao
discutidos.

Capitulo 2 — Processamento de Imagens Médicas: descreve inicialmente conceitos
basicos, referentes ao processamento de imagens, para a compreensao das técnicas de
processamento de imagens propostas no trabalho. Logo em seguida, essas técnicas, sdao
definidas.

Capitulo 3 — Suporte a Computacdo Paralela Distribuida: aborda os ambientes de
passagem de mensagens como suporte a computacdo paralela distribuida. Esse capitulo
apresenta também as caracteristicas e a descri¢do de algumas funcionalidades do ambiente de
passagem de mensagens utilizado nesse trabalho, bem como alguns trabalhos encontrados na
literatura.

Capitulo 4 — Metodologia: apresenta as tecnologias utilizadas, o modelo de
paralelismo para o processamento de imagens médicas, descrevendo a estratégia utilizada
para a paralelizagdo. Além disso, sdo apresentadas, de forma detalhada, as implementagdes de

cada algoritmo estudado.
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Capitulo 5 — Anélise de Desempenho dos Resultados Obtidos: enfatiza as analises de
desempenho das implementacdes dos filtros de mediana e de deteccdo de bordas Sobel.

Capitulo 6 — Conclusdes: apresenta algumas conclusdes finais e sugestdes para
atividades consideradas relevantes para a continuidade do projeto. Além disso, apresenta
também a producdo bibliografica obtida com os resultados da paralelizagdo das técnicas de

processamento de imagens implementadas.
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1. COMPUTACAO PARALELA E DISTRIBUIDA

Neste capitulo sdo abordados conceitos inerentes a computagao paralela distribuida.
Para facilitar o estudo, computacdo paralela e sistemas distribuidos sdo tratados

separadamente. Em seguida, a convergéncia das duas areas ¢ apresentada.

1.1. Computacio Paralela

Embora as arquiteturas seqiienciais de von Neumann tenham sido um grande avango
tecnologico e largamente aprimoradas ao longo dos anos, elas demonstram deficiéncias
quando utilizadas por certas aplicagdes que, em virtude do uso de algoritmos complexos e/ou
conjuntos de dados extensos, demandam grande poténcia computacional; ja outras aplicacdes
sdo naturalmente paralelas. Com o objetivo principal de prover melhor desempenho e
adequagdo para essas aplicagdes, surgiu a computacao paralela (QUINN, 1994; DONGARRA
et al., 2003; ALMASI; GOTTLIEB, 1994).

1.1.1. Defini¢oes Basicas e Motivacoes

Diversas defini¢des de computacdo paralela podem ser encontradas na literatura.
Segundo Almasi e Gottlieb (1994), computagdo paralela constitui-se de uma colecao de
elementos de processamento (EPs) que se comunicam e cooperam entre si para resolver
problemas de grande dimensdo mais rapidamente. Hwang (1984) define processamento
paralelo como: “forma eficiente do processamento de informagdes com énfase na exploracao
de eventos concorrentes no processo computacional”. Quinn (1987) por sua vez apresenta
outra defini¢do “computagdo paralela ¢ o processamento de informagdes que enfatiza a
manipulagdo concorrente dos dados, que pertencem a um ou mais processos que objetivam
resolver um Unico problema”.

Dessa forma, processamento paralelo consiste na divisdio de uma determinada
aplicacdo de maneira que esta possa ser executada por varios elementos de processamento,
que por sua vez deverdo cooperar entre si (comunicacao e sincronismo), buscando uma maior

eficiéncia (SANTANA, 1997).
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Viérios fatores explicam a necessidade do processamento paralelo. O principal deles,
citado anteriormente, trata-se da busca por maior desempenho (ALMASI, 1994) (ZALUSKA,
1991). As diversas areas nas quais a computacdo se aplica, sejam cientificas, industriais,
militares ou médicas, requerem cada vez mais poder computacional em virtude dos algoritmos
complexos que sao utilizados e do tamanho do conjunto de dados a ser processado (KIRNER,
1991).

Além da busca por maior desempenho, outros fatores motivam o desenvolvimento da

computagdo paralela (ALMASI, 1994) (AMORIM, 1988). Entre eles:

e O desenvolvimento tecnolégico permitindo a constru¢do de microprocessadores
de alto desempenho que agrupados possibilitam um ganho significativo de poder
computacional e uma melhor relagdo custo/desempenho, quando comparadas aos
caros supercomputadores (ZALUSKA, 1991);

¢ A modularidade permitindo o agrupamento desses processadores em modulos, de
acordo com a natureza da aplicacdo. Além disso, tem-se um meio de extensao do
sistema por meio da inclusao de novos médulos;

e A tolerancia a falhas, obtida por meio da replicagdo de EPs, uma caracteristica

altamente desejada para aplicacdes que necessitam de confiabilidade.

Por outro lado a computagdo paralela apresenta também algumas desvantagens. Um
computador paralelo tem pouca ou nenhuma utilidade sem um bom programa paralelo.
Embora varias técnicas de programagao paralela tenham sido desenvolvidas (FOSTER, 1995;
DONGARRA et al., 2003), a construgdo de aplicagdes paralelas ¢ ainda uma tarefa bastante
custosa para o programador. A divisdo de uma aplicacdo em processos que possam ser

atribuidos aos EPs de forma eficiente e a sincronizagdo sdo tarefas extremamente complexas.

1.1.2. Conceitos Essenciais

Esta secdo apresenta alguns conceitos fundamentais, relacionados a programagao

paralela, e que serdo adotados nesse trabalho.
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1.1.2.1. Concorréncia e Paralelismo

Concorréncia existe quando dois ou mais processos inicializaram e ndo terminaram
sua execucdo. Esses processos, geralmente, disputam pela utilizagdo de um processador. Para
que haja paralelismo ¢ preciso que dois ou mais processos estejam em execucao (alocando
processador) num mesmo intervalo de tempo (ALMASI; GOTTLIEB, 1994). Dessa forma,
processos paralelos s3o também concorrentes, porém o contrario nem sempre ¢ verdadeiro.

O paralelismo consiste na utilizagdo de um sistema paralelo composto por multiplos
elementos de processamento. J4 a concorréncia pode ocorrer tanto em sistemas paralelos
quanto em sistemas com um unico processador. Em sistemas uniprocessados tem-se um
pseudo-paralelismo, em que na execuc¢do de cada processo em pequenos intervalos de tempo

tem-se a impressao de que os processos sdo executados simultaneamente.

1.1.2.2. Granulosidade ou Niveis de Paralelismo

Granulosidade ou nivel de paralelismo relaciona o tamanho da unidade de trabalho
executada pelos processadores, sendo classificada em fina, média e grossa (QUINN, 1994).

A granulosidade fina consiste em um paralelismo ao nivel de operagdes ou de
instrugdes, sendo, geralmente, implementada em hardware e implica em um grande nimero
de processadores pequenos e simples. Na granulosidade média, as unidades de trabalho sdo
constituidas de blocos de instrucdes; geralmente, esse nivel de paralelismo exige suporte de
linguagens de programacao paralela. No ultimo nivel da classificagdo, a granulosidade grossa,
o paralelismo ¢ dado ao nivel dos processos ou tarefas, executando simultaneamente e
geralmente se aplica a plataformas com poucos processadores grandes e complexos

(KIRNER, 1991; NAVAUX, 1989).

1.1.2.3. Abordagens de Programacao Paralela

Os processos e/ou threads que compdem uma aplicacdo paralela podem ser
estruturados sob duas abordagens principais: o paralelismo de dados e o paralelismo funcional

(HWANG; XU, 1998).
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No paralelismo de dados, também denominado Single Program Multiple Data
(SPMD), os dados a serem processados sdo divididos em porg¢des, geralmente do mesmo
tamanho. Cada processador executa o mesmo codigo, operando sobre uma por¢ao diferente
dos dados. A denominagdo paralelismo de dados deve-se ao fato de que o paralelismo obtido
vem da decomposi¢ao dos dados entre diversos EPs. No paralelismo funcional ou Multiple
Program Multiple Data (MPMD), cada tarefa possui um conjunto de instrugdes distinto que
podem ou nao operar sobre 0 mesmo conjunto de dados. O nome deve-se ao fato de que cada

tarefa possui uma fungao diferente.

1.1.2.4. Speedup e Eficiéncia

Aumentar o desempenho ¢ uma das metas da computacdo paralela. Speedup e
eficiéncia sdo importantes métricas para verificar a qualidade de um programa paralelo. O
speedup permite determinar a relagdo existente entre o tempo dispensado para executar um
algoritmo em um Unico processador e o tempo gasto para executa-lo em p processadores
(equagdo 1.1). A eficiéncia determina a taxa de utilizacdo dos processadores e ¢ dada pela

equagdo 1.2 (QUINN, 1994).

S(p)=Ta
To (1.1)

Em que:
® S(p) € o speedup obtido pela razdo entre T; e T, com p processadores;

e T, ¢ o tempo gasto para executar o programa seqiiencial;

e T, ¢ o tempo gasto para executar o programa paralelo.
E(p)=_Sp (1.2)
p

Em que:
e FE(p) ¢ a eficiéncia obtida pela razdo entre S(p) e p;

e p ¢ o numero de processadores utilizados.



26

Pelas equagdes observa-se que o caso ideal seria S(p) = p e E(p) = 1, um ganho igual
ao numero de processadores utilizado e uma utilizagdo de 100% dos processadores.
Entretanto, o caso ideal € dificilmente alcancado, devido a diversos fatores, tais como: atraso
na comunicacdo, balanceamento de carga inadequado, partes seqiienciais do programa

paralelo, entre outros (BRANCO, 1999).

1.1.3. Arquiteturas Paralelas

Diferentes arquiteturas podem ser utilizadas para dar suporte a computacao paralela.
Elas se diferem em relagdo aos componentes utilizados, ao modo de interliga-los e até mesmo
ao modelo de programagdo. Porém a maior divergéncia ¢ a forma de interliga-los
(TANENBAUM, 1999). Esse ¢ o fator que apresenta grande influéncia nas caracteristicas e
no desempenho de um computador paralelo e que d& origem a diversas classificagcdes de

computadores paralelos.

1.1.3.1. Taxonomias de Computadores Paralelos

Devido a diversidade de computadores paralelos, faz-se necessaria a introducao de
uma classificagdo. Embora diversos esquemas foram propostos para classificar arquiteturas de
computadores paralelos, nenhum teve ampla aceitagio (TANENBAUM, 1999). Dentre os
esquemas propostos, o mais citado € a taxonomia proposta por Flynn (1972).

A Taxonomia de Flynn (FLYNN; RUDD, 1996) consiste em fluxos de instrucdes e
fluxos de dados. Um fluxo de instru¢des ¢ uma seqiiéncia de instru¢des executadas em que
cada fluxo corresponde a um contador de programa (TANENBAUM, 1999). Um fluxo de
dados consiste em um conjunto de operandos manipulado por um fluxo de instrucdes
(TANENBAUM, 1999; QUINN, 1994). As quatro categorias que compdem a classificacdo de

Flynn, podem ser observadas na Tabela 1.1.
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Tabela 1.1 - Taxonomia de Flynn para computadores paralelos (FLYNN; RUDD, 1996)

Fluxo de Instrucoes | Fluxo de Dados | Categoria
Unico Unico SISD
Unico Multiplo SIMD
Multiplo Unico MISD
Multiplo Multiplo MIMD

Single Instruction, Single Data (SISD) em que um unico fluxo de instru¢do opera em
unico fluxo de dados. Computadores seriais, baseados no modelo de von Neumann, sio
exemplos de arquiteturas SISD (QUINN, 1994).

Single Instruction, Multiple Data (SIMD) em que um unico fluxo de instrucao ¢
executado por multiplos elementos de processamento sobre conjuntos de dados distintos.
Processadores vetoriais e matriciais sdo representantes dessa categoria.

Multiple Instruction, Single Data (MISD) em que multiplos fluxos de instrugdes
operam sobre um mesmo fluxo de dados. Existe uma divergéncia entre os autores sobre a
existéncia de arquiteturas que possam ser classificadas como MISD. Segundo Flynn e Rudd
(1996) e Zomaya (1996) essa categoria ¢ composta por arrays sistolicos. Ja Stallings (2003)
afirma que essa estrutura nunca foi implementada.

Multiple Instruction, Multiple Data (MIMD) em que diferentes seqiiéncias de
instrucdes sobre diferentes conjuntos de dados sdo executadas simultaneamente por um
conjunto de processadores. Grande parte dos computadores paralelos compde essa categoria.

Apesar de ser bastante difundida, a taxonomia de Flynn ndo ¢ suficiente para
classificar os varios computadores modernos de forma adequada. Dessa forma, com o
objetivo de incluir arquiteturas dificeis de serem acomodadas na taxonomia de Flynn, Duncan
apresenta uma taxonomia dividida em arquiteturas sincronas e assincronas (DUNCAN, 1990).

As arquiteturas sincronas coordenam operagdes concorrentes utilizando-se de relogio
global, unidade de controle central ou controladoras de unidade vetorial. Esse grupo ¢
composto pelas arquiteturas SIMD da taxonomia de Flynn, pelas arquiteturas vetoriais e
sistolicas.

Nas arquiteturas assincronas ndo hé controle centralizado mantido por hardware; os
processadores podem operar de maneira autdbnoma. Esse grupo ¢ composto, basicamente,
pelas arquiteturas MIMD da taxonomia de Flynn, sejam elas convencionais (MIMD com
memoria distribuida ou compartilhada) ou ndo-convencionais (MIMD/SIMD, fluxo de dados,

reducdo ou dirigidas a demanda e frente de onda) (DUNCAN, 1990).
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Embora a taxonomia de Duncan seja bastante abrangente, alguns autores
(TANENBAUM, 1999; STALLINGS, 2003; GRAMA et al, 2003) preferem uma
classificagdo mais simples composta por arquiteturas de computadores paralelos mais
utilizados atualmente. Esta classificagdo ¢ caracterizada por manter as quatro categorias da
Taxonomia de Flynn e pela sub-divisdo das categorias SIMD e MIMD, conforme pode ser

observado na Figura 1.1.

SISD | SIMD | MISD | WMD) |

Processadores Processadores huilti -
Yetoriais Matriciais Processadores

[UMA][COMA][NUMA] [MPP][COW]

T
MLt -
Computadores

-/

\
[ Barramento ][ Swifch ] CC- MNC- [ Grid ][ Hipercubo ]
NURAA, ) ML,

Figura 1.1 - Taxonomia de arquiteturas paralelas (TANENBAUM, 1999)

A categoria SIMD foi dividida em dois grupos: processadores vetoriais e matriciais.
O primeiro grupo € composto por supercomputadores numéricos € maquinas que operam
sobre vetores, realizando a mesma operacao em cada elemento do vetor. O segundo grupo ¢
composto por maquinas com uma unidade de controle principal que repassa a proxima
instrucdo a ULAs independentes. A categoria MIMD ¢ dividida, de acordo com o modelo de
comunica¢do, em multiprocessadores e multicomputadores. Tais arquiteturas sdao discutidas

na se¢do seguinte.

1.1.3.2. Modelos de Comunicacao

A troca de informagdes entre as tarefas paralelas, ocorre de duas formas: acessando

um espago de memoria compartilhado ou trocando mensagens, sendo suportados pelos
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modelos multiprocessadores e multicomputadores, respectivamente. A diferenca bésica entre
eles estd no modo que a memoria ¢ acessivel aos EPs, conforme pode ser observado na Figura

1.2.

EP, EF, EP; EP,

Eede de Interconexio

Eede de Interconexio

Figura 1.2 - Modelos de comunicacio de computadores paralelos. (a) Multiprocessador; (b)
Multicomputador (STALLINGS, 2003).

O modelo multiprocessador, conhecido também como sistema de memoria
compartilhada, é esquematizado na Figura 1.2(a). E possivel observar que os EPs
compartilham uma mesma memoéria fisica. Existe um unico espago de enderecamento virtual
para todos os EPs, apesar dos modulos de memoria estarem fisicamente separados.

O segundo modelo de comunicacdo multicomputadores, representado pela Figura
1.2(b), ¢ também denominado como sistema de memoria distribuida, devido a memoria
encontrar-se fisica e logicamente distribuida. Pela figura pode se observar que cada EP tem
sua propria memoria e seu proprio espago de enderegamento, inacessivel a outros EPs por
meio de instrugdes LOAD e STORE.

Dessa forma, em sistemas com memoria distribuida, a comunicag¢dao entre os EPs
ocorre por meio de passagem de mensagens, utilizando a rede de interconexdo. Isso gera
grandes conseqiiéncias sobre o software, tornando-o mais complexo. J4 em sistemas de
memoria compartilhada, processos em diferentes EPs podem se comunicar apenas lendo e
escrevendo na memoria, facilitando a sincronizagdo que pode ser feita utilizando-se
semaforos e monitores, mecanismos ja utilizados em computadores seriais.

Os multicomputadores ainda sdo mais faceis de se construir e sdo escaldveis, apesar
do desenvolvimento de aplicagdes ser mais trabalhoso.

A construgdo de sistemas hibridos tem sido realizada para resolver a dificuldade no
desenvolvimento de aplicagdes, em que uma das abordagens utilizadas ¢ conhecida como

Distributed Shared Memory (DSM) (TANENBAUM, 1999). Nessa abordagem o sistema
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operacional simula um sistema de memoria compartilhada que permite a aplicacdo acessar a
memoria de todo o computador paralelo como um unico espaco de enderecamento.

Os tipos de multiprocessadores existentes, observados na Figura 1.1, sdo: Uniform
Memory Access (UMA), Non-Uniform Memory Access (NUMA) e Cache Only Memory
Access (COMA).

Em arquiteturas UMA, o tempo de acesso de qualquer por¢do de memoria para
qualquer EP ¢ o mesmo. Os multiprocessadores simétricos - Symmetric MultiProcessor
(SMP) sao exemplos de arquiteturas UMA.

Ja em arquiteturas NUMA, os tempos de acesso a cada regido de memoria difere de
EP para EP (STALLINGS, 2003), pois cada EP possui uma memoria local e o espago de
enderecamento compartilhado ¢ formado pela combinagdo destas (QUINN, 1994). Essas
arquiteturas podem possuir coeréncia de cache em hardware, Cache Coherent NUMA (CC-
NUMA), ou ndo possuir coeréncia de cache, Non-Coherent NUMA (NC-NUMA)
(STALLINGS, 2003). Em arquiteturas COMA, o acesso a memoria fisicamente remota ¢ feito
apenas por meio de cache.

Ainda na Figura 1.1, encontram-se os multicomputadores divididos em duas
categorias. MPPs (Massively Parallel Processing), representam a primeira delas e consistem
de sistemas com acoplamento forte formados por um grande nimero de UCPs interconectadas
por uma rede proprietaria de alta velocidade. Ja a segunda categoria abrange NOW (Network
of Workstations) e COW (Cluster of Workstations), sistemas com acoplamento fraco,

constituindo-se de computadores autdbnomos interligados por uma rede de interconexao.

1.2. Sistemas Computacionais Distribuidos

Para dar suporte a computacdo paralela, utiliza-se um computador com multiplos
elementos de processamento, capazes de se comunicar € cooperar para resolver grandes
problemas mais rapidamente (ALMASI; GOTTLIEB, 1994). Uma forma de se obter uma
arquitetura com multiplos EPs ¢ a utiliza¢do de um sistema distribuido.

Um sistema computacional distribuido, segundo Tanenbaum (1992) e Colouris et al.
(2006), ¢ uma colecdo de computadores auténomos, interligados por uma rede de
comunicacdo ¢ equipados com um sistema operacional distribuido que permitem
compartilhamento transparente de recursos existentes no sistema. Dessa forma, um sistema

distribuido aparenta ser um sistema centralizado, enquanto na realidade o sistema operacional
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¢ executado em multiplas unidades de processamento ndo dependentes que se comunicam
(MULLENDER , 1993).

Surgidos da necessidade de compartilhar recursos de modo eficiente, os sistemas
distribuidos tornaram-se uma alternativa, eficiente e de baixo custo, aos sistemas
centralizados.

A utilizacdo de sistemas distribuidos apresenta inimeras vantagens em relacdo a um

sistema centralizado, dentre as quais destacam-se:

e Econdmicas, havendo um aproveitamento de maquinas potencialmente ociosas,
além de ser mais barato interconectar varios processadores a adquirir um
supercomputador;

e Distribuicao inerente, algumas aplicacdes sao distribuidas por natureza e, portanto
mais facilmente implementadas nesse tipo de ambiente;

e Confiabilidade, aspecto de tolerancia a falhas em que no caso de falha de
maquinas, o funcionamento do sistema ndo ¢ afetado de forma que ele venha a
suspender sua execucdo, pode apresentar apenas uma reducdo no desempenho
total;

e Crescimento incremental, em que o poder computacional pode ser aumentado pela
inclusdo de novos equipamentos;

e Flexibilidade, em que sistemas distribuidos sdo mais flexiveis que maquinas
isoladas, por isso muitas vezes sdo utilizados at¢ mesmo quando ndo se esteja

buscando desempenho.

Por outro lado, os sistemas distribuidos apresentam também algumas desvantagens

relacionadas com:

e Rede de comunicacio: gargalo na rede de comunicacao, a rede pode saturar ou
causar outros problemas e proporcionar a perda de pacotes de dados;
e Seguranca: pode ser comprometida devido ao compartilhamento de dados e

grande nimero de usuarios.
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A auséncia de memoria compartilhada em um ambiente distribuido exige que a
interacdo entre processadores ocorra de uma forma distinta do ambiente centralizado, ao invés

de varidveis ou arquivos compartilhados utiliza-se troca de mensagens.

1.2.1. Caracteristicas Essenciais em um Sistema Distribuido

A seguir sdo descritas as principais caracteristicas de um sistema distribuido (SD)

(TANENBAUM, 1995; MULLENDER, 1993; COLOURIS et al., 2001):

e Transparéncia: relacionada ao modo como o usuario € o programador de
aplicagdes véem o sistema. Um sistema distribuido € transparente se ¢ visto como
um sistema unico ocultando a existéncia de componentes independentes e
separados fisicamente. ANSA (1989) e ISO (1992) apresentam oito formas de
transparéncia: acesso, localizagdo, concorréncia, replicacdo, falhas, mobilidade (ou
migracdo), desempenho, propriedade escalar (scaling) (COULOURIS et al., 2001).

e Tratamento de falhas: ¢ necessaria em sistemas distribuidos, pois quando um
componente do sistema falha, os demais continuam ativos, podendo gerar
inconsisténcias. Ndo se sabe exatamente onde as tarefas estdo sendo executadas,
sendo assim a falha em uma maquina ou um erro que venha a ocorrer nao deve
interferir no funcionamento do sistema. Para lidar com as falhas algumas técnicas
podem ser utilizadas, tais como: deteccao de falhas, mascaramento de falhas
(minimizar os efeitos de uma falha), recuperagao de falhas (retornar o sistema para
um estado correto antes da falha ocorrer) e redundancia (replicar componentes,
garantindo que, se um componente do sistema falhar, haverd outro, devidamente
atualizado, para cumprir sua funcdo).

e Capacidade de expansao (Scalability): caracteristica de manter-se estavel quando
a quantidade de recursos e de usudrios aumenta significativamente (COULOURIS
et al., 2001). Varias técnicas tém sido utilizadas com o objetivo de possibilitar
maior expansao do sistema, tais como: utilizagdo de algoritmos descentralizados,
evitando gargalos; replicacao e estruturacao hierarquica de servidores e dados,

utilizagdo de caches.
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e Concorréncia: caracteristica natural dos sistemas distribuidos decorrente da
existéncia de multiplos usudrios e do compartilhamento de recursos. A
independéncia de recursos e a indefinicdo de localizacdo de execugdo das tarefas,
tornam o gerenciamento mais complicado devido a necessidade de sincronizacdo
de processos para que a consisténcia do sistema seja mantida.

e Abertura (openness): para ser considerado aberto, o sistema deve permitir a
comunicagdo com outro sistema aberto por meio da utilizacdo de regras
padronizadas quanto a formato, contetido e significado das mensagens enviadas e
recebidas (TANENBAUM, 1995). Em um sistema aberto novos componentes de
hardware e software podem ser adicionados, independentemente de fabricantes

individuais.

1.3. Computacio Paralela sobre Sistemas Distribuidos

A computagdo paralela e distribuida, ou computacdo paralela sobre sistemas
distribuidos, ¢ a convergéncia de duas areas surgidas com motivagdes e caracteristicas
distintas, a computagdo paralela e os sistemas distribuidos, trazendo beneficios para ambas
(ZOMAIA, 1996).

Os sistemas distribuidos possuem varias caracteristicas desejaveis na computagdo
paralela, tais como: transparéncia de acesso aos recursos, confiabilidade e tolerancia a falhas.
Os avangos obtidos em capacidade de processamento, tecnologia de rede e em ferramentas de
software tornaram os sistemas distribuidos uma infra-estrutura conveniente para o
processamento paralelo (HARIRI; PARASHAR, 2004).

Dessa forma, com o intuito de aumentar ainda mais o desempenho, a flexibilidade e a
versatilidade das madaquinas paralelas, decidiu-se empregar a computacdo paralela sobre
sistemas distribuidos, explorando as caracteristicas de ambos e usufruindo suas caracteristicas
individuais. A computagdo paralela e distribuida surge como alternativa a utilizacdo dos
supercomputadores paralelos caros.

Apesar de possuir um meio de comunicagdo mais lento, fator que degrada o
desempenho, tais sistemas, representados pela Figura 1.3, tém sido utilizados com sucesso
para paralelizar aplicagdes que possuem pouca necessidade de comunicagdo entre os

processos (ZALUSKA, 1991).
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Na Figura 1.3 é possivel observar que nao existe enderecamento global, cada
processador tem sua memoria local (fracamente acoplado), desta forma a memoria ndo ¢é
acessada diretamente por todos os processadores do sistema o que leva a um alto custo de

comunicagao (trocas de mensagens) e de sincronizagao.

S

EP...

( Rede de Intercomunicagéo

Troca de
Mensagem

S

essass
e

#

Servidor

P —

EP2 EP..
EP — Elemento de Processamento

P —Processador
|E| B B M — Meméria

D — Disco

R —Rede

Figura 1.3 — Sistema Computacional Paralelo Distribuido

O aumento da utilizacdo de sistemas computacionais distribuidos, associado aos
conceitos de computacdo paralela, permite que tarefas possam ser realizadas explorando
maior poténcia computacional com relevante reducdo dos custos.

Além da reducao do custo com a utilizacdo de hardware existente, a utilizacao da
computacdo paralela sobre sistemas distribuidos apresenta outras vantagens, tais como:
aumento de desempenho pela atribui¢dao de tarefas de acordo com a arquitetura apropriada,
exploracdo da heterogeneidade natural das aplicagdes, utilizagdo de recursos conhecidos,
recursos fornecidos pelas maquinas virtuais e o fato da computacdo paralela distribuida
facilitar o trabalho corporativo (BRANCO, 1999).

Apesar das inimeras vantagens apresentadas, existem alguns problemas. Técnicas e
mecanismos antes utilizados na computacdo paralela nem sempre sdo convenientes na
computacdo paralela distribuida. Fatores caracteristicos dos sistemas distribuidos, tais como
heterogeneidade, atraso na rede e carga de trabalho externa as aplicagdes paralelas, tornam a

utilizacdo e o gerenciamento desses sistemas uma tarefa complexa.
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1.4. Consideracoes Finais

Os avangos tecnoldgicos obtidos nas ultimas décadas, principalmente no que se
refere ao desenvolvimento dos microprocessadores e das redes de comunicagdo,
possibilitaram rapidas e profundas mudangas. A computagdo, que era baseada unicamente no
uso de computadores seqiienciais e centralizados, ¢ caracterizada, atualmente, pela grande
conectividade dos recursos, tornando-se cada vez mais comum o uso de sistemas distribuidos
(COLOURIS et al., 20006).

Houve um aperfeicoamento muito grande dos componentes do modelo seqiiencial de
von Neumann. Porém, devido as deficiéncias demonstradas por esse modelo quando
utilizadas por aplicagdes que necessitavam de um poder de processamento maior, surge a
computacdo paralela, tendo como meta o aumento do poder de processamento de forma mais
barata e aprimorada, principalmente a problemas essencialmente paralelos.

A convergéncia, apresentada entre a computagdo paralela e os sistemas distribuidos,
trouxe inumeras vantagens, principalmente para a primeira, como a redu¢do de custos, o
aumento de desempenho, a utilizacdo mais adequada de recursos evitando ociosidade no
sistema, entre outras. Tudo isso tem feito com que cada vez mais aparecam trabalhos em que
a computagdo paralela distribuida pode ser aplicada para solucionar uma variedade de
aplicagdes que necessitam de alto poder computacional.

O préximo capitulo descreve alguns conceitos relacionados ao processamento de

imagens, aplicagdo esta que, na maioria das vezes, requer esse alto poder de processamento.
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2. PROCESSAMENTO DE IMAGENS MEDICAS

Neste capitulo, algumas consideragdes sobre processamento de imagens sdo tecidas
inicialmente. Conceitos basicos, referentes ao processamento de imagens, também sio
descritos para a compreensdo das técnicas de processamento de imagens propostas no

trabalho. Logo em seguida, essas técnicas, sdo definidas.

2.1. Consideracoes Iniciais

Imagens médicas tém por finalidade o auxilio na composi¢do do diagnostico de
anomalias e o fornecimento de material para acompanhamento de terapias.

Os sistemas de diagnostico auxiliado por computador, computer-aided diagnosis
(CAD), sao sistemas computacionais com a finalidade de auxiliar o radiologista na tomada de
decisdo a respeito de um diagnostico, obtido por resultados de uma analise computadorizada
de imagens médicas (GIGER, 2000).

Sendo assim, esses sistemas sdo objetos de pesquisa de varias instituigdes. Chan et al.
(1990), Doi et al. (1991), Ellis et al. (1993), Giger d MacMahon (1996) e Petrick et al. (1996)
destacam a importancia desses sistemas apresentando taxas de diagnosticos errados em
programas de rastreamento e mostrando que a utilizacdo de esquemas CAD pode melhorar o
desempenho de radiologistas no diagnostico médico.

No entanto, sistemas deste tipo, aplicados no dia-a-dia da pratica médica, sdo poucos
devido a necessidade de alto desempenho exigido por esta classe de sistema, tanto em nivel de
velocidade de execucdao quanto em nivel de acerto nos resultados (NUNES, 2006b). Isso
acontece, pois alguns tipos de erros nao sdo admitidos, visto que esses resultados sdo
utilizados na tomada de decisdo, seja para diagnésticos ou escolha de tratamento.

Apesar disso, 0 avanco na aquisi¢ao, processamento € armazenamento de imagens
médicas vém permitindo o aperfeigoamento de diagndsticos e tratamentos de doengas de
naturezas diversas. Essas imagens podem ser de diversos tipos de modalidades, como
Radiografia, Ultra-Sonografia (USa), Ressonancia Magnética Nuclear (RMN), Tomografia
Computadorizada (TC), entre outras (NUNES, 2006b).

Técnicas de processamento de imagens podem ser aplicadas com o objetivo de
melhorar tais imagens e extrair delas informagdes tuteis ao diagndstico. Porém, no tratamento

de imagens médicas, ¢ necessario, antes de qualquer decisdo, definir o objetivo a ser
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alcangado. Somente apos esta defini¢do € possivel tracar estratégias a partir da utilizagdo de
uma técnica de processamento, da combinagdo de varias delas ou, ainda, da criacdo de novas

técnicas.

2.2. Defini¢coes Basicas

A formacao da imagem, segundo Ballard e Brown (1982), ocorre quando um sensor
registra a radiagdo que interagiu com objetos fisicos. Portanto, a imagem ¢ uma representacao
do objeto fisico podendo, de acordo com as necessidades do interessado, ser armazenada,
manipulada e interpretada.

No espaco bidimensional a imagem ¢ matematicamente representada por f(x,y),
sendo x e y as coordenadas espaciais e f'a funcao da intensidade luminosa, pois indica o brilho
da imagem no ponto especificado. Nas imagens digitais, a representacao ¢ formada por um
vetor de valores discretos e os valores de cada pixel sao quantificados em um ntimero de uma
escala de variados niveis de cinza, onde ¢ atribuido zero a cor mais escura (preto) e o maior
valor se refere a cor mais clara da escala (branco).

Dessa forma, pode-se representar uma imagem como uma matriz onde cada ponto ¢
um valor discreto, conforme mostra a equagao 2.1, onde n e m correspondem a quantidade de

colunas e linhas, respectivamente.

£(0,0) (0,1) ..  f(0,n-1)
f(1,0) f(1,1) .. f(1n-1)

faey= | - @1
f(m-l,O) f(m-1,1) .. f(m-1,n-1)

O objetivo de se definir matematicamente a imagem ¢ a possibilidade de
manipulagdo de seu conteudo a fim de transformé-la ou retirar dela informagdes importantes.
Em Gonzalez (2002), o vasto conjunto de operacdes que se pode aplicar em uma matriz que
representa uma imagem ¢ denominado “Processamento de Imagens”.

Cada ponto ou elemento constituinte da matriz-imagem ¢ chamado de pixel,

abreviacdo de picture element. A medida de um pixel/ depende da resolucdo espacial com a
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qual a imagem foi adquirida. O pixel é, entdo, a menor unidade sobre a qual podem-se realizar
operacdes. Para essas operacdes sdo necessarias as definigdes de alguns conceitos bésicos,

apresentadas na se¢do seguinte.

2.3. Conceitos Essenciais

Esta secdo apresenta alguns conceitos fundamentais, uma vez que as técnicas de

processamento de imagens realizadas nesse projeto utilizam-se desses conceitos.

2.3.1. Vizinhan¢a de um Pixel

Segundo Gonzalez e Woods (2002), a vizinhanca de um pixel p nas coordenadas (x,y)
¢ definida da seguinte forma:

¢ Vizinhanca-de-4 de p (horizontal e vertical), representado por N(p), ¢ composta

por seus vizinhos de coordenadas:
(xt+1,y), (x-1,y), (x, y+1), (x, y-1)

¢ Vizinhanca diagonal de p, denotada por Np(p), € composta por seus vizinhos de

coordenadas:
(x+1, y+1), (x+1, y-1), (x-1, y+1), (x-1, y-1)

¢ Vizinhanca-de-8 de p ou Ng(p) € composta pelo conjunto de todos os pixels
vizinhos, ou seja, pela vizinhanca-de-4 mais a vizinhancga diagonal (Ny(p) ¥ Np(p)).

Na Figura 2.1 sdo apresentados exemplos dos conceitos de vizinhanga citados, em

que os pixels da vizinhanca sdo representados pelos espagos em cinza.

(a) (b) (©)

Figura 2.1 - Representacio da vizinhanc¢a de um pixel considerando o ponto central como o pixel de
interesse: (a) vizinhanca-de-4; (b) vizinhanca diagonal; (c) vizinhanca-de-8.
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2.3.2. Conectividade entre Pixels

A conectividade entre pixels ¢ um conceito importante utilizado no estabelecimento
das bordas de objetos e componentes de regides em uma imagem (GONZALEZ, 2002). Dois
pixels estdo conectados se:

e S30 adjacentes (vizinhos-de-4);

e Seus niveis de cinza satisfazem um certo critério de similaridade, isto ¢, seus

valores estdo dentro de um conjunto pré-estabelecido de valores de cinza.

Seja V = {Gl1, G2, ..., GK} o conjunto de k valores de niveis de cinza utilizado para
definir a conectividade. Sdo definidos trés tipos de conectividade:

e Conectividade-4: Dois pixels p e ¢ com valores em Ve g € N4(p);

e Conectividade-8: Dois pixels p e ¢ com valores em Ve q € N8(p);

e Conectividade-m: Dois pixels p e g com valores em V e:

o qeN4(p)ou
o qeND(p)eN4(p)1 N4(p)=1.

2.3.3. Dominios: Espacial e da Freqiiéncia

A manipulacdo de imagens digitais pode ser realizada no dominio da freqiiéncia ou
no dominio espacial. O dominio espacial refere-se ao conjunto de pixels que compdem a
imagem. As técnicas de processamento de imagens que trabalham neste dominio sdo
aplicadas diretamente nos pixels da imagem. As técnicas que trabalham no dominio da
freqiiéncia tém como principio basico o teorema da convolugdo, efetuando-se alteragdes na
transformada de Fourier da imagem (NUNES, 2006b).

O dominio da freqiiéncia, em geral, exige uma maior complexidade matematica,
porém o processamento ¢ mais rapido. J& o dominio espacial ndo exige grande complexidade
matematica, mas o processamento € mais lento, uma vez que muitas vezes varias operagoes
sdo requeridas para obter-se o novo valor de um pixel.

A abordagem neste trabalho ¢ relacionada ao dominio espacial, no qual os pixels sao
considerados como uma matriz de atributos numéricos, conforme definido no inicio da Se¢ao

2.2.
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2.3.4. Templates

Templates podem ser utilizados para a manipulagdo no dominio espacial. Sao
definidos, segundo Gonzalez e Woods (2002), como mascaras utilizadas para a realizacao de

operagdes na vizinhanga de um pixel. A Figura 2.2 ilustra uma mascara de tamanho 3x3.

C | G |G
Cs | Cs | Co
G| G | G

Figura 2.2 - Exemplo genérico de uma mascara 3x3

Pode-se observar pela Figura 2.2 que o femplate ¢ uma matriz cujo elemento central
¢ posicionado no pixel de interesse (representado por Cs). Sendo que as operagdes realizadas
consistem basicamente na multiplicagdo dos elementos da vizinhanga, incluindo o pixe/ em
questdo pelos valores indicados nas posicdes correspondentes da matriz. A soma dos
resultados obtidos substitui o valor do pixel/ de interesse na imagem resultante.

Exemplificando, considera-se ci, i=1,...,9 os coeficientes da mascara em questio e xi,
i=1,...,9 os valores dos pixels sob a mascara, o resultado que sera atribuido ao pixel central
sera: cix1+ c2x2 + ... + c9x9.

Um algoritmo genérico para aplicacdo de um template ¢ apresentado na Figura 2.3.

defina tamanho template

para linha = 1 ate quantidade linhas
para coluna = 1 ate gquantidade colunas
soma « 0

para indLinha = Linha - tamanho template/2 ate Linha + tamanho template/2

para indColuna=Coluna - tamanho template/2 ate Coluna + tamanho Template/2
soma « soma + pixelindLinha, indColuna

fim para

fim para

pixellinha,coluna « soma

fim para
fim para

Figura 2.3 - Algoritmo genérico para aplicacio de templates (NUNES, 2006b).

Introduzidos os conceitos anteriores, pode-se aplicd-los ao processamento de

imagens.
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2.4. Técnicas de Processamento de Imagens

As técnicas de processamento de imagens dividem-se em trés niveis de
processamento, cada qual com suas fungdes especificas: o baixo nivel, o nivel médio e o alto
nivel.

O processamento de baixo nivel ¢ formado por procedimentos que sdo aplicados na
imagem com o intuito de melhorar a sua qualidade, remover dados indesejaveis e realgar os
dados importantes (GONZALEZ, 2002). Como exemplo pode-se citar as técnicas: threshold,
quantizagdo, splitting, equalizagdo, suavizacao, entre outros.

O processamento de nivel médio retne procedimentos para a extragdo e
caracterizagcdo de componentes como a identificacdo de formas significantes em uma imagem,
utilizando um conjunto de técnicas denominado Segmentagao (NUNES, 2006b).

Por fim, o alto nivel, que requer um conjunto de procedimentos para o
reconhecimento de padrdes e representagdo, sendo responsavel pela ligacdo da imagem com
algum banco de conhecimento.

As secdes subseqiientes apresentam técnicas aplicadas aos dois primeiros niveis, uma

vez que as implementacdes realizadas nesse projeto se enquadram nos mesmos.

2.4.1. Processamento de Nivel Baixo — Suavizacio de Imagens

Operagdes de suavizacao sdo usadas para diminuir efeitos resultantes do processo de
aquisi¢cao da imagem (ruidos, por exemplo). Varias técnicas podem ser definidas para esta
finalidade, como o filtro de média e mediana. Nessa secdo sera apresentada a filtragem
mediana, uma das técnicas mais classicas e utilizada nesse trabalho, como também, seus

efeitos sobre algumas imagens médicas.

2.4.1.1. Filtragem Mediana

A filtragem mediana ¢ uma técnica de suavizacdo na qual cada pixe/ da imagem final

¢ substituido pelo nivel de cinza mediano em uma vizinhanga do pixel. O nivel mediano m de
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um conjunto de valores ¢ tal que metade dos valores no conjunto sdo menores que m € a outra
metade ¢ constituida de valores maiores que m (GONZALEZ, 2002).

Sendo assim, para que se obtenha o valor desse nivel, ¢ necessaria a ordenacdo de
todos os pixels da vizinhanca, o que ¢ relativamente lento, dependente principalmente do
método de ordenagao utilizado.

Segundo Gonzalez (2002), o efeito de borramento desta técnica ¢ menor quando
comparado ao resultado fornecido pela técnica do filtro de média. Dessa forma, um dos
algoritmos implementados nesse trabalho serd o de filtro de mediana. Na Figura 2.4 ¢

apresentado um algoritmo genérico para implementagao da técnica.

defina tamanho template
para lin = 1 ate quant linhas
para col = 1 ate quant colunas
defina vet elem med com tam template? elem
para ind lin = lin -tam template/2 ate
lin + tam template/2
para ind col = col - tam template/2 ate
col + tam template/2
vet elem med ~ pixels da vizinhanca
fim para
fim para
ordena vet elem med
fim para
fim para

Figura 2.4 — Algoritmo genérico para a implementacio do Filtro de Mediana (NUNES, 2006a).

Uma das vantagens desta técnica ¢ a eliminagdo de ruidos com o borramento minimo
das bordas que compdem os objetos representados na imagem. Assim as imagens mais
beneficiadas sdo aquelas provenientes de ultra-som (US), que devem ser submetidas a um
filtro de suavizacdo devido ao ruido inerente da modalidade. Exemplos da aplicacdo da
técnica, em algumas modalidades de imagens médicas citadas sdo apresentados na Figura 2.5.

Por apresentar um maior nivel de ruido, devido a sua natureza, ¢ possivel observar,
pela Figura 2.5, o efeito de suavizagdo dos ruidos na imagem de US. Porém, nota-se também

que outras estruturas foram suavizadas juntamente com os ruidos.
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(b)

Figura 2.5 - Exemplos de suavizac¢io utilizando mediana da vizinhanca. (a) imagem de Raios-X — original
a esquerda e suavizada a direita; (b) imagem de RMN; (c) imagem de US. Os processamentos utilizaram
mascara de tamanho 3x3 pixels.

2.4.2. Processamento de Nivel Médio - Segmentacio

Segundo Gonzalez ¢ Woods (2002), segmentagdo ¢ o processo que subdivide uma
imagem em suas partes ou objetos constituintes. Ballard e Brown (1982) definem uma
imagem segmentada como sendo o resultado do agrupamento de partes de uma imagem
generalizada em unidades homogéneas considerando um ou mais aspectos. Portanto,
segmentagdo ¢ um conjunto de técnicas de processamento de imagens responsavel por
identificar as formas de interesse a pesquisa de uma imagem a fim de fornecer informacdes
para a sua analise.

Para que a imagem possa ser analisada ela tem que estar segmentada em regides, que

sdo agrupamentos de pixels resultantes do processo de segmentagdo. Uma das tarefas mais
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dificeis da visdo computacional € realizar a segmentacdo de uma forma eficiente para todos os
tipos de imagens. Isso porque em geral, as técnicas de segmentagdo sdo bastante limitadas,
trazendo bons resultados para certo conjunto de imagens e falhando consideravelmente para
outros tipos de imagens, de modo que uma segmentagdo nao eficiente compromete todo o
processamento posterior.

A secdo seguinte aborda a técnica de detec¢do de bordas utilizada nesse nivel e que

sera implementada nesse projeto.

2.4.2.1. Deteccao de Bordas

Partindo da defini¢do de borda como uma fronteira entre duas regides com niveis de
cinza relativamente distintos, os algoritmos utilizados para a detec¢do de bordas sao
estruturados de forma a detectar as descontinuidades existentes nas transicdes (NUNES,
2006b).

A detec¢do de bordas ¢ outro exemplo de algoritmo que usa operagdes baseadas em
vizinhanga. Representar uma imagem por meio de suas bordas pode ser vantajoso, pois se
reduz sensivelmente a quantidade de dados que estavam sendo armazenados na imagem sem
perder muita informagdo. E util principalmente quando se deseja conhecer informacdes a
respeito de tamanho e forma dos objetos representados na imagem.

Existem vérios algoritmos para deteccdo de bordas. Assim como os demais filtros no
dominio espacial, esses algoritmos exigem uma série de operagdes aritméticas sobre o pixel e
sua vizinhanca. Para avaliacdo neste projeto foi utilizado o algoritmo de deteccdo de bordas
fazendo uso dos operadores de Sobel horizontal e vertical (GONZALEZ, 2002). Porém houve
algumas modificagdes nesse algoritmo e que sdo descritas nessa secdo e¢ de forma mais
detalhada na se¢ao 4.3.2.

Os operadores de Sobel executam operacdes na vizinhanga do pixel fazendo com que
o valor do pixel resultante seja diretamente proporcional a diferenga existente entre o pixel e
sua vizinhanga. Assim, se o valor de um pixel for exatamente igual aos valores de seus
vizinhos, o valor resultante no pixel processado sera zero.

Para realizar estas operacdes sao utilizadas mascaras de coeficientes. A Figura 2.6(a)
ilustra a matriz de pontos da imagem. Além dos operadores de Sobel (mascaras horizontal e
vertical), foram acrescentados, nesse algoritmo, as mascaras de 45° e de 135°. Tais méscaras

sdo apresentadas, respectivamente, pela Figura 2.6(b), (¢), (d) e (e). Para obter o valor do pixel
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central, representado por X5 na Figura 2.6(a), efetua-se a soma das multiplicagdes de cada
pixel da vizinhanga pelo coeficiente correspondente na mascara em questdo, sendo atribuido

ao pixel central X5, a soma que apresentar maior valor.

X1 | X, [ X 1]2]- 1101
Xa | Xs | X 0lo]o 202
X7 | Xg | X 1211 1101
(a) (b) (©)

2110 ol1]2

10 -1 1101

ol-1]-2 21110

(d) (e)

Figura 2.6 — Regido e mascaras para detecciio de bordas: (a) Regifo de pixels; mascara para detecciio de
bordas: (a) horizontais; (b) verticais; (c) de 45°; (d) de 135°.

No exemplo da Figura 2.6, considera-se uma vizinhanga de 3x3 pixels em torno de
um ponto central, representado por X5 na Figura 2.6(a). As equagdes 2.2 a 2.5 definem os

operadores horizontal e vertical (Sobel) e de 45° e 135°, respectivamente.

Sp = (x7 + 2x3 + X0) - (X1 + 2%3 +X3) (2.2)
Sy = (X3 + 2X6 + X9) - (X1 T 2X4 + X7) (2.3)
Sase = (Xa + 2X1 + X4) - (X6 + 2X9 + Xg) (2.4)
Si350 = (X2 + 2X3 + X¢) - (X4 + 2X7 + X3) (2.5)

Onde:

® Si, S, Sys0e Syzs0sdo os valores resultantes dos operadores de deteccao de bordas
horizontal, vertical, de 45° e de 135°, respectivamente. Sendo que o maior valor,
dentre estes quatros valores resultantes (Sy, S, Sssc e Sy35¢), serd atribuido ao pixe/
Xs,

e Os demais X;s sdo os pixels pertencentes a vizinhanga-de-8 de XG.

Exemplos dos resultados obtidos com a aplicacdio desses operadores sao

apresentados na Figura 2.7.
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Figura 2.7 — Exemplos de deteccio de bordas pelos operadores de Sobel modificado. (a) imagem de
RMN -sio apresentadas a imagem original e a resultante da deteccio de bordas, respectivamente; (b)
imagem de Raios-X; (¢) imagem de Raios-X; (d) imagem de US. Os processamentos utilizaram mascara de
tamanho 3x3 pixels.

Esta técnica apresenta simplicidade na aplicagdo pois nao envolve complexidades
computacionais. Entretanto, ndo apresenta boa imunidade de ruidos, pois a aplicagdo de

mascaras os inclui nos célculos aumentando efeitos como a suavizacdo da imagem e, dessa
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forma, a possivel perda de defini¢cdo de bordas, conforme observado em algumas imagens da

Figura 2.7.

2.5. Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou as técnicas a serem implementadas nesse projeto referentes
aos niveis de processamento baixo e médio. O filtro de mediana ¢ apresentado de forma
conceitual, mostrando, dessa forma, como a imagem pode ser atenuada ou real¢ada visando a
obtencdo de melhores resultados no processamento intermedidrio. Neste processamento, de
nivel médio, ¢ apresentada a técnica de detec¢do de bordas, cuja importancia deve-se ao fato
de que, ao se detectar uma borda ¢ possivel destacar os objetos de interesse de uma imagem,
extraindo-se propriedades como formas e medidas.

As técnicas de processamento de imagens, entre outras especificidades
computacionais, conforme mencionadas, sdao aplicadas com o objetivo de melhorar tais
imagens e extrair delas informacgdes tuteis ao diagndstico. O tempo de processamento
computacional de uma imagem deve ser observado, principalmente quando sdo desenvolvidos
sistemas com o objetivo de execu¢do em tempo real.

O processamento no dominio espacial geralmente percorre a imagem e altera, de
alguma forma, o valor de cada pixel. Quando uma imagem ¢ grande, devido, principalmente a
sua resolugdo espacial, deve-se otimizar o processamento a fim de tornéa-lo viavel em tempo
real.

E necessario o estabelecimento de algoritmos eficazes que possam fornecer, no
menor tempo possivel, um desempenho satisfatorio em termos de acerto, a fim de contribuir,
de fato, para o auxilio ao diagndstico.

O desenvolvimento de sistemas de auxilio ao diagnostico precisa vencer muitos
desafios. Uma vez que as imagens médicas apresentam grande volume de dados para
processamento e este processamento envolve, geralmente, milhares de operagdes em tempo
real, é necessaria a utilizagdo de recursos computacionais que proporcionem alto desempenho.
Por esses e outros motivos, ainda nao foi divulgada a aplicagao de sistemas de auxilio ao
diagnostico brasileiros em nivel clinico (NUNES, 2006b).

A aplicagdo de técnicas de computagdo paralela ¢ uma linha de pesquisa que pode ser

promissora no sentido de auxiliar na minimiza¢do desta questdo. O capitulo seguinte
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apresenta o ambiente de passagem de mensagens como suporte para a computacdo paralela

distribuida.
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3. SUPORTE A COMPUTACAO PARALELA DISTRIBUIDA

A computacdo paralela sobre sistemas distribuidos exige uma camada de software
que possa gerenciar o uso paralelo, pois existe a necessidade da passagem de informagdes
entre as varias maquinas que compdem o ambiente.

Esse capitulo apresenta ambientes de passagem de mensagens existentes (que
permitem a comunicagdo entre essas maquinas), as caracteristicas e a descri¢do de algumas
funcionalidades do ambiente de passagem de mensagens utilizado nesse trabalho, bem como a

apresentacao de trabalhos existentes na literatura.

3.1. Ambientes de Passagem de Mensagens

Ambientes de passagem de mensagens (ou interfaces de passagem de mensagens)
sdo ambientes de programacao paralela para memoria distribuida portateis, pois permitem o
transporte de programas paralelos entre diferentes arquiteturas e sistemas distribuidos de
maneira transparente (SANTANA, 1997). Tais ambientes provéem recursos necessarios a
programacao paralela, como criagdo, comunicagdo € sincronizagao de processos.

Pode-se dizer também que s3o bibliotecas de comunicacdo que atuam como
extensdes de linguagens seqiienciais, como C e Fortran, possibilitando, dessa forma, a
construcao de aplicagdes paralelas (SANTANA, 1997).

As bibliotecas de passagem de mensagens mais utilizadas sao o MPI (GROPP, 1995)
(SNIR, 1996) e 0 PVM (Parallel Virtual Machine) (GEIST et al., 1994) (BEGUELIN, 1994).
Estas bibliotecas provéem rotinas para iniciar ¢ configurar o ambiente bem como enviar e
receber mensagens de dados entre os elementos de processamento do sistema.

Ambas tém sido constantemente aperfeigoadas, obtendo uma maior popularidade e
aceitagdo, visto que proporcionam o desenvolvimento de aplicagdes paralelas a um custo
relativamente baixo em relacdo as maquinas paralelas (BEGUELIN,1994) (SANTANA,
1997).

Além disso, os ambientes MPI e PVM, possibilitam flexibilidade, apresentando-se
como uma solugdo para o problema da portabilidade de programas paralelos entre sistemas

diferentes. Tais ambientes sao discutidos nas se¢des seguintes.
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3.1.1. PVM

Parallel Virtual Machine ¢ um ambiente paralelo virtual caracterizado como uma das
plataformas mais utilizadas (MCBRYAN, 1994), sendo considerado um padrao “de fato”,
dado a sua utilizagdo e popularidade em diversos setores (académico, industrial, comercial,
entre outros) (SUNDERAM, 1994) (GEIST et al., 1994).

Seu surgimento ocorreu em 1989 no ORNL (Oak Ridge National Laboratory),
permitindo que um grupo de computadores de diferentes arquiteturas fosse conectado,
formando assim, uma maquina paralela virtual (GEIST et al., 1994).

O PVM ¢ composto por um conjunto de bibliotecas e ferramentas, que tem por
objetivo a emulacdo de um sistema computacional concorrente heterogéneo, flexivel e de
propésito geral (BEGUELIN, 1994). Permite o desenvolvimento eficiente de programas
paralelos e a manipulagdo transparente de mensagens por meio de uma rede de computadores
com arquiteturas incompativeis (GEIST et al., 1994).

Pode-se dividir o PVM em duas partes principais: a primeira ¢ constituida por um
conjunto de processos daemon, denominado pvmd3 ou pvmd, que sdo executados em todos os
elementos de processamento, a fim de: formar uma maquina paralela virtual, realizar a
comunicagdo entre os processos criados e coordenar as tarefas em execucao. A segunda parte
do PVM ¢ uma biblioteca de programacdo que trata fungdes bdasicas para: geragdo do
paralelismo como troca de mensagens, criacdo e elimina¢do de processos, sincronizagdo de
tarefas, modificacdo da maquina virtual e envio e recebimento de mensagens (SUNDERAM;

GEIST, 1999).

3.1.2. MPI

A existéncia de uma variedade de bibliotecas de passagem de mensagens, tornava
dificil a construcdo de programas paralelos portaveis. Assim, fez-se necessario o
estabelecimento de uma interface padrao para a implementacdo de ambientes de passagem de
mensagens (SNIR et al., 1996).

Message Passing Interface ¢ um padrdo internacional de interface para troca de

mensagens em maquinas paralelas com memoria distribuida (GROPP, 1994) (FOSTER,
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1995). Nesse padrdo, uma aplicacdo € constituida por um ou mais processos que se
comunicam, acionando-se fungdes para o envio e recebimento de mensagens entre 0s
processos. Sendo assim, a comunicagao € a sincronizagao dos processos sao garantidas.

Diversas versdes do MPI foram publicadas. A versdo 1.0 foi apresentada em 1993,
tendo como exemplos de implementagdes 0 MPICH e o LAM. Em 1997, corre¢des e novas
funcionalidades, como a criagdo dindmica de processos, E/S paralela e comunicacio
unilateral, foram acrescentadas a versao inicial, originando o MPI 2.0 (MPI, 1997).

O MPI baseia-se nas melhores caracteristicas de todos os ambientes de passagem de
mensagens e tenta explorar as vantagens de cada um deles. Programas escritos em MPI
tendem a ser mais eficientes que os escritos em PVM, pelo fato de ndo haver sobrecarga na
carga de processos em tempo de execugdo. Porém, hé a necessidade de se explicitar a criagao
das tarefas, suas comunicagdes e destruicao. Isso pode ser feito por meio de algumas fungoes.

As fungdes basicas da biblioteca de troca de mensagens tém diversas variagoes
dentre as diferentes implementagdes existentes, sejam elas comerciais ou de dominio publico.
As implementacdes de dominio publico mais comuns sao LAM/MPI (BURNS et al., 1994;
LAM, 2006) e MPICH (NEVIN, 1996).

Existem muitas implementagdes de MPI em aplicagdes desenvolvidas em linguagens
como Fortran, C e C++. Com o surgimento de Java, inimeras propostas foram apresentadas
para a utilizagdo dessas bibliotecas nessa linguagem na qual pode-se citar o mpiJava (BAKER,
1998), IMPI (MORIN, 2001), PJMPI (WEIQIN, 2000), JavaMPI (MINTCHEV, 1997), entre
outros. Sendo o mpiJava o ambiente de passagem de mensagens utilizado neste trabalho, o

mesmo serd abordado em detalhes na proéxima secao.

3.2. mpiJava

A escolha desse ambiente para o processamento paralelo dos algoritmos vem em
decorréncia do uso da linguagem de programacao Java que contém fatores como portabilidade,
permitindo a independéncia de plataforma, simplicidade, clareza nos codigos e a existéncia de
APIs especializadas que possibilitam o uso, cada vez maior, desta linguagem em
processamento de imagens (exemplo, utilizacdo da API JAI nesse trabalho).

Além disso, dentro das formas de comunicacdo possiveis em Java, a biblioteca
apresenta bons resultados (BAKER, 1999). O uso de mpiJava ja foi validado em diversas

implementagdes e avaliagdes de desempenho (TABOADA, 2003).
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O mpiJava ¢ uma interface, amplamente utilizada na computacdo paralela e
distribuida, que permite fazer uso da orientacdo a objetos em Java juntamente com a
biblioteca MPI (BAKER, 1998). Para tanto, as chamadas dos métodos obedecem a estrutura
das fungdes definidas em MPI, o que torna a programagdo menos flexivel. Também a
portabilidade ¢ atingida, uma vez que a chamada das fun¢cdes MPI ¢ especifica para uma
determinada arquitetura.

Em um nivel de abstracdo mais baixo, mpiJava executa as fungdes nativas de uma
implementa¢do MPI, conforme a definicao feita no momento da instalagao.

Nesse trabalho as versdes mpiJava e MPI utilizadas foram mpiJava-1.2.5 (MPIJAVA,
2007) e MPICH2-1.0.5 (MPICH2, 2006). As instalacoes e configuragdes de ambos
encontram-se em (APENDICE B) e (APENDICE D), respectivamente.

O padrao mpiJava ¢ baseado em objetos, seguindo o modelo de especificagio em
C++. Prové acesso a uma implementacdo nativa do MPI por meio do JNI (Java Native
Interface). A hierarquia de classes, organizada seguindo a hierarquia de classes do C++, esta
definida na especificagdo do MPI-2 e consiste de seis classes principais: MPI, Group, Comm,

Datatype, Status e Request, apresentadas na Figura 3.1.

rooTc MPI

: i Group Cartcomm

i Intracomm

E‘ - Comm Graphcomm
Package MPI [---- : Intercomm

P Datatype

T Status

ho--- Request Prequest

Figura 3.1 - Principais classes do mpiJava (BAKER, 1999)

A classe MPI possui apenas membros estaticos e ¢ responsavel pela realizagdao de
servicos globais, como a inicializagdo do MPI. A classe mais importante existente nesse
pacote ¢ a classe comunicadora Comm, pois todas as funcdes de comunicagdo em mpiJava sao

realizadas por objetos dessa classe ou de suas subclasses.
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Como em MPI, os processos “existem” dentro dos chamados comunicadores. Dois
processos podem trocar mensagens se, € somente se, eles pertencem ao mesmo comunicador.
Todos os processos sdo automaticamente associados a um comunicador padrdo,
MPL.COMM_WORLD. Cada processo em um comunicador recebe uma identificagdo unica
denominada rank ou id, utilizada para especificar a origem e o destino das mensagens, no
caso do processo pertencer a mais de um comunicador ele recebe uma identificacdo (rank)
diferente em cada um deles.

Uma outra classe de extrema importancia ¢ a classe Datatype, responsavel por
descrever os tipos dos objetos dos buffers de mensagens passados para envio, recebimento ou
qualquer outra fun¢do que envolva comunicagdo. Varios tipos de dados basicos estdo pré-
definidos no pacote. A correspondéncia entre estes € os tipos primitivos de Java podem ser

observados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Tipos de dados basicos em mpiJava.

Tipo MPI Correspondente
em Java
MPI.BYTE Byte
MPI.CHAR Char
MPI.SHORT Short
MPI.BOOLEAN | Boolean
MPLINT Int
MPI.LONG Long
MPIL.LFLOAT Float
MPI.DOUBLE Double
MPI.PACKED

3.2.3. Rotinas de Gerenciamento do Ambiente mpiJava

A principal finalidade de gerenciamento ¢ iniciar e finalizar o ambiente mpiJava,
entretanto, deve-se destacar também a importancia das demais rotinas. Dessa forma,
apresentam-se nesta se¢ao algumas das principais rotinas de gerenciamento encontradas nesse
ambiente.

As rotinas MPI.Init(args) e MPIL Finalize() sdo utilizadas, respectivamente, para
iniciar e finalizar uma execuc¢ao mpiJava. A rotina MPI.Init(args) deve ser chamada antes de
qualquer rotina mpiJava ser acionada por cada processador. Depois que a rotina MPI. Finalize()
¢ acionada, nenhuma outra podera ser chamada ou acessada. Para verificar se o MPI foi

realmente iniciado pode-se utilizar a rotina MPI.Initialized().
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A rotina MPI.COMM_WORLD.Size() determina o numero de processos utilizados na
aplicagdo e a MPIL.COMM WORLD.Rank() os identifica, devolvendo o identificador (id) do
processo que executou a rotina utilizando um numero inteiro, em que 0 # id # numprocs — 1.
J& os processos pertencentes a um grupo, sao identificados com um numero inteiro precedido
de um zero.

MPI.Get processor name() pode ser utilizado para retornar o nome do processador

em que ele ¢ chamado.

O empacotamento e desempacotamento dos dados podem ser realizados pelas

seguintes rotinas, respectivamente:

int MPL.COMM_ WORLD.Pack (Object inbuf, int offset, int incount, Datatype
datatype, byte [] outbuf, int position)

Em que:
e inbuf deve ser um array de entrada com tipos de elementos primitivos;
e offset indica o elemento no array de entrada onde a mensagem comega;
e incount especifica o numero de elementos, no array de entrada, a ser
enviado;
e datatype corresponde ao tipo do dado do array de entrada;

e outbuf especifica o array de saida;

position indica a posi¢do inicial no array de saida.

O retorno da funcdo de empacotamento ¢ a posicdo final (o wvalor inicial

incrementado pelo nimero de bytes escritos) no array de saida.

int MPLCOMM_ WORLD.Unpack (byte [] inbuf, int position, Object outbuf, int
offset, int outcount, Datatype datatype)

Em que:

inbuf deve ser um array de entrada com tipos de elementos primitivos;

position indica a posi¢do inicial no array de entrada;

outbuf especifica o array de saida;

offset indica o elemento no array de saida onde a mensagem comega;
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e outcount especifica o nimero de elementos no array de saida;

e datatype corresponde ao tipo do dado do array de saida;

O retorno da funcdo de desempacotamento ¢ a posicdo final (o valor inicial
incrementado pelo nimero de bytes lidos) no array de entrada.
Outras rotinas de gerenciamento do ambiente podem ser encontradas em (BAKER,

1998).

3.2.4. Rotinas de Comunicacao no mpiJava

Uma mensagem no mpiJava, como no MPI, ¢ definida como um vetor de elementos
de um determinado tipo. Ao ser enviada, deve-se indicar o endereco do primeiro elemento
desse vetor e o nimero de elementos que o formam. O tipo desses elementos deve ser o
mesmo e também deve ser indicado no envio.

O mpiJava também permite que se criem tipos definidos pelo usudrio, tornando
possivel enviar mensagens compostas por elementos de tipos distintos, como por exemplo,
estruturas (structs) (MACDONALD, 1996).

As fungdes de comunicagdo (ponto-a-ponto e coletiva) formam o ntcleo basico do
MPI (DONGARRA, 1995) (MACDONALD, 1996) (SNIR, 1996) (WALKER, 1994). O

mpiJava realiza as fung¢des de MPI como método da classe Comm.

3.2.4.1. Rotinas de Comunica¢ao Ponto-a-Ponto

Na comunicagao ponto-a-ponto, a transmissao da mensagem requer a participacao de
dois processos, um enviando e outro recebendo uma mensagem, realizando, respectivamente,
um send (transmissor) e um receive (receptor).

Uma grande quantidade de rotinas ponto-a-ponto ¢ oferecida pelo MPI. Elas se
diferem em dois aspectos: modo de comunicacdo e bloqueio ou nao bloqueio, sendo que para

cada um desses existe uma rotina.
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Modo de Comunicacao

O modo de comunicagdo define o processamento de transmissao de uma mensagem e
o critério que determina quando esta transmissao ¢ considerada completada (NCSA, 2006).
Para envio (send) existem quatro modos ou rotinas: padrdo, sincrono, bufferizado e pronto.
Para recepcdo (receive) existe apenas um. Com qualquer um dos modos de envio, quando o
send ¢ completado significa que o buffer de transmissdo (posi¢des de memoria do processo
transmissor onde estdo os dados que estdo sendo transmitidos) pode ser reutilizado com
seguranca. No modo de recepgdo, quando o receive ¢ completado significa que o buffer de
recepgdo (posi¢des de memoria do processo receptor onde sdo armazenados os dados
recebidos) ja contém os dados e eles estdo disponiveis para uso.

Em uma comunicagdo, qualquer tipo de send e receive pode ser combinado. Os

quatro modos de envio sao descritos a seguir (NCSA, 2006; SOUZA, 1996; SOUZA, 1997):

e Padrio (standard): o processo que estd enviando a mensagem sé pode continuar a
execugdo de suas instrugdes depois que o buffer da aplicagdo existente no processo
emissor estiver livre para ser reutilizado. E 0 modo mais eficiente de comunicagéo,
podendo ser sincrono ou com buffer.

o Bufferizado (buffered): os dados sdo copiados e armazenados em um buffer,
definido pelo programador, até serem transmitidos.

e Sincrono (synchronous): o processo send espera uma confirmagao de recepgao da
mensagem, ficando bloqueado até que o buffer da aplicacdo do processo emissor
esteja livre para ser reutilizado e que o processo receptor ja tenha comegado a
receber a mensagem.

e Pronto (ready): ¢ necessario que o receive() correspondente tenha sido iniciado.
Dessa forma, deve existir um protocolo de confirmagao para o processo emissor do
estado atual do processo receptor. Sendo assim, se este estiver pronto para receber
a mensagem O emissor inicia a transmissao, caso contrario, fica esperando até que

0 outro processo esteja apto a receber os dados.

As rotinas utilizadas para os sends padrdo, bufferizado, sincrono e pronto sdo,
respectivamente, MPI.COMM WORLD.Send, MPI.COMM WORLD.Bsend,
MPI.COMM WORLD.Ssend e MPIL.COMM WORLD.Rsend. Ja para o receive ¢
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MPLCOMM_ WORLD.Recv. Todas as rotinas de comunicagdo ponto-a-ponto, tanto de envio
como de recepcdo seguem basicamente um mesmo padrdo para os parametros utilizados
durante a comunicacdo, conforme podem ser observadas na Tabela 3.2.

Além dessas rotinas de comunica¢do ponto-a-ponto apresentadas outras variantes
também existem tais como rotinas de comunicagdo em dois sentidos e requisi¢des persistentes.

Detalhes dessas variantes podem ser encontrados em (CARPENTER et al., 1999).

Comunicac¢io Bloqueante e Nao-Bloqueante

Na comunicacdo bloqueante, o transmissor ou receptor fica bloqueado até que o
envio ou recep¢ao da mensagem seja completado. Assim, o cédigo que sucede a chamada de
uma rotina bloqueante s6 ¢ executado quando ela tiver sido completada. J4 na comunicagao
nao-bloqueante, ele ¢ executado imediatamente apos o inicio da comunicagao, possibilitando
a sobreposicdo de computagdo e comunicagdo e conseqiientemente resultando em maior
desempenho.

Para todos os modos de envio e para o modo de recepg¢do, descritos na se¢do anterior,
o MPI oferece versdes bloqueantes correspondentes as rotinas apresentadas, e nao

bloqueantes, conforme pode ser observado na Tabela 3.3.

Tabela 3.2 - Rotinas de comunicacio ponto-a-ponto bloqueantes e ndo bloqueantes do mpiJava

Tipo Funcio Bloqueante Funcio Nao Bloqueante
SEND padrio MPL.COMM WORLD.Send | MPL.COMM WORLD.Isend
SEND sincrono MPL.COMM WORLD.Ssend | MPL.COMM WORLD.Issend
SEND bufferizado | MPL.COMM WORLD.Bsend | MP.COMM_ WORLD.Ibsend
SEND pronto MPL.COMM WORLD.Rsend | MPLCOMM WORLD.Irsend
RECEIVE MPL.COMM WORLD.Recv | MPL.COMM WORLD.Irecv

Todas as rotinas de envio e recebimento ndo-bloqueantes tém os mesmos parametros
das correspondentes bloqueantes. A Tabela 3.3 apresenta as operagdes de comunicagdo ponto-a-

ponto mpiJava. Em seguida, cada um de seus parametros ¢ definido:
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Tabela 3.3 - Operacoes de comunicacio ponto-a-ponto mpiJava

Operacio Sintaxe das Primitivas mpiJava

Send Padrao Bloqueante MPL.COMM_ WORLD.Send (Object buf, int offset, int

count, Datatype datatype, int dest, int tag);

Send Sincrono Bloqueante MPIL.COMM_WORLD.Ssend (Object buf, int offset, int

count, Datatype datatype, int dest, int tag);

Send Bufferizado Bloqueante MPL.COMM_ WORLD.Bsend (Object buf, int offset, int

count, Datatype datatype, int dest, int tag);

Send Pronto Bloqueante MPL.COMM_ WORLD.Rsend (Object buf, int offset, int

count, Datatype datatype, int dest, int tag);

Send Padrao Nio Bloqueante MPL.COMM_ WORLD.Isend (Object buf, int offset, int

count, Datatype datatype, int dest, int tag);

Send Sincrono Niao Bloqueante MPL.COMM_ WORLD.Issend (Object buf, int offset, int

count, Datatype datatype, int dest, int tag);

Send Bufferizado Nao Bloqueante | MPL.COMM_ WORLD.Ibsend (Object buf, int offset, int

count, Datatype datatype, int dest, int tag);

Send Pronto Nao Bloqueante MPL.COMM_ WORLD.Irsend (Object buf, int offset, int

count, Datatype datatype, int dest, int tag);

Receive Bloqueante MPL.COMM_WORLD.Recv (Object buf, int offset, int

count, Datatype datatype, int source, int tag);

Receive Nao Bloqueante MPL.COMM_ WORLD.Irecv (Object buf, int offset, int

count, Datatype datatype, int source, int tag);

buf: nas primitivas de envio de mensagem, € o espaco de enderecamento alocado
pelo programa para armazenar os dados que serdo enviados. Nas primitivas de
recebimento, € o espaco alocado para armazenar os dados recebidos. buf deve ser
um array com tipos de elementos primitivos;

offset: indica o elemento no array onde a mensagem comega;

count: especifica o numero de elementos, do tipo datatype, a ser enviado ou
recebido, sendo util quando se quer transmitir ou receber varios elementos de
uma s6 vez, um vetor, por exemplo;

datatype: corresponde ao tipo do dado a ser enviado ou recebido, podendo ser
um dos tipos definidos pelo MPI, conforme apresentado pela Tabela 3.1 ou um
tipo de dado definido pelo usuario;

dest: indica qual processo receberd a mensagem enviada. Isso ¢ feito
especificando o rank ou id do processo destino (receptor);

source: indica qual processo enviou a mensagem. De maneira semelhante ao
parametro dest, isso € feito especificando o rank ou id do processo origem
(emissor);

tag: ¢ um numero inteiro ndo negativo escolhido pelo programador para

identificar uma mensagem, distinguindo-a, dessa forma, de um mesmo
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transmissor. O pardmetro source indica o processo emissor da mensagem € o tag
indica qual mensagem sera recebida.

Em um processo X, por exemplo, podem chegar mensagens provenientes de
quaisquer outros processos, em qualquer ordem. Ao especificar, no receive, o rank ou id do
processo de origem e um tag, somente a mensagem que combinar com os valores
especificados por estes dois parametros sera recebida. Quaisquer outras mensagens serao
ignoradas e armazenadas para um recebimento posterior por meio de um receive que combine

com 0s seus parametros.

3.2.4.2. Rotinas de Comunicac¢ao Coletiva

A comunicagdo coletiva envolve um grupo de processos e ¢ especificado por meio de
um comunicador. Em seus parametros sdo especificados quais processos participardao das
trocas de mensagens. Por default, o MPI considera que todos os processos existentes estao
envolvidos nas comunicagdes. Porém o programador pode definir um conjunto de processos
de acordo com suas necessidades.

Existe uma variedade de rotinas coletivas, tais como: broadcast, aritméticas globais e
sincronizagdo. Além disso, existem também variantes dessas fungdes, como: gather, scatter €
a combinacao dessas duas. Essa grande variedade se explica pelo fato de se garantirem
operagdes coletivas eficientes em todas as plataformas paralelas. Todas essas operagdes sao
bloqueantes e executam no modo padrao.

A seguir, cada uma das operagdes, mostradas na Tabela 3.4, sdo definidas

(DONGARRA, 1995) (MACDONALD, 1996) (SNIR, 1996):

Tabela 3.4 - Operac¢oes de Comunicagao Coletivas mpiJava

Operacoes Sintaxe das Primitivas mpiJava

Broadcast | MPLCOMM_ WORLD.Bcast (Object buf, int offset, int count, Datatype datatype, int
root);

Scatter MPL.COMM_WORLD.Scatter (Object sendbuf, int sendoffset, int sendcount,
Datatype sendtype, Object recvbuf, int recvoffset, int recvcount, Datatype recvtype,
int root);

Gather MPL.COMM_WORLD.Gather (Object sendbuf, int sendoffset, int sendcount,
Datatype sendtype, Object recvbuf, int recvoffset, int recvcount, Datatype recvtype,
int root);

Allgather MPL.COMM_WORLD.Algather (Object sendbuf, int sendoffset, int sendcount,
Datatype sendtype, Object recvbuf, int recvoffset, int recvcount, Datatype recvtype);
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e broadcast: ¢ uma comunica¢dao do tipo “l-para-todos”, em que o processo,
chamado raiz do broadcast, transmite os dados armazenados em seu buffer, para
todos os processos do mesmo grupo. Sendo que a quantidade de dados enviados
pelo processo origem (emissor) deve ser exatamente a mesma recebida por cada
um dos processos receptores;

e scatter: cada processo integrante do grupo, incluindo o raiz, recebe desse processo
(root), uma porcao diferente do dado armazenado no buffer. A distribuicdo dos
dados ocorre de acordo com a ordem de rank;

e gather: ou coleta ¢ a comunicacdo do tipo “todos-para-1”, em que os dados no
buffer de transmissdao de cada um dos processos de um comunicador sao enviados
para um unico processo chamado raiz de coleta, que armazena estes dados no seu
buffer de recepcao em ordem de rank;

e allgather: ¢ semelhante a rotina gather, no entanto, todos os processos do grupo
recebem os dados.

Outras operagdes de comunicagdo coletiva, incluindo variantes de gather e scatter,

sdo oferecidas pelo MPI, permitindo, dessa forma, a distribui¢do e coleta de partes de diversos
tamanhos para processos diferentes. Elas podem ser encontradas de forma detalhada em

(CARPENTER et al., 1999).

3.3. Trabalhos Correlatos

A seguir apresenta-se uma rapida descricdo de alguns trabalhos de importancia
relevante para as areas de programacdo paralela e processamento de imagens e para o
desenvolvimento dessa proposta de trabalho.

Bosque et al. (2000) apresentam a implementacdo de um sistema paralelo CBIR.
Esse sistema manipula um banco de dados de imagens com cerca de 29 milhdes de imagens
bidimensionais RGB. Devido ao enorme volume de dados armazenados e a necessidade em se
ganhar tempo no acesso e¢ armazenamento desses dados, a aplicacdo foi destinada a um
ambiente de memoria distribuida e foi implementada em um cluster de 25 computadores. A
estratégia de otimizagdo consiste em um processo mestre distribuir os dados a serem
processados entre os processos escravos. Cada um deles processa os dados e retornam os

resultados parciais para o mestre a medida que terminam o processamento. Para a
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comunicagdo das primitivas entre processos mestre e escravos foi utilizada a biblioteca MPL
As vantagens apresentadas pelo sistema CBIR foram a boa relagdo custo beneficio e o alto
nivel de escalabilidade. O tempo de resposta diminuiu de cerca de 24 horas para 1 hora.

Skeletons algoritmicos, abstragdes algoritmicas, foram desenvolvidos por Nicolescu
et al. (2000) para a criacdo de um ambiente de processamento de imagens paralelas prontas
para uso e para uma facil implementag@o e desenvolvimento de aplica¢des de processamento
de imagens paralelas. Estes skeletons foram implementados na linguagem de programagao C,
utilizando a biblioteca MPI. Obteve-se uma maior eficiéncia na utilizacdo de paralelismo de
ambos dados e tarefas quando comparadas ao uso de paralelismo somente de dados.

Giess et al. (1998) apresentam a implementagdo de um sistema paralelo para
segmentagdo e visualizacdo interativa de imagens médicas tridimensionais que sao
distribuidas em uma estacdo de clusters heterogéneos ou computadores pessoais. O programa
foi implementado em ANSI-C, oferecendo uma alta performance. O uso de MPI e POSIX
Threads permitiu a interoperabilidade em ambientes heterogéneos. Com o sistema proposto
conseguiu-se a integragdo de varios algoritmos de processamento e visualizagdo de imagens
em um esquema de paralelizagdo, evitando a redistribuicao repetitiva de um grande volume de
dados. O tempo de processamento reduzido obtido foi importante para a aceitacdo em uso
clinico.

O SIAPDI, servigo integrado de acesso e processamento distribuido de imagens, foi
desenvolvido por Barros Junior et al. (2001), permitindo a equipes médicas radioldgicas
acessarem um banco de imagens em conformidade ao padrao DICOM 3.0 (Digital
Communications in Medicine), provendo processamento de imagens de alto desempenho por
um baixo custo. Equipamentos localizados na rede, independentemente do sistema
operacional, podem ser utilizados para executar o processamento distribuido de imagens,
repercutindo em uma redugdo no tempo final do processamento. Para o desenvolvimento e
implementa¢do do SIAPDI foi utilizada a tecnologia de objetos distribuidos baseado no
padrao CORBA (Common Object Request Broker Architecture).

Pezzi (2005) aborda a paralelizacao do filtro de detec¢do de bordas. Nesse trabalho
foi utilizada uma aplicagdo ja existente, para verificar as dificuldades de paralelizacdo dessa
aplicagdo. A implementagdo no ambiente MPI-2 da biblioteca LAM, permitiu uma
implementag¢do simples da versdo paralela do filtro a partir de uma aplica¢do seqiiencial.
Atingiu-se um speedup maximo utilizando seis maquinas. Porém, no aumento do nimero de
nos, observou-se uma diminui¢do da eficiéncia, devido a sobrecarga do servidor NFS, que no

caso era acessado concorrentemente pCIOS Processos.
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Schnorr (2003) propde a paralelizagdo de um filtro de mediana para imagens com
ruidos do tipo “sal e pimenta” em um aglomerado de computadores. Com o objetivo de
explorar todo o paralelismo disponivel em um ambiente de execucdo paralelo, a
implementa¢do do filtro de mediana foi feito em etapas, explorando-se o paralelismo com
passagem de mensagens em memoria distribuida (utilizando a biblioteca MPI) e em memoria
compartilhada (utilizando a biblioteca OpenMP). As medidas de desempenho neste trabalho
mostraram melhora no tempo de execucdo paralelo do algoritmo. No entanto, apds o
acréscimo de um determinado nimero de elementos de processamento a melhora no

desempenho tornou-se pequena ou em alguns casos até negativa.

3.4. Consideracoes Finais

Para a realizagdo da computagdo paralela sobre sistemas distribuidos ¢ necessaria a
comunicac¢do entre as varias maquinas que compodem o sistema. Existem diversos ambientes
de passagens de mensagens especializados em fornecer recursos necessarios a programacao
paralela tais como gerenciamento de recursos, comunicac¢ao, sincroniza¢do e gerenciamento
das aplicagdes paralelas.

Os ambientes de passagem de mensagens mais populares e mais discutidos na
literatura sdo o MPI e o PVM. A absoluta maioria dos programas que utilizam passagem de
mensagens ¢ escrita utilizando um desses ambientes (LASTOVETSKY, 2003) devido as
vantagens apresentadas por estes, uma delas a portabilidade das aplica¢cdes neles geradas,
permitindo sua execu¢do em diferentes sistemas computacionais paralelos.

Esses ambientes permitem a escrita de aplicagdes em diversas linguagens. A escolha
da linguagem de programacao Java, nesse trabalho, deve-se as vantagens que ela oferece
como portabilidade, simplicidade, clareza de cédigo e a existéncia de APIs especializadas,
como a API JAL possibilitando a utilizagdo cada vez maior desta linguagem em
processamento de imagens.

Além disso, o mpiJava define um conjunto de rotinas que oferece diversos servigos:
comunicagdo ponto-a-ponto, comunicagdo em grupo, suporte a grupos de processos, suporte a
contextos de comunicacao, entre outros.

Com base nas informacgdes apresentadas nos capitulos anteriores, ¢ proposto o

modelo de paralelismo para a otimizagdo no processamento de imagens médicas.
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4. METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentadas as caracteristicas do desenvolvimento do projeto, tais
como: tecnologias utilizadas, o modelo de paralelismo para o processamento de imagens

médicas e a implementagdo paralela de cada algoritmo estudado.

4.1. Tecnologias Utilizadas

Para o desenvolvimento do projeto, foram utilizados, além do Laboratério de
Arquitetura de Sistemas (LAS), os laboratorios disponiveis no UNIVEM com os devidos
softwares necessarios instalados para efetuar os testes de desempenho.

Para a avaliacdo dos estudos de casos foram utilizadas a biblioteca de passagem de
mensagens mpiJava e a linguagem de programacao Java como hospedeira para a biblioteca.

Foi utilizado o sistema operacional Linux, onde foi instalado e configurado o
ambiente paralelo distribuido e também efetuada a implementacdo e as avaliagdes de
desempenho dos algoritmos de processamento de imagens implementados. Os cddigos-fonte
dos algoritmos filtro de mediana e deteccao de bordas Sobel, apresentam-se no Apéndice F.

Para a implementa¢do dos algoritmos de processamento de imagens, de forma
seqiiencial e paralela, foram utilizados: o compilador da linguagem Java JDK (Java
Development Kit) versao JDK-1 5 0 09; a API (4Application Program Interface) JAI versao
jai-1_1 3-beta; os softwares MPI versao mpich2-1.0.5 e mpiJava versao mpiJava-1.2.5. Suas
instalagdes e configuracdes apresentam-se de forma detalhada nos Apéndices C, E, D e B,
respectivamente. As configuragdes do sistema estao descritas no Apéndice A.

O desempenho dos algoritmos estudados e implementados foi validado por meio de
analises estatisticas (Teste de Hipoteses), a fim de comprovar seu grau de significancia. Os
testes de hipoteses encontram-se no Anexo A.

A bibliografia conta com artigos publicados em periodicos, pesquisas na internet €
livros, que foram de extrema importancia para a aquisicdo de conhecimento sobre o assunto

do presente projeto de pesquisa.
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4.2. Modelo de Paralelismo para o Processamento de Imagens Médicas

O requisito basico de um sistema de processamento paralelo de imagens consiste em
uma infra-estrutura que permita a execucao eficiente de algoritmos neste dominio, sejam de
nivel baixo - que executam alteracdes globais na imagem; de nivel médio — que identificam
estruturas importantes na imagem ou de nivel alto — relacionados com o reconhecimento de
padrdes. Essa infra-estrutura ¢ composta essencialmente de fungdes de comunicagdo e
distribuicao de dados adequados ao processamento de imagens (BARBOSA, 2000).

Os filtros de processamento de imagens podem ser executados tanto no dominio da
freqiiéncia (considerando a definigdo matematica da imagem) quanto no dominio espacial,
considerando o conjunto de pixels que formam a imagem. No entanto, o dominio espacial ¢ o
mais utilizado devido principalmente a facilidade de implementag¢do, mas em contrapartida,
exige alto poder de processamento, visto que as imagens constituem, na maioria das vezes,
matrizes enormes de pontos a serem processados.

Neste trabalho, a escolha dos algoritmos ¢ devido ao objetivo de processamento,
buscando executar um filtro que exigisse uma quantidade elevada de operagdes a fim de que a
diferenga entre a implementagdo seqiiencial e paralela pudesse ser evidenciada. E neste
contexto que as técnicas de processamento de imagens e, em especial, aquelas desenvolvidas
para aplicacdo em imagens médicas, podem se beneficiar dos conceitos de paralelizagdo de
imagens.

Quando se trata de imagens médicas a importancia do paralelismo ¢ ainda maior,
visto que esta classe de imagens ndo pode permitir armazenamento com perda de dados e,
muitas vezes, exige precisdo na sua aquisi¢do, gerando um conjunto ainda maior de dados.

Uma proposta de paralelizagdo eficiente seria a divisdo da imagem em blocos
distribuidos pelos processadores, de forma a processar ao mesmo tempo varios blocos de uma
imagem.

Definir o tipo de paralelismo que melhor se adapte ao processamento proposto €
tarefa que permite obtencdo de melhor desempenho. Desse modo, o paralelismo de dados ¢ o
que melhor se enquadra, tornando-se o mais interessante neste caso, pois se pode definir que o
processador execute as mesmas tarefas sobre diferentes dados aproximadamente do mesmo
tamanho, tendo um unico fluxo de controle (SPMD).

O desafio a ser vencido, neste caso e, mais especificamente em imagens médicas, € a

divisdo da imagem em blocos e a posterior juncao desses blocos sem perdas de processamento.
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A Figura 4.1 ilustra uma estratégia de paralelizagdo em que uma imagem médica ¢
dividida em blocos pelo mestre. Os blocos sdo subseqiientemente transmitidos por meio da
biblioteca mpiJava aos escravos. Estes t€ém a incumbéncia de processa-los e devolvé-los ja

processados ao mestre, o qual os une, reconstituindo a imagem.

=

Troca de
Mensagens

Escravo 1 Escravo 2 Escravo 3
Figura 4.1. Estratégia de paralelizacio para o processamento das imagens médicas (SAITO et al., 2007j).

Pode-se perceber também que os blocos apresentam tamanhos variados (como
observado pelo nimero de linhas em cada um dos blocos 1, 2 e 3), dependendo da
caracteristica de cada algoritmo. Os algoritmos dos filtros de mediana e de detec¢ao de bordas,
abordados neste trabalho, fazem uso de mascaras coeficientes que operam sobre uma
“vizinhanga” de pontos da imagem. Sendo assim, ha necessidade de alguma redundancia nos
blocos para o processamento (destacada em vermelho na Figura 4.1).

Um algoritmo paralelo genérico, em que o mestre efetua a distribuicdo aos escravos,
¢ apresentado na Figura 4.2. Os detalhes da implementagdo dos algoritmos paralelos sdao

discutidos na secao 4.3.



66

abre imagem
define num processos
caso seja mestre
para i = 0 até num processos
tam bloco = (altura imagem div num processos) + mascara
define bloco com tam bloco
para j = 0 até tam bloco
copia pixels da imagem no bloco
envia (bloco)
para k = 0 até num processos
recebe (bloco)
para j = 0 até tam bloco
copia pixels do bloco na imagem
caso seja escravo
recebe (bloco)

processa (bloco)

envia (bloco)

Figura 4.2. Implementacio genérica do algoritmo paralelo utilizado para o processamento de imagens.

4.3. Implementacio dos Algoritmos de Processamento de Imagens

Os algoritmos de filtro de mediana e de detec¢ao de bordas foram implementados

na linguagem de programacdo Java, de forma seqiiencial e paralela. Nesta se¢do sdo
apresentados os principais aspectos e alguns trechos de cddigo das implementacdes desses

algoritmos, bem como uma andlise do seu funcionamento e de suas respectivas imagens

resultantes.

4.3.1. Algoritmo de Suavizacio — Filtro de Mediana

Conforme descrito na secdo 2.4, uma das vantagens da utilizagdo do filtro de
mediana ¢ a eliminacdo de ruidos. A Figura 4.3 apresenta as imagens resultantes da
aplicag¢do do filtro, utilizando-se diferentes tamanhos de méscaras (3x3, 5x5 e 7x7). Tais

imagens foram utilizadas para a analise dos testes de desempenho.
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ls.e.,
'ISJ;J
€5

. . (a) N @ 3 (c)
Figura 4.3 - Exemplos de suavizagio utilizando o filtro de mediana. (a) imagem mamogf&iﬁéa original; (b)
imagem suavizada com mascara 3x3; (c) imagem suavizada com méascara 5x5; (d) imagem suavizada com

mascara 7x7 (SAITO, et al., 2007f).

Na Figura 4.3(a), observa-se que a quantidade de ruido presente na imagem original
¢ grande. Com a aplicacdo do filtro, pode-se observar pelas Figuras 4.3(b), 4.3(c) e 4.3(d),
uma diminui¢do desse ruido. Sendo que, quanto maior o tamanho da méscara utilizada, mais
suavizada serd a imagem resultante, e conseqiientemente, menos ruido essa imagem
apresentara.

O funcionamento do filtro de mediana, utilizando-se mascara de tamanho 3x3, ¢

representado pela Figura 4.4.

10| 30| 70

10| 30| 70 Passo 1 20 80 10| 30| 70
T

20| 45{ 80| | {— 20! 60| 20 /z? 80

20| 60| 20 20| 60| 20

Passo 3

|1o | 2o| 2o| 2oo| 7o| 80|

Figura 4.4 — Funcionamento do algoritmo filtro de mediana.

Passo 2

O passo 1 na Figura 4.4, diz respeito a aplicagdo de uma méscara de tamanho 3x3,
em que o pixel de interesse ¢ representado pelo circulo azul. O passo 2 refere-se a ordenagao
dos pixels contidos na area da imagem envolvida pela mascara, obtendo-se, dessa forma, a
mediana dos niveis de cinza da vizinhanca do pixel de interesse. E o passo 3 consiste na

substitui¢do do valor da intensidade do pixe/ de interesse pela mediana obtida no passo 2.
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A Figura 4.5 ilustra a estrutura do programa Mediana utilizado para a aplicagdo

paralela do filtro de suavizagao.

class Mediana {

// Método que aplica o filtro de suavizacdo em cada parte da imagem.
public static int[] AplicaFiltro (...) {

// Retorna o vetor de pixels 'vetor' com seus novos valores.
return (vetor) ;
}

static public void main(String[] args) throws MPIException {

// Inicializacdo do MPI.
MPI.Init (args);

// Definicdo das varidveis globais.

// Retorna o rank do processo que a chamou no grupo do comunicador.
rank = MPI.COMM WORLD.Rank () ;

// Retorna o nuUmero de processos no grupo do comunicador.
p = MPI.COMM WORLD.Size();

// Parte de processamento do mestre.
if (rank == 0) {

}

// Parte de processamento dos escravos.
else {

}

// Finalizacdo do MPI.
MPI.Finalize();

Figura 4.5. Template da estrutura do programa paralelo Mediana.

Conforme pode ser observado pela Figura 4.5, algumas rotinas de gerenciamento do
mpiJava devem ser executadas. Primeiramente, a rotina MPI Init(args), responsavel pela

inicializacdo do MPI, deve ser chamada. Nenhuma outra rotina deve ser executada antes dela.
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Iniciado o MPI, as variaveis globais necessarias para a execucdo da aplicagdo sdo
declaradas. Em seguida, outras rotinas de gerenciamento sdo executadas. Uma delas,
MPIL.COMM _ WORLD.Rank(), retornando o rank do processo que a chamou. Outra rotina ¢ a
MPI.COMM WORLD.Size(), responsavel pelo retorno do nimero de processos existentes na
aplicagdo.

Para a paralelizacdo do algoritmo, ¢ necessaria a divisdo da imagem, pelo mestre, em
partes a serem processadas pelos escravos. Conforme observado na Figura 4.5, o programa
encontra-se dividido em duas partes, uma referente ao processamento do mestre e a outra ao
processamento dos escravos. Para um melhor detalhamento e entendimento, a parte relativa
ao processamento do mestre foi dividida em trés partes, referentes ao envio dos dados, ao
recebimento dos dados ja processados pelos escravos e a unido de cada parte da imagem. A

Figura 4.6 ilustra a parte do processamento relativa ao mestre.

if (rank == 0) { /* Se o rank for mestre */

// Obtencdo da imagem e do tamanho da méscara a ser utilizada.

// Divisdo da imagem em partes.

for (int 1 = 1; i < p; i++) {

// Empacotamento dos valores necessdrios para a aplicacdo do filtro

// Envio da mensagem aos escravos.

// Mestre recebe as mensagens de cada um dos escravos.
for (int 1 = 1; i<p; i++) {

// Juncdo de cada parte da imagem processsada.
// Gravacdo da imagem resultante suavizada.

Figura 4.6. Template da estrutura referente ao processamento do mestre.
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Na Figura 4.7, as linhas 3 a 9, referem-se a obtencdao da imagem a ser processada e
do tamanho da mascara a ser utilizada. A declaracdo e atribuicdo de valores necessarios para

se trabalhar com as imagens sdo definidas nas linhas 11 a 22.

1 if (rank == 0) { // Se rank for mestre.

2

3 String nome=JOptionPane.showInputDialog ("Nome da Figura Original"™) + ".tif";
4 PlanarImage image = JAI.create("fileload",nome);

5 String mas = JOptionPane.showInputDialog (" Valor da mascara: \n"

6 + "1 - mascara 3X3 \n"

7 + "2 - mascara 5X5 \n"

8 + "3 - mascara 7X7 ");

9 mascara = Integer.parselnt (mas);

10

11 width = image.getWidth() ;

12 height = image.getHeight () ;

13 SampleModel sm = image.getSampleModel () ;

14 nbands = sm.getNumBands () ;

15 Raster inputRaster = image.getData();

16 WritableRaster outputRaster = inputRaster.createCompatibleWritableRaster();
17 int[] pixels = new int[nbands*width*height];

18 int[] pixels2 = new int[nbands*width*height];

19 ColorModel cm = image.getColorModel () ;

20 TiledImage tiledImage = new TiledImage(0,0,width,height,0,0,sm,cmnm);
21 inputRaster.getPixels (0,0,width, height, pixels) ;

22 inputRaster.getPixels (0,0,width, height, pixels2);

Figura 4.7. Representacio do trecho de cédigo referente a obteng¢io da imagem e do tamanho da mascara
utilizada.

Obtidos a imagem a ser processada € o tamanho da méscara a ser utilizada, divide-se
a imagem em partes. Na Figura 4.8 ¢ representado o trecho de cdodigo relativo a forma como

foi realizada essa divisao.

1 nlinhas = height/ (p-1);

2

3 resto = (height%(p-1));

4

5 start = 0;

6 start = System.currentTimeMillis();

Figura 4.8. Representacio do trecho de cédigo referente a divisdo da imagem.

A variavel nlinhas ¢ responsavel pelo controle da altura de cada parte da imagem
dividida, recebendo, dessa forma, a altura da imagem original dividida pelo numero de
processos existentes na aplicacdo menos 1. Retira-se um do numero de processos, devido ao
mestre ndo realizar o processamento de nenhuma parte da imagem. Portanto, deixa-se um
processo apenas para a divisdo da imagem em partes, distribui¢do e unido dessas partes, pelo

mestre.
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A variavel resto recebe o resto da divisdo anterior (altura da imagem pelo niimero de
processos menos 1), indicando, dessa forma, o numero de linhas de pixels que restaram para
serem processadas. Na Figura 4.9 ¢ representada a divisdo da imagem em uma aplicacdo com

4 processos em execucao.

0123456 7 8910111213 0123456 78 910111213
0 0
; Processo 0 ; Processo 0
3 3
4 4
5 Processo 1 5 Processo 1
6 6
7 7
8 8
1% Processo 2 1%
11 11 Processo 2
12 Resto 12
13 13

(a) (b)
Figura 4.9. Representagio da divisdo da imagem: (a) distribuicio das partes da imagem aos processos. (b)
atribuicio do resto da divisdo ao peniltimo processo.

A imagem, de tamanho 14x14 pixels, ¢ dividida em 3 processos, sendo assim cada
um deles (cada parte da imagem) teria uma altura igual a 4, porém devem-se acrescentar as
linhas redundantes necessarias ao processamento das técnicas (filtragens mediana e detecgao
de bordas) que trabalham com operacdes de vizinhanca, conforme ja mencionado. Restando,
dessa forma, duas linhas de pixels a serem processadas (Figura 4.9a). Conforme ja
mencionado, o mpiJava ¢ estatico, dessa forma, a aplicacdo j4 comeca com o numero de
processos definido, ndo havendo como criar novos processos em tempo de execucdo. Portanto,
para o processamento dessas duas linhas restantes, ou de qualquer quantidade de linhas que
restam da divisdo da imagem, o penultimo processo (p-1) recebe o resto dessa divisao,

conforme ilustrado pelas Figuras 4.9b e 4.10.

}

1 for (int 1 = 1; i < p; i++) |

2

3 if (resto >= 1) {

4 if (1 == (p - 1)) {

5 nlinhas = nlinhas + (resto);
6

7

}

Figura 4.10. Representac¢ido do trecho de cddigo referente a atribuiciio do resto da divisio da imagem.

Dividido a imagem em partes, cada uma delas com altura definida pela varidvel

nlinhas, parte da imagem e alguns valores necessarios para o processamento podem ser
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enviados para cada um dos escravos. Para tanto, deve-se empacota-los. A Figura 4.11 ilustra o

empacotamento desses dados.

1 if (p == 2) {

2 tam vetor([0] = (width*nlinhas*nbands);

3 }

4 else

5 tam vetor([0] = ((width*nlinhas*nbands)+ (chave*mascara*width*nbands)) ;
6

7 int [] vetor = new int[tam vetor[0]];

8

9 pos = 0;

10

11 vetor aux[0] = mascara;

12 vetor aux[l] = width;

13 vetor aux[2] = height;

14 vetor aux[3] = nbands;

15 vetor aux[4] = ((vetor.length) / (width*nbands)) ;

16 vetor aux[5] = vetor.length;

17

18 System.arraycopy (pixels2, (ele - (chl*mascara*width*nbands)), vetor, O,
19 vetor.length);

20 tag = i;

21 pos = MPI.COMM WORLD.Pack(vetor aux,0,vetor aux.length,MPI.INT,buffer,pos):;
22 pos = MPI.COMM WORLD.Pack (vetor,0,vetor.length,MPI.INT,buffer,pos);

23

24 apos[0] = pos;

Figura 4.11. Representagio do trecho de cédigo referente ao empacotamento dos dados a serem enviados.

Nas linhas 1 a 5 da Figura 4.11, ¢ definido o tamanho do vetor que contera os pixels
da parte da imagem. Caso o numero de processos seja igual a dois, considera-se que um
processo ¢ reservado ao mestre (para parti¢ao, distribuicdo e unido das partes da imagem) e o
outro ¢ reservado ao processamento escravo. Sendo assim, o tamanho do vetor deve
corresponder a imagem inteira. Caso contrario, conforme apresentado pela linha 5, o tamanho
do vetor recebe a multiplicacdo do nimero de linhas (altura da imagem) pela largura e pelo
numero de bandas de cor que a imagem possui, mais algumas linhas (a chave multiplicada
pela mascara, largura e nimero de bandas de cor) de acordo com a mascara utilizada e o
numero do processo a ser executado.

A variavel chave (linha 5 da Figura 4.11) recebe os valores 1 ou 2 de acordo com a
parte da imagem trabalhada. Se a parte a ser processada ¢ relativa as partes internas da
imagem, a variavel chave recebe o valor 2, pois ha a necessidade de redundancia de duas
linhas de pixels, uma delas ¢ referente a ultima linha do processo anterior e a outra ¢ referente
a primeira linha do processo posterior, conforme citado anteriormente e descrito na Figura 4.1.
Caso seja a primeira ou a ultima parte da imagem, atribui-se o valor 1 a varidvel chave.

Devido a necessidade de redundancia de apenas uma linha de pixel. Em se tratando da
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primeira parte da imagem, a linha de pixel/ ¢ relativa a primeira linha do processo posterior.
Na tultima parte da imagem ¢ relativa a ultima linha do processo anterior.

Nas linhas 11 a 16 da Figura 4.11, a variavel vetor _aux recebe os valores necessarios
para o processamento ¢ que devem ser empacotados, tais como: mascara, largura, altura,
nbands, altura da parte da imagem e o tamanho do vetor contendo parte dos pixels da imagem.
As linhas 18 e 19 ilustram o recebimento desses pixels nesse vetor. No primeiro processo, 0s
pixels da varidvel pixels2 sdo copiados em vetor, comegando-se na posi¢cdo zero de pixels2 e
percorrendo-se até a posi¢do final de acordo com o tamanho do vetor. Nos processos
seguintes, comega-se na posi¢cao de pixels2 em parou no processo anterior, colocando tal pixel
na posicao zero de vetor.

O empacotamento do vefor aux e do vetor contendo os pixels da imagem sao
representados pelas linhas 21 e 22. Para o empacotamento ¢ utilizada a rotina
MPIL.COMM _ WORLD.Pack(pardmetros), em que os parametros sao: o dado a ser empacotado,
este deve ser sempre um vetor; a posi¢do inicial do vetor a ser enviado; a posicdo final do
vetor (tamanho) a ser enviado; o tipo dos dados contidos no vetor; onde os vetores irdo ser
empacotados e por fim a posi¢ao inicial em que os dados podem ser colocados.

Realizado o empacotamento, os dados podem ser enviados com o comando
MPI.COMM WORLD.Isend(pardmetros), conforme as linhas 1 e 3 da Figura 4.12.
Primeiramente, ¢ necessario o envio do tamanho da mensagem a ser enviada (linha 1), logo
em seguida a mensagem propriamente dita (linha 3), pois o recebimento da mensagem exige

que se saiba antecipadamente o tamanho da mensagem a ser recebida.

1 MPI.COMM WORLD.Isend(apos, 0, 1, MPI.INT, i, tag);
2 tag += 900;

3 MPI.COMM WORLD.Isend (buffer, 0, pos, MPI.PACKED, i, tag);
4

5 ele += (nlinhas * width * nbands);

6 chl = 1;

7 chave = 2;

8

9 if ((1+ 1) == (p - 1)) {

10 chave = 1;

11 }

12 }

13 nlinhas = nlinhas - (resto):;

Figura 4.12. Representacgdo do trecho de cédigo referente ao envio dos dados pelo mestre.

Os parametros da rotina de envio sdo: a mensagem a ser enviada, a posi¢do inicial e a
posi¢ao final (tamanho) da mensagem; o tipo da mensagem; a identificagao do processo (i) €

por fim a identificacdo da mensagem (tag).
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Na linha 2, observa-se que apds o envio da primeira mensagem, o valor do tag ¢é
incrementado em 900 apenas para que haja um relacionamento (correspondéncia) entre as
duas mensagens a serem enviadas. Dessa forma, garante-se sempre que o tamanho enviado
pela primeira mensagem seja realmente referente aos dados empacotados da segunda
mensagem (N0 mesmo processo).

Apo6s o envio das mensagens, as varidveis ele e chl tém seus valores alterados. Tais
variaveis sdo utilizadas para o controle das posi¢cdes dos pixels da imagem, fazendo com que
cada processo receba parte da imagem corretamente, conforme pode ser observado pela linha
18 da Figura 4.11. Em que no primeiro processo, a variavel vetor recebe os pixels da imagem,
comegando na posicao zero e indo até o tamanho do vetor. Nos processos seguintes, comeca-
se na posicao de pixels2, que contém 0s pixels da imagem, em que parou no processo anterior,
dessa forma, as variaveis ele e chl servem para que a cada processo, a posi¢ao, do pixel a ser
copiado em vetor, seja alterada de acordo com o tamanho da parte da imagem em questao.

Na linha 7 da Figura 4.12, a variavel chave, ja mencionada, recebe o valor 2, devido
a necessidade do acréscimo de duas linhas de pixels para o processamento das partes internas
da imagem. Para o processamento da ultima parte da imagem, € necessario o acréscimo de
apenas uma linha de pixels, referente a ultima linha do penualtimo processo. Para tanto, utiliza-
se a condi¢do das linhas 9 e 10 da Figura 4.12.

Ao término da divisdo e distribuicdo dos processos para cada escravo, a variavel
nlinhas recebe o seu valor inicial, sem o acréscimo da variavel resto (linha 13 da Figura 4.12).

A segunda parte referente ao processamento do mestre, conforme citado
anteriormente, ¢ o recebimento dos dados ja processados por cada um dos escravos, podendo

ser observado pela Figura 4.13.

1 for (int 1 = 1; i<p; i++) {

2

3 status = MPI.COMM_WORLD.ReCV (size, 0, 1, MPI.INT, MPI.ANY_SOURCE, MPI.ANY_TAG);
4

5 aux_ tag = status.tag;

6 tag = status.tag;

7 tag += 900;

8 src = status.source;

9 status = MPI.COMM WORLD.Recv (buffer, 0, size[0], MPI.PACKED, src, tag);

10 pos = 0;

11 pos = MPI.COMM WORLD.Unpack (buffer, pos, tam vetor, 0, 1, MPI.INT);

12 int [] vetor = new int[tam vetor[0]];

13 pos = MPI.COMM WORLD.Unpack (buffer, pos, vetor, 0, vetor.length, MPI.INT);

Figura 4.13. Representaciio do trecho de codigo referente ao recebimento dos dados processados pelos
escravos.
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Para 0 recebimento das mensagens, utiliza-se 0 comando
MPI.COMM WORLD.Recv(parametros). Os parametros sdo: os dados a serem recebidos; as
posi¢des inicial e final (tamanho) da mensagem; o tipo da mensagem; o indicativo de qual
escravo (processador) a enviou (por meio do comando MPLANY SOURCE) e por fim a
identificacao da mensagem (por meio do comando MPIL.ANY TAG).

A primeira mensagem recebida pelo mestre (linha 3) refere-se ao tamanho dos dados
que serdo recebidos na proxima mensagem. Portanto, para o recebimento da segunda
mensagem, ¢ necessario que haja um controle de forma que o tamanho enviado pela primeira
mensagem seja realmente referente a segunda mensagem recebida. Para tanto, incrementa-se
em 900 o valor do identificador das mensagens (tag), sendo que as mensagens recebidas
devem se referir a mesma fonte (src).

As linhas 11 e 13 da Figura 4.13 referem-se ao desempacotamento dos dados
recebidos. Primeiramente, o tamanho do vetor, logo em seguida o vetor contendo os pixels ja
processados pelos escravos.

A terceira e ultima parte referente ao processamento do mestre, conforme citado
anteriormente, ¢ a unido das partes das imagens processadas por cada um dos escravos. A

Figura 4.14 ilustra a unido de cada uma dessas partes.

1 if (p == 2) {

2 pixels2 = vetor;

3 }

4 else {

5 if (aux_tag == 1) {

6 ind = 0;

7 comeco = 0;

8 fim = tam vetor[0] - (mascara * width * nbands);

9 }

10 else {

11 ind = mascara * width * nbands;

12 comeco = (nlinhas * (aux tag - 1) ) * width * nbands;
13 if ( aux tag == (p - 1) )

14 fim = tam vetor[0] - (mascara * width * nbands);
15 else

16 fim = tam vetor[0] - (2 * mascara * width * nbands);
17 }

18 System.arraycopy (vetor, ind, pixels2, comeco, fim);

19 }

20 }

Figura 4.14. Representa¢ao do trecho de cédigo referente a unido de cada parte da imagem processada
pelos escravos.

;e

Se o ntimero de processos ¢ igual a 2, conforme ja mencionado, um processo ¢
referente ao mestre € o outro ao escravo, portanto envia-se e recebe-se a imagem inteira, dessa

forma, pixels2 recebe o vetor contendo todos os pixels da imagem. Caso contrario cada vetor
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recebido deve ser copiado em pixels2 na sua posi¢cdo correspondente. Para garantir que a
imagem seja reconstituida de maneira correta, sdo utilizadas as varidveis ind, comego e fim.
Em que ind ¢é responsavel pelo controle das posi¢des de vetor e comeco e fim sdo responsaveis
pelo controle das posi¢des de pixels2.

Reconstituida a imagem, a variavel end recebe o valor do tempo final de
processamento, conforme ilustrado na linha 2 da Figura 4.15. Para obten¢do do tempo de
execugdo total do processamento, subtrai-se o valor do tempo final pelo valor do tempo inicial
(contido na variavel start). A Figura 4.15 também apresenta a gravacdo da imagem resultante

com o nome suavizada (linha 14).

1 long end;

2 end = System.currentTimeMillis();

3 try {

4 FileOutputStream writer = new FileOutputStream ("resultado.txt", true);
5 PrintWriter saida = new PrintWriter (writer);

6 saida.println((end-start));

7 saida.close () ;

8 writer.close();

9 } catch( IOException e) { }

10

11 outputRaster.setPixels (0, 0, width, height, pixels2);

12 tiledImage.setData (outputRaster);

13

14 JAI.create("filestore", tiledImage, "suavizada", "TIFFE");
15 System.out.println ("Tempo Total: " + (end - start) );

16 }

Figura 4.15. Representacio do trecho de codigo referente a unifio de cada parte da imagem processada
pelos escravos.

Conforme mencionado anteriormente, o programa encontra-se dividido em duas
partes, uma referente ao processamento do mestre € a outra ao processamento dos escravos.

A parte de processamento dos escravos constitui-se basicamente do recebimento e
desempacotamento das mensagens enviadas pelo mestre; da chamada ao método
AplicaFiltro(), responsavel pela aplicagdo do filtro em cada parte da imagem e do
empacotamento e envio de cada parte da imagem ja processada pelo escravo. A Figura 4.16
ilustra a parte do processamento relativa aos escravos.

Apds o recebimento e desempacotamento das mensagens o método AplicaFiltro ¢
executado por cada um dos escravos nas suas respectivas partes da imagem a serem
processadas. As Figuras 4.17, 4.18 e 4.19 ilustram os trechos que compdem o método
AplicaFiltro.

O método AplicaFiltro recebe como parametros as variaveis mdscara, distdncia,

tam_vet ord, vetor, alt _parte, width e nbands, referentes ao tamanho da mascara, limite para
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se percorrer a vizinhanga do pixel, tamanho do vetor de pixels a ser ordenado, altura da parte

da imagem, largura da imagem e o nimero de bandas de cor que a imagem possui,

respectivamente.

1 else {

2 int distancia;

3 int tam vet ord;

4

5 status = MPI.COMM WORLD.Recv(size, 0, 1, MPI.INT, source, MPI.ANY TAG);
6 int aux tag;

7 aux tag = status.tag;

8 tag = status.tag;

9 tag += 900;

10 status = MPI.COMM WORLD.Recv (buffer, 0, size[0], MPI.PACKED, source, tag);
11 pos = 0;

12

13 pos = MPI.COMM WORLD.Unpack (buffer, pos, vetor aux, 0, vetor aux.length,
14 MPI.INT) ;

15 mascara = vetor aux[0];

16 width = vetor aux[1l];

17 height = vetor aux([2];

18 nbands = vetor aux[3];

19 alt parte = vetor aux[4];

20 tam vetor[0] = vetor aux[5];

21 int [] vetor = new int[tam vetor[0]];

22 pos = MPI.COMM WORLD.Unpack (buffer, pos, vetor, 0, vetor.length, MPI.INT);
23

24 distancia = mascara + 1;

25 tam vet ord = ((mascara + distancia) * (mascara + distancia));

26

27 vetor = AplicaFiltro (mascara, distancia, tam vet ord, vetor, alt parte,
28 width, nbands);

29

30 dest = 0;

31 pos = 0;

32 pos = MPI.COMM WORLD.Pack (tam vetor, 0, 1, MPI.INT, buffer, pos);

33 pos = MPI.COMM WORLD.Pack (vetor, 0, vetor.length, MPI.INT, buffer, pos);
34 apos[0] = pos;

35 tag = aux tag;

36 MPI.COMM WORLD.Send (apos, 0, 1, MPI.INT, dest, tag);

37 tag += 900;

38 MPI.COMM WORLD.Send (buffer, 0, pos, MPI.PACKED, dest, tag);

39 }

40 MPI.Finalize();

41 }

42}

Figura 4.16. Representacao do trecho de cédigo referente ao processamento escravo.

A Figura 4.17 apresenta o primeiro trecho do método AplicaFiltro, responsavel pelo

controle dos indices dos vetores que devem indicar somente o pixel de interesse e/ou seus

vizinhos.

A variavel offset (linha 5 da Figura 4.17) ¢ utilizada para o controle do indice de

vetor (Figura 4.19), fazendo com que somente o pixel/ de interesse sofra alteracdo, recebendo

o valor mediano obtido com a ordenagdo do vetor (vet ord) composto pelo pixel de interesse e

sua vizinhanga.
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1 public static int[] AplicaFiltro (int mascara, int distancia, int
2 tam vet ord, int[] vetor, int alt parte, int width, int nbands) {
3 for (int h = mascara; h < alt parte - mascara; h++)

4 for (int w = mascara; w < width - mascara; w++) {

5 offset = h * width * nbands + w * nbands;

9 int [] vet ord = new int [tam vet ord];

7 ele = 0;

8 for (int a = h - mascara; a < h + distancia; a++)

9 for (int 1 = w - mascara; 1 < w + distancia; 1++) {

10 offset2 = a * width * nbands + 1 * nbands;

11 vet ord[ele] = vetor[offset2 + 0];

12 ele++;

13 }

14

15

16

Figura 4.17. Trecho de c6digo do método AplicaFiltro com o controle dos indices dos vetores.

A variavel offset2 (linha 10 da Figura 4.17) ¢ responsavel pelo controle do indice de
vetor, de forma que o vetor de ordenacdo (vet ord) contenha apenas os elementos referentes
ao pixel de interesse e sua vizinhanga.

Obtido os valores do pixel de interesse e sua vizinhanga, o vetor denominado vet ord
¢ ordenado, conforme pode ser observado pelo segundo trecho de cédigo apresentado pela

Figura 4.18. Em que o método de ordenacgdo utilizado ¢ o Shellsort.

1 public static int[] AplicaFiltro (int mascara, int distancia, int
2 tam vet ord, int[] vetor, int alt parte, int width, int nbands) {
3

4

5

6

7

8 int i, j, hi = 1, value;

9 do {

10 hi =3 * hi + 1;

11 } while (hi < vet ord.length);

12

13 do {

14 hi /= 3;

15 for (1 = hi; i < vet ord.length; i++) {

16 value = vet ord[i];

17 5 =1i - hi;

18 while (j >= 0 && value < vet ord[ J ]) {
19 vet ord[j + hi] = vet ord[]];

20 J -= hi;

21 }

22 vet ord[j + hi] = value;

23 }

24 } while (hi > 1);

25

26

27

28

Figura 4.18. Trecho de cédigo do método AplicaFiltro com a ordenacio (shellsort) do vetor de pixels.
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O terceiro trecho de codigo (Figura 4.19) refere-se a obten¢do do valor mediano do

vetor ordenado vet _ord e a atribuigdo do valor obtido ao pixel de interesse.

1 public static int[] AplicaFiltro (int mascara, int distancia, int
2 tam vet ord, int[] vetor, int alt parte, int width, int nbands) {
3

4

5

6

7

8 for (int band = 0; band < nbands; band++) {

9 vetor[offset + band] = vet ord[tam vet ord/2];

10 }

11 return (vetor) ;

12 }

Figura 4.19. Trecho de cédigo do método AplicaFiltro com a obtenc¢do do valor mediano.

O método AplicaFiltro ¢ executado por cada um dos escravos nas suas respectivas
partes da imagem a serem processadas. Em cada uma dessas partes, percorrem-se todos os
pixels pertencentes a elas. E importante enfatizar que o pixel de interesse inicial deve
localizar-se no ponto central da mascara. Dessa forma, para uma mascara de tamanho 3x3, o
pixel de interesse inicial serd o elemento localizado na linha 1, coluna 1, como ilustra a Figura
4.20(a). As Figuras 4.20(b) e 4.20(c) ilustram as respectivas posigdes dos pixels de interesse

iniciais para as mascaras de tamanho 5x5 e 7x7, respectivamente.

01 23 456

01 2 34

—
A WON =2 O

(a)

OO, WN -~ O

(b)
(c)

Figura 4.20 — Representacio das posi¢cdes dos pixels de interesse iniciais para mascaras de tamanho: (a)
3x3; (b) 5x5; (c) 7x7.

Ap6s a aplicacdo do filtro em cada uma das partes da imagem e o retorno dos valores
dos pixels modificados pelo método AplicaFiltro(), cada um dos escravos empacotam e
enviam as mensagens, contendo os pixels ja processados por eles, ao mestre. Cabe ao mestre a
unido das partes processadas a fim de reconstituir a imagem. Apods a reconstituicao, o MPI

pode ser finalizado com o comando MPI Finalize().
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4.3.2. Algoritmo de Segmentaciao — Filtro de Deteccio de Bordas

Conforme descrito na se¢do 2.4, o filtro de detec¢ao de bordas ¢ util quando se deseja
conhecer informagdes referentes ao tamanho e forma dos objetos representados na imagem.
Representar uma imagem por meio de suas bordas pode ser vantajoso, pois reduz-se
sensivelmente a quantidade de dados que estavam sendo armazenados na imagem, sem perder
muita informacdo. A Figura 4.21 apresenta as imagens resultantes da aplicagdao do filtro,
utilizando-se diferentes tamanhos de mascaras (9x9 e 11x11). Tais imagens foram utilizadas

para a analise dos testes de desempenho.

Figura 4.21 — Exemplos de detecciio de bordas pelos operadores de Sobel modificado com diferentes
tamanhos de mascaras. (a) imagem original; (b) mascara 9x9; (c) 11x11 (SAITO, et al., 2007f).

Na Figura 4.21(a), observa-se que a quantidade de ruido presente na imagem original
¢ grande. Com a aplicacdo do filtro, pode-se observar pelas Figuras 4.21(b) e 4.21(c), um
realce em suas bordas. Sendo que, quanto maior o tamanho da mascara utilizada, mais
realcada serd a imagem resultante, porém realga-se também o ruido presente na imagem
original.

O funcionamento do algoritmo de deteccdo de bordas, utilizando-se mascara de
tamanho 3x3, ¢ representado pela Figura 4.22, lembrando-se que houve modificagdes nesse
algoritmo. Foram utilizados os operadores de Sobel horizontal e vertical e acrescentados mais
dois operadores de 45° e de 135° as demais alteragdes realizadas sdao descritas, de forma
detalhada, nessa se¢ao.

O passo 1 na Figura 4.22, diz respeito a aplicagdo de mascaras horizontal, vertical, de

45° e de 135° de tamanho 3x3 em uma regido de pixels da imagem, em que o pixel de
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interesse € representado pelo circulo azul. Nesse passo, para cada uma das mascaras, obtém-se
a soma das multiplicacdes de cada elemento da regido de pixels pelo elemento da méscara
correspondente. Realizado o calculo de cada soma (sp, Sy, S35, S135), O passo 2 consiste em
obter o maior valor dentre as quatro somas calculadas. No passo 3, o valor do pixel de

interesse ¢ substituido pelo valor obtido no passo 2.

Mascara Horizontal

- \
ojofo Sh = (x7 + 2x8 + x9) - (x1 + 2x2 + x3)\
_—

Regido de Pixel

AlofAf—0

il o P 2|0 2 SV = (x3 + 2x6 + x9) - (x1 + 2x4 + X7)

AR XL Passo 1 Alo0l1 Passo 2

X7 )@ X9 N

\ Méscar 45* Graus >
2(1]of—01
\ 1]0]- Sas = (x2 + 2x1 + x4) - (x6 + 2x9 + x8) ?
e

135° Graus
2

S35 = (X2 + 2X3 + X6) - (x4 + 2x7 + x8)/

Passo 3

Figura 4.22 — Funcionamento do algoritmo filtro de detecc¢io de bordas.

O programa Sobel, utilizado para a aplicagdo paralela do filtro de detec¢do de bordas,
apresenta a mesma estrutura do programa Mediana, ao invés do método AplicaFiltro,
responsavel pela aplicacdo do filtro mediana na imagem, o programa Sobel possui a classe
FiltroSobel, nessa classe existe o método AplicaFiltro, responsavel pela aplicagdo do filtro em
questdo. Dessa forma, nessa secao sera abordada de forma detalhada a implementacdo da
classe FiltroSobel.

Para um melhor entendimento, o método AplicaFiltro foi dividido em 2 partes. A
primeira relativa a aplicagdo das mascaras (horizontal, vertical, de 45° e de 135°) e a segunda
referente a substituicdo do valor do pixel de interesse pela maior soma obtida com a aplicagao
das mascaras. As Figuras 4.23 e 4.25, ilustram os trechos de cddigo que compdem o método

AplicaFiltro da classe FiltroSobel.
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O método AplicaFiltro recebe como parametros as variaveis mdscara, alt parte,
width, nbands e vetor, referentes ao tamanho da mascara, altura da parte da imagem, largura
da imagem, nimero de bandas de cor que a imagem possui e o vetor de pixels a ser

processado, respectivamente.

1 class FiltroSobel {

2

3 // declaracdo das variaveis

4

5

6

7

8 public FiltroSobel () {}

9

10 public int[] AplicaFiltro(int mascara, int alt parte, int width,
11 int nbands, int vetor[] ) {

12

13 vetor2 = new int[vetor.length];

14 tam vet ord = ((mascara * 2) + 1) * ((mascara * 2) + 1);
15 int offset, offset2;

16 int veth[] = {...};

17 int vetv[] = {...};

18 int vetds([] = {...};

19 int vetdi[] = {...};

20

21 for (int h=mascara; h<alt parte-mascara; h++)

22 for (int w=mascara; w<width-mascara; w++) {

23 offset = h * width * nbands + w * nbands;

24 int [] vet ord = new int [tam vet ord];

25 int ele = 0;

26 for (int a=h-mascara; a<=h+mascara; a++)

27 for (int l=w-mascara; l<=w+mascara; 1l++) {
28 offset2 = a * width * nbands + 1 * nbands;
29 vet ord[ele] = vetor[offset2+0];

30 elet++;

31 }

32

33 // inicializacdo das variaveis somah, somav, somads, somadi.
34

35 for (int i=0; i<vet ord.length; i++) {

36 somav += vet ord[i] * vetv[i];

37 somah += vet ord[i] * veth[i];

38 somads += vet ord[i] * vetds[i];

39 somadi += vet ord[i] * vetdil[i];

40 }

41

42

43 e

Figura 4.23 — Primeiro trecho de cédigo do método AplicaFiltro da classe FiltroSobel (com a aplicacio das

mascaras).

Conforme pode ser observado pela Figura 4.23, as variaveis offset e offset2, presentes
no método AplicaFiltro do programa Mediana, descrito na secdo anterior, também sao
utilizadas no método AplicaFiltro da classe FiltroSobel para o controle dos indices dos
vetores que devem indicar somente o pixel/ de interesse e/ou seus vizinhos, sobre os quais

serdo aplicadas as mascaras, representadas pelos vetores veth, vetv, vetds e vetdi.
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r

-S€ mascaras

Um exemplo dessas mascaras ¢ apresentado pela Figura 4.24, utilizando

de tamanho 9x9.
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Figura 4.24 — Exemplo da utilizacio de mascaras (operadores de Sobel) de tamanho 9x9.

Para os demais tamanhos de mascaras, segue-se o mesmo padrdo. Em vetdi, os

elementos destacados em negrito, correspondem aos elementos de uma mascara de tamanho

3x3. Englobando os elementos mais externos, destacados em azul, tém-se os elementos de

de tamanho 5x5 e assim sucessivamente.

r

uma mascara
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As linhas 36 a 39 da Figura 4.23, sdo as linhas em que ocorre a aplica¢do do filtro
propriamente dita. Nessas linhas, para cada um dos operadores (mdascaras) horizontal, vertical,
de 45° e de 135°, obtém-se as somas das multiplicagdes de cada elemento de uma regido de
pixels (contidos em vet ord) pelos elementos correspondentes das mascaras (contidos em vetv,
veth, vetds, vetdi).

Obtido os valores de cada uma das somas (somav, somah, somads e somadi), é
necessaria a verificagdo da soma que possui o maior valor, atribuindo-o, dessa forma, ao pixe/
de interesse, conforme pode ser observado pelo segundo trecho de codigo apresentado pela

Figura 4.25.

1 public int[] AplicaFiltro(int mascara, int alt parte, int width,
2 int nbands, int vetor[] ) {
3

4

5

6

7 for (int band = 0; band < nbands; band++) {
8 int rn = 0;

9 int rd = 0;

10 if (somah < somav) {

11 rn = somav;

12 }

13 else {

14 rn = somah;

15 }

16 if (somads < somadi) {

17 rd = somadi;

18 }

19 else {

20 rd = somads;

21 }

22 if (rn < rd) {

23 if (rd < 0)

24 vetor2 [offset + band] = 0;

25 else

26 if (rd > 65535)

27 vetor2[offset + band] = 65535;
28 else

29 vetor2[offset + band] = rd;
30 }

31 else {

32 if (rn < 0)

33 vetor2[offset + band] = 0;

34 else

35 if (rn > 65535)

36 vetor2 [offset + band] = 65535;
37 else

38 vetor2[offset + band] = rn;
39 }

40 }

41 }

42 return (vetor2) ;

43 }

44 }

Figura 4.25 — Segundo trecho de cédigo do método AplicaFiltro da classe FiltroSobel.
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Sao utilizadas duas varidveis (7n e rd), para auxiliarem nas diferentes comparagdes
necessarias para a obtencdo do maior valor dentre as quatro somas. A varidvel rn ¢
responsavel por verificar a maior soma vertical ou horizontal. Ja a variavel rd ¢ responséavel
por verificar a maior soma de 45° ou de 135°.

Obtidos esses dois valores (rn e rd), compara-se qual deles possui maior valor (linha
22). Sendo que aquele que possuir maior valor substituird o pixe/ de interesse. Antes disso,
porém, ¢ necessaria a verificagdo dos limites minimos e maximos que um pixel pode ter. Caso
o valor obtido seja menor que zero, deve-se atribuir ao pixel de interesse o valor zero, pois
nao ¢ permitido valor negativo ao pixe/. Da mesma forma, caso o valor ultrapasse o valor
maximo (65536) permitido, o pixel de interesse deve receber tal valor (linhas 27 e 36 da
Figura 4.25).

Todo esse procedimento ¢ realizado em todas as regides de pixels que constituem
cada parte da imagem, retornando, ao mestre, a variavel vefor2 que corresponde a parte da
imagem com os valores dos pixels ja alterados pela aplicacdo do filtro de deteccdo de bordas

Sobel.

4.4. Consideracoes Finais

Esse capitulo apresentou o modelo de paralelismo para o processamento de imagens
médicas, descrevendo a estratégia de paralelizagdo utilizada para a otimizagdo no
processamento dessas imagens. Foi apresentado o passo a passo da implementagao paralela de
cada algoritmo estudado, bem como uma analise do funcionamento desses algoritmos e suas
respectivas imagens resultantes.

Os templates gerados podem auxiliar na confec¢do de outros algoritmos. Com intuito
de avaliar o desempenho das implementagdes em paralelo, o proximo capitulo faz uma analise
de desempenho dos resultados obtidos por meio da comparacdo das implementagdes em

paralelo e em seqiiencial.
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5. ANALISE DE DESEMPENHO DOS RESULTADOS OBTIDOS

A anélise de desempenho dos algoritmos de processamento de imagens foi realizada
por meio de diferentes testes reais em um ambiente paralelo distribuido composto
inicialmente por trés maquinas homogéneas (Pentium IV de 2.7 GHz com 512Mbytes,
interligadas por uma rede ethernet de 100Mb/s) e posteriormente foram acrescidas maquinas
idénticas para compor um ambiente de 10 maquinas.

Foram utilizadas imagens mamograficas (radiografia das mamas) de diferentes
tamanhos (500 KB, 1 MB, 11 MB e 21MB), no formato TIFF, com resolucao de contraste de
16 bits, consistindo em matrizes com tamanho médio 432x580 pixels, 625x840 pixels,
2500x3000 pixels e 2855x3835 pixels, respectivamente. Tais imagens fazem parte de um
banco de imagens desenvolvido pelo LAPIMO (Laboratério de Processamento de Imagens
Médicas e Odontologicas, da EESC/USP).

O filtro de mediana foi avaliado com mascaras de tamanhos diferentes 3x3, 5x5 e
7x7 utilizando o algoritmo de ordenagao shellsort. O filtro de detec¢ao de bordas foi avaliado
com mascaras de tamanhos 9x9 e 11x11. Observa-se que o tamanho da méscara é o que
define o tamanho da vizinhanga a ser considerada e dependendo do tipo da imagem, uma
maior vizinhanga pode levar a um melhor resultado de processamento.

Apos a realizagao dos testes obteve-se uma média dos 30 tempos de processamento
tanto para aplicagdo seqiiencial quanto para a paralela para os diferentes tipos de mascaras.
Quando da avaliacao da execucao em paralelo foram efetuados testes com até dez maquinas e
para cada uma delas, testes com até 11 processos sendo iniciados em paralelo, sendo possivel,
assim, realizar a comparacdo de desempenho de cada uma das possiveis combinagdes, por
meio das medidas relacionadas ao tempo (em milissegundos), speedup e eficiéncia. Além
disso, todos os resultados obtidos foram avaliados estatisticamente, por meio de testes de
hipoteses (JAIN, 1991) (ANEXO A), para comprovar seu grau de significancia.

As proximas segdes apresentam os resultados da execucdo seqiiencial e paralela das

técnicas implementadas utilizando-se imagens de diferentes tamanhos.
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5.1. Imagens de Tamanho 500 KB

As Figuras 5.1 a 5.5 apresentam os resultados da execuc¢ao seqiiencial e paralela dos
filtros mediana (com mascaras de tamanho 3x3, 5x5 e 7x7) e deteccdo de bordas (com

mascaras de tamanho 9x9 e 11x11), respectivamente, utilizando imagens de tamanho 500 KB.
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Figura 5.1 — Grafico da execuc¢io da aplicacio seqiiencial comparada com a aplica¢io paralela do filtro
mediana de mascara 3x3 utilizando imagens de S00KB.
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Figura 5.2 — Grafico da execuc¢io da aplicacio seqiiencial comparada com a aplica¢io paralela do filtro
mediana de mascara 5x5 utilizando imagens de S00KB.
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Figura 5.3 — Grafico da execuc¢io da aplicacio seqiiencial comparada com a aplica¢iio paralela do filtro
mediana de mascara 7x7 utilizando imagens de S00KB.

5000

@ 4500 A

E

» 4000

]

'S 3500 I

=

@ 3000 -

i

o 2500 A

°

$ 2000

Q.

£ 1500 A

°

» 1000 -

3

© 500 +
3 4 5 6 7 8 9 10 11

Numero de Processos

O Sequencial B 3 Maquinas 04 Maquinas O5 Maquinas B 6 Maquinas
07 Maquinas B 8 Maquinas 09 Maquinas B 10 Maquinas

Figura 5.4 — Grafico da execucdo da aplicacio seqiiencial comparada com a aplicacio paralela do filtro de
deteccio de bordas de mascara 9x9 utilizando imagens de S00KB.
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Figura 5.5 — Grafico da execucdo da aplicacio seqiiencial comparada com a aplicacfo paralela do filtro de
deteccio de bordas de mascara 11x11 utilizando imagens de S00KB.
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Pelas figuras ¢ possivel observar que o tempo de execucgdo do algoritmo seqiiencial é
significativamente melhor (comprovacdo dada a partir das Tabelas A.1 a A.5 do Anexo A)
que o tempo do mesmo em paralelo independentemente do tamanho da méscara, do nimero
de maquinas e da quantidade de processos iniciados em paralelo.

Uma vez que tanto a quantidade de cdlculos efetuados pelos filtros de mediana e de
detec¢do de bordas quanto o tamanho da imagem utilizada (tamanho 500 KB) sao
relativamente pequenos, a paraleliza¢do do mesmo ndo impde melhoria, pois se consome mais
tempo com comunicagao para envio de dados por meio da rede do que no célculo da mascara
propriamente dita, ou seja, o tempo utilizado para o envio de cada parte da imagem (subvetor)
¢ maior que o tempo gasto pelos escravos para realizar o processamento (formacdo e
ordenacdo desses subvetores), o que a torna uma aplicagcdo mais voltada para comunicag¢ao do

que para processamento.

5.2. Imagens de Tamanho 1 MB

As Figuras 5.6 a 5.10 apresentam os resultados da execugao seqiiencial e paralela dos
filtros de mediana e de deteccdo de bordas, utilizando imagens de tamanho 1 MB com os

mesmos tamanhos de mascaras citados na se¢do anterior.
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Figura 5.6 — Grafico da execuc¢io da aplicacio seqiiencial comparada com a aplica¢io paralela do filtro
mediana de mascara 3x3 utilizando imagens de 1 MB.
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Figura 5.7 — Grafico da execucdo da aplicacio seqiiencial comparada com a aplicacfo paralela do filtro
mediana de mascara 5x5 utilizando imagens de 1 MB.
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Figura 5.8 — Grafico da execuc¢io da aplicacio seqiiencial comparada com a aplica¢io paralela do filtro
mediana de mascara 7x7 utilizando imagens de 1 MB.
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Figura 5.9 — Grafico da execucdo da aplicacio seqiiencial comparada com a aplicacfo paralela do filtro de
deteccio de bordas de mascara 9x9 utilizando imagens de 1 MB.
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Figura 5.10 — Grafico da execucio da aplicacio seqiiencial comparada com a aplicaciio paralela do filtro
de detecciio de bordas de mascara 11x11 utilizando imagens de 1 MB.

Conforme pode ser observado pelas figuras, a paralelizagao de imagens de tamanho 1
MB (independentemente do tamanho da mascara, do nimero de maquinas ¢ nimero de
processos utilizados), ainda ndo impde melhoria (comprovagdo dada a partir das Tabelas A.6
a A.10 do Anexo A), da mesma maneira que as imagens de tamanho 500 KB, devido ao

tamanho da imagem e aos célculos realizados serem pequenos.

5.3. Imagens de Tamanho 11 MB

As Figuras 5.11 a 5.15 apresentam os resultados da execu¢do seqiiencial e paralela
dos filtros utilizando imagens de tamanho 11 MB.

Na Figura 5.11 ¢ possivel observar que com a utilizacdo de imagens de 11 MB, da
mesma forma com a utilizagdo de imagens de tamanhos 500 KB e 1 MB, o tempo de
execucdo do algoritmo seqiliencial ¢ ainda significativamente melhor (comprovagdo dada a
partir da Tabela A.11 do Anexo A) que o tempo do mesmo em paralelo independentemente
do nimero de maquinas e da quantidade de processos iniciados em paralelo, utilizando

mascara de tamanho 3x3.
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Figura 5.11 - Grafico da execucio da aplicacdo seqiiencial comparada com a aplicaciio paralela do filtro
mediana de mascara 3x3 utilizando imagens de 11 MB.

Os resultados das mesmas execucodes anteriores, levando-se em consideracao as

mascaras 5x5 e 7x7, sdo apresentados pelas Figuras 5.12 e 5.13, respectivamente.
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Figura 5.12 - Grafico da execucio da aplicacdo seqiiencial comparada com a aplicaciio paralela do filtro
mediana de mascara 5x5 utilizando imagens de 11 MB.

Pela Figura 5.12 ¢ possivel observar que em alguns casos o tempo de execu¢do do
algoritmo paralelo passa a ser significativamente melhor (comprovacdo dada a partir da
Tabela A.12 do Anexo A) que o tempo seqiiencial. Isso pode ser observado principalmente
para situagdes em que o numero de processos equivale ou ¢ maior que o nimero de maquinas.

A medida que se aumenta o nimero de processos para certa quantidade de méaquinas,
o desempenho diminui, tornando-se, em alguns casos, maior que o tempo médio seqiiencial.
Isso acontece porque quando se aumenta o nlimero de processos pode haver uma sobrecarga

na comunicacgao, passando a ser um fator evidente de queda de desempenho.
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Figura 5.13 - Grafico da execuciio da aplicagdo seqiiencial comparada com a aplicaciio paralela do filtro
mediana de mascara 7x7 utilizando imagens de 11 MB.

Diferentemente das mascaras 3x3 e 5x5, quando utilizada a mascara 7x7,
independentemente do nimero de processos iniciados ¢ do numero de méquinas, o tempo
médio paralelo ¢ sempre melhor que o tempo seqiiencial (comprova¢do dada a partir da
Tabela A.13 do Anexo A), uma vez que o processamento ¢ alto e o aumento no numero de
processos ainda implica em ganho de desempenho sobre a sobrecarga de comunicagao.

Essa diferenga e significativa melhora de desempenho, quando se faz uso de uma
arquitetura paralela distribuida, da-se pelo fato dos calculos efetuados pelas méscaras serem
volumosos, o que garante uma melhoria do seu uso em paralelo uma vez que a comunicagao
imposta se torna menos relevante quando comparada ao ganho em relacdo aos célculos
efetuados. Isso significa que a quantidade de comunicagdo exigida exerce menor influéncia na
avaliagdo, visto que o volume de dados a serem transmitidos ¢ menor que o volume de dados
a ser processado.

O numero de processos mostrou ser um fator muito importante. O melhor resultado ¢
obtido quando se tem um nimero de processos maior (em uma unidade) do que o niimero de
maquinas participantes. Isso ¢ devido ao mpiJava utilizar um processo mestre que ¢
contabilizado, mas ndo efetua a tarefa escrava propriamente dita.

Pelas Figuras 5.14 e 5.15 (com a utilizacdo de mascaras de tamanho 9x9 e 11x11,
respectivamente), ¢ possivel observar que independentemente do nimero de processos
iniciados, o tempo médio paralelo ¢ sempre melhor que o seqiiencial (comprovagdo dada a

partir das Tabelas A.14 ¢ A.15 do Anexo A).
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Figura 5.14 — Média do tempo de execucio da aplicaciio seqiiencial comparada com a aplicaciio paralela
do filtro de deteccdo de bordas de mascara 9x9 utilizando imagens de 11 MB.

20000
18000 -
16000 -
14000 T
12000 -
10000 (i I
8000
6000 1
4000 -
2000

—
]
]
]
]
s
s
—
—

Média dos Tempos de Execugao (ms)
T

3 4 5 6 7 8 9 10 11
Numero de Processos

O Sequencial B 3 Maquinas O 4 Maquinas O 5 Maquinas B 6 Maquinas
@ 7 Maquinas B 8 Maquinas [0 9 Maquinas B 10 Maquinas

Figura 5.15 — Média do tempo de execucio da aplicaciio seqiiencial comparada com a aplicaciio paralela
do filtro de detec¢do de bordas de mascara 11x11 utilizando imagens de 11 MB.

Como as técnicas apresentadas (filtro de mediana e de deteccao de bordas) trabalham
no dominio espacial ¢ interessante observar, ainda, que o tamanho da maéscara exerce
influéncia no desempenho do processamento, pois o esforco computacional aumenta
proporcionalmente a esta dimensdao devido ao incremento na quantidade de operagdes

matematicas que devem ser realizadas.

5.4. Imagens de Tamanho 21 MB

As Figuras 5.16 a 5.20 apresentam os resultados da execucdo seqiiencial e paralela

dos filtros utilizando imagens de tamanho 21 MB.
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Figura 5.16 - Grafico da execuciio da aplicacdo seqiiencial comparada com a aplicaciio paralela do filtro

mediana de mascara 3x3 utilizando imagens de 21 MB.
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Figura 5.17 - Grafico da execuciio da aplicacdo seqiiencial comparada com a aplicaciio paralela do filtro

mediana de mascara 5x5 utilizando imagens de 21 MB.
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Figura 5.18 - Grafico da execucio da aplicacdo seqiiencial comparada com a aplicaciio paralela do filtro

mediana de mascara 7x7 utilizando imagens de 21 MB.
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Figura 5.19 - Grafico da execuciio da aplicacdo seqiiencial comparada com a aplicaciio paralela do filtro
de detecciio de bordas de mascara 9x9 utilizando imagens de 21 MB.

Pelas Figuras 5.16 a 5.20 ¢ possivel observar que o tempo de execugdo paralelo dos
filtros, independentemente do nimero de maquinas utilizadas, do nimero de processos
iniciados e do tamanho das mascaras (incluindo a 3x3) apresenta um melhor desempenho se
comparado ao tempo seqiiencial (comprovacdo dada a partir das Tabelas A.16 a A.20 do
Anexo A). A imagem utilizada ¢ grande, dessa forma, os calculos efetuados pelas mascaras
sao volumosos, garantindo, dessa forma, uma melhoria bastante significativa do uso em
paralelo uma vez que a comunicagdo imposta se torna desprezivel quando comparada aos

calculos realizados.
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Figura 5.20 - Grafico da execuciio da aplicacdo seqiiencial comparada com a aplicaciio paralela do filtro
de deteccio de bordas de mascara 11x11 utilizando imagens de 21 MB.
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A seguir estdo compiladas algumas consideracdes sobre avaliagdes de desempenho
entre tamanhos de imagens e madscaras. Lembrando que foram utilizadas imagens de
tamanhos 500 KB, 1 MB, 11 MB e 21 MB e mascaras de tamanhos 3x3, 5x5, 7x7, 9x9 ¢
11x11. Foram calculadas as medidas speedup e eficiéncia, e essas medidas foram
representadas em percentuais, conforme pode ser observado pela Tabela 5.1.

Para a obtencdo dos percentuais apresentados pelas Tabelas 5.1 e 5.2, foram
calculados, para cada quantidade de maquinas, os speedups e eficiéncia dos seus melhores
tempos de execucdo (em milissegundos). Obtida a eficiéncia de cada uma das quantidades de
maquinas utilizadas foi realizada uma média desses valores, representando os percentuais

apresentados.

Tabela 5.1 — Eficiéncia (em %) na paralelizacdo do filtro de mediana.

Tamanho
Mascara

500 KB

1MB

Imagem

11 MB

21 MB

K) &) -686,66| -452,76| -193,51| -187,01
5x5 -244,48| -179,57 80,74 74,31
<7 -146,86| -100,58 45,89 42,03

Tabela 5.2 — Eficiéncia (em %) na paralelizacao do filtro de de deteccio de bordas.

Tamanho
Mascara
9x9

11x11

500 KB
-205,40

1MB
-138,10

Imagem

11 MB
64,44

21 MB
56,90

-146,31

-107,87

31,92

43,32

Exemplificando, para imagens de tamanho 21 MB, utilizando-se mascara de tamanho
7x7, obtiveram-se os melhores tempos de execucdo para cada quantidade de maquinas
utilizadas. Para 3 maquinas, o melhor tempo médio (utilizando-se 4 processos) foi 19749,5
milissegundos. Os demais valores foram 16819,70; 16331,1; 15391; 15399,2; 15203,3;
15294,1 e 14931,6, para 4, 5, 6, 7, 8, 9 e 10 méquinas respectivamente.

Foi calculado o speedup de cada um desses valores, obtendo-se, assim, uma média
dos valores da eficiéncia encontrados por meio dos speedups. A média obtida foi de
0,75699025, determinando que a paralelizagdo do filtro de detec¢do de bordas Sobel,
utilizando-se imagem de tamanho 21MB e madscara de tamanho 7x7, ¢ 75,6990% mais
eficiente que a aplicacdo do mesmo de forma seqiiencial.

Pelas Tabelas, ¢ possivel perceber que o ganho de desempenho do tempo de

processamento paralelo cresce em propor¢des muito grandes em relacdo ao tamanho da
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imagem utilizada. Esse crescimento pode ser melhor observado pelas curvas, referentes as

mascaras 3x3, 5x5 e 7x7, na Figura 5.21 e as mascaras 9x9 e 11x11, na Figura 5.22.
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Figura 5.21 - Grafico da eficiéncia (em %) na paralelizacdo do filtro de mediana utilizando imagens de

diferentes tamanhos.
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Figura 5.22 - Grafico da eficiéncia (em %) na paralelizacio do filtro de detec¢io de bordas utilizando

5.5. Consideracoes Finais

imagens de diferentes tamanhos.

Esse capitulo deu énfase as andlises de desempenho das implementagdes dos filtros

de mediana e de detecgdo de bordas Sobel.
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O tamanho da mascara utilizada na implementacdo dos filtros exerce influéncia no
desempenho do processamento, pois o esforco computacional aumenta proporcionalmente a
esta dimensdo devido ao incremento na quantidade de operagdes matematicas realizadas.

Observa-se também que a propor¢ao de aumento de tamanho da imagem se reflete no
tempo de processamento paralelo de forma exponencial. Quanto maior o tamanho da imagem,
melhor o resultado obtido com a paralelizagdo.

O capitulo seguinte apresenta as conclusdes que se chegam a partir dos resultados

obtidos com a analise de desempenho realizada nesse capitulo.
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6. CONCLUSOES

O presente trabalho de pesquisa teve como objetivo principal demonstrar a
viabilidade na otimizagdo do tempo de processamento de imagens, mais especificamente de
imagens médicas. Para tanto, utilizou-se da programacdo paralela e distribuida, viabilizada
por sistemas distribuidos e pela biblioteca de passagem de mensagens mpiJava.

Os objetivos, para algumas situagdes, foram alcangados e comprovados por meio de
testes das implementagdes dos algoritmos estudados. Partindo-se dos resultados obtidos pode-
se verificar que existe um ganho em se fazer uso do processamento paralelo distribuido
quando se pensa em processamento de imagens médicas.

Os algoritmos de suavizagdo (filtro mediana) e de segmentacgdo (deteccdo de bordas)
foram estudados de forma detalhada para a obten¢ao de maior eficiéncia nas implementagdes
realizadas. Apos o dominio detalhado dos algoritmos, os mesmos foram implementados numa
primeira instancia na linguagem Java de forma seqiiencial, em seguida, suas versdes paralelas
foram implementadas para realizar as avaliacdes de desempenho.

Nessa avalia¢do foram utilizados critérios que avaliaram tempo de execu¢iao, nimero
de maquinas, nimero de processos, tamanho de mascaras e tamanho das imagens utilizadas.

Na andlise de desempenho realizada por meio de testes das implementacdes dos
algoritmos na forma seqiliencial e paralela, foram obtidos os seguintes resultados e
informacdes:

¢ Independentemente do tipo de algoritmo de ordenagdo utilizado (bubblesort ou
shellsort), na implementagdo do algoritmo filtro mediana, os tempos de execucao
em paralelo apresentaram-se satisfatorios, dependendo dos tamanhos das imagens
e das mascaras utilizadas (SAITO et al., 2007f).

e A média dos tempos de execugdo da implementacdo paralela do algoritmo
utilizando o método shellsort ¢ menor que a média dos tempos utilizando o método
bubblesort, visto que a versdo seqiiencial deste ultimo ¢ muito mais lenta que a do
shellsort (SAITO et al., 2007f).

e Apesar do resultado ndo ser favoravel a execugdo paralela dos filtros utilizando-se
imagens pequenas, ¢ em alguns casos na aplicacdo de mascaras de tamanho 3x3 e
5x5 (filtro mediana), foi possivel observar que para processamentos intensos,
como ¢ o caso da utilizacdo de mascaras de tamanhos 7x7 (filtro mediana), 9x9 e

11x11 (filtro de deteccao de bordas), o uso do processamento paralelo ¢ bastante
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vantajoso (SAITO et al., 2007¢c, SAITO et al., 2007d, SAITO et al., 2007¢, SAITO
et al., 2007g).

¢ A melhor média dos tempos de execucdes ¢ obtida quando se tem um processo a
mais (em uma unidade) que o numero de maquinas, conforme mencionado no
capitulo anterior.

e A medida que se aumenta o namero de processos, diminui-se o desempenho,
sendo um resultado j& esperado, demonstrando o impacto que o tempo de
comunicacao entre as maquinas exerce sobre o tempo de processamento.

Acredita-se que a utilizagao de outros filtros (no dominio espacial) também possa
prover melhora significativa de desempenho para a versdo paralela quando comparada a
execucdo seqiiencial. Com base nisso, o desenvolvimento de outros algoritmos de
processamento de imagens, mais complexos, pode ser realizado em uma proxima etapa de
projeto.

Acredita-se também que a paralelizacao dos algoritmos de ordenacao, utilizados na
implementa¢do do filtro mediana, possa prover melhora significativa no desempenho dos
mesmos, uma vez que ja se tem comprovado na literatura (CORTES, 1999) que a
paralelizacdo de algoritmos de ordenagdo permite um aumento de desempenho quando
comparado a sua versdo seqiiencial.

Demais testes com outras modalidades de imagens, diferentes das mamogréficas
utilizadas até entdo, podem ser proferidos, permitindo, dessa forma, a obtengdo de um
conjunto maior de dados a partir do qual mais informagdes poderao ser extraidas.

Embora a computagdo paralela distribuida viabilize a transferéncia de dados e o uso de
multiplas maquinas, possibilitando os resultados obtidos e ja apresentados, ela ndo prové por
si propria (o ambiente de passagem de mensagem utilizado prové somente o escalonamento
round-robin) mecanismos eficientes para a distribuicdo de processos a processadores
(escalonamento de processos objetivando o balanceamento de cargas) (Branco, 2004).

O uso de escalonadores de processos ou at¢é mesmo de mecanismos para prover uma
distribui¢do voltada ao balanceamento de cargas deve prover uma melhora ainda mais
significativa em relacdo aos resultados obtidos (Ferrari & Zhou, 1987; Branco, 2004; Branco
et al., 2006), e ¢ nesse sentido que estudos devem ser efetuados para averiguar a qual classe
de aplicagdo (CPU-Bound, Memory-Bound, Network-Bound ou Disk-Bound) as aplicacdes de
processamento de imagens se enquadram e posteriormente averiguar quais indices de carga
e/ou desempenho podem e devem ser utilizados para que ocorra uma melhora ainda maior no

tempo de processamento desses algoritmos em paralelo.
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APENDICE A - CONFIGURACAO DO SISTEMA

A.1. Configuracio de Arquivos para a Comunicacdo entre as Maquinas

(sem a Autentica¢io por Senha)

Para que a comunicagdo entre as maquinas ocorra e sem a utilizacao de senha, alguns
arquivos devem ser alterados ou criados, caso eles nao existam. As secdes seguintes
apresentam a configuracdo de cada um desses arquivos, para retirada de senha no acesso por
meio do protocolo rsh (remote shell). E de extrema importancia que todos esses arquivos

sejam replicados em todas as maquinas que participardo do processo.

A.1.1. Configuracio do Arquivo hosts

O arquivo hosts encontra-se no diretorio /etc. Esse arquivo deve conter os [Ps
(Internet Protocols), os nomes e os apelidos atribuidos as maquinas participantes do processo.
Os IPs de cada maquina podem ser obtidos pelo comando ifconfig. Cada um dos nomes e
apelidos sdo colocados conforme foram definidos no DNS (Domain Name Service), eles
podem ser obtidos pelo comando /hostname como também serem alterados em desktop,
administragdo, rede, DNS. Dessa forma, consegue-se prover uma maior transparéncia para o
usudrio, pois o reconhecimento entre as maquinas participantes ocorre pelos nomes atribuidos
a elas, deixando o /P mascarado. Um exemplo de configuragdo do arquivo hosts ¢€

representado pela Figura A.1.

# <IP> <hostname> <hostname>
192.168.17.20 1lab07 01 1lab07 01
192.168.17.62 1ab07 02 1ab07 02
192.168.17.61 1ab07 03 1ab07 03
192.168.17.59 1ab07 04 1lab07 04
192.168.17.26 1ab07 05 1ab07 05
192.168.17.19 1ab07 06 1ab07 06
192.168.17.64 1ab07 07 1ab07 07
192.168.17.56 1ab07 08 1lab07 08
192.168.17.58 1ab07 09 1ab07 09
192.168.17.32 1ab07 10 1ab07 10

Figura A.1 - Configuracio do arquivo hosts
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A.1.2. Configuracao do Arquivo hosts.equiv

O arquivo hosts.equiv encontra-se também no diretorio /etc. Os nomes (hostname)
atribuidos as maquinas devem ser acrescentados conforme apresentado na Figura A.2.
Estabelece-se dessa forma a relacdo de confianga entre as maquinas, para que haja

relacionamento de equivaléncia entre elas sem a necessidade de autenticagdo por senha.

# <hostname>
1ab07 01
1ab07_02
1lab07 03
1ab07_04
1ab07 05
1ab07_06
1ab07 07
1ab07_08
1ab07 09
1ab07_ 10

Figura A.2 - Configuracio do arquivo hosts.equiv

A.1.3. Configuracio do Arquivo .rhosts

Esse arquivo devera constar em cada diretério de trabalho do usuario como /home e
/root. A existéncia do ponto “.” na frente do arquivo, deixa-o escondido ao comando Is. Esse
arquivo sera utilizado pelo protocolo 7sh para a execucao de comandos remotos e por algumas

aplicagdes de monitoramento. O formato do arquivo ¢ apresentado na Figura A.3.

1ab07 01
1ab07_02
1ab07_03
1ab07_04
1ab07_05
1ab07_06
1ab07_07
1ab07_08
1ab07_09
1ab07_10

Figura A.3 - Configuracio do arquivo .rhosts

A.1.4. Configuracao do Arquivo securetty

E necessaria também a edicdo do arquivo securetty, acrescentando rsh e rlogin ao

final do arquivo, um em cada linha, conforme pode ser observado na Figura A.4. Incluem-se
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dessa forma as chamadas aos protocolos rsh e rlogin, habilitando o acesso sem senhas entre as

maquinas. Esse arquivo encontra-se no diretorio /efc.

ttyl
tty2
tty3
tty4d
tty5
tty6
rsh
rlogin

Figura A.4 - Configurac¢io do arquivo securetty

Deve-se verificar se o acesso entre as maquinas, por meio do protocolo rsh, esta

funcionando sem a necessidade de autenticagdo por senha. Isso pode ser feito pelo seguinte

comando:

rsh <hostname>

Em que:

hostname ¢ o hostname da maquina que se deseja acessar.

A.2. Configuracées do Nivel de Seguranca

Dependendo da configuragdo em que se encontra o sistema, pode ser que ocorram

problemas na execuc¢ao das aplicagdes. Erros como o apresentado na Figura A.5, por exemplo.

[root@lab07 08 Hellol# mpirun -n 2 java Hello

lab07 08 32990 (mpd sockpair 233): connect error with -3 Temporary failure in name
resolution

lab07 08 32990 (mpd sockpair 233): connect error with -3 Temporary failure in name
resolution

lab07 08 mpdman 1 (mpd sockpair 226): connect -3 Temporary failure in name
resolution

lab07 08 mpdman 0 (mpd sockpair 226): connect -3 Temporary failure in name
resolution

Exception in thread "main" java.lang.UnsatisfiedLinkError:
/usr/local/mpiJdava/lib/libmpijava.so: /usr/local/mpiJdava/lib/libmpijava.so: cannot
restore segment prot after reloc: Permission denied

at
at
at
at
at
at
at

java.lang.ClassLoader$NativelLibrary.load (Native Method)
java.lang.ClassLoader.loadLibrary0 (ClassLoader.java:1751)
java.lang.ClassLoader.loadLibrary(ClassLoader.java:1676)
java.lang.Runtime.loadLibrary0O (Runtime.java:822)
java.lang.System.loadLibrary (System.java:993)
mpi.MPI.<clinit>(MPI.java:52)

Hello.main (Hello.java:15)

Figura A.S - Erros na execucio de aplicacdes paralelas
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Nesse caso, as configuragdes do sistema em relagdo ao nivel de seguranca devem ser
verificadas. Isso pode ser feito em Desktop, Configuragoes do Sistema, Nivel de Seguranca.
Uma janela de configuracdo do nivel de seguranca ¢ aberta. Na aba Opg¢oes do Firewall, em
nivel de seguranga, deve-se desabilitar o firewall (caso esteja habilitado). Na aba SELINUX,
ha duas opgodes: ativado (modificagdo requer reinicializa¢do) € a opgao enforcing corrente:
disabled. Ambas devem estar desabilitadas. Realizada as devidas alteracdes, ¢ necessaria a
reinicializacdo do sistema. Pode-se verificar se as alteragdes foram bem sucedidas pelo
comando setenforce (), estando no diretorio /etc/sysconfig. Nesse mesmo diretdrio, o arquivo

SELINUX deve conter a linha SELINUX=disabled.
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APENDICE B - INSTALACAO DO MPIJAVA (JAVA INTERFACE TO
MPI)

A instalacdo do ambiente de troca de mensagens mpiJava requer a instalagdo de um
ambiente de programacdo Java e uma versao qualquer do MPI. Tendo ambos instalados,
configurados e funcionando de forma correta, pode-se dar inicio a instalagdo do mpiJava.

As instalacdes detalhadas do Java e do MPI estdo descritas nos Apéndices C e D
respectivamente. Nesse trabalho foi utilizada a versdo mpiJava-1.2.5 (MPIJAVA, 2007).

Feito o download do arquivo mpiJava-1.2.5.tar.gz, ¢ necessaria a sua

descompactagdo. O seguinte comando pode ser utilizado:
tar —zxvf mpiJava-1.2.5.tar.gz

Um subdiretério mpiJava € criado. Nesse diretério deve-se configurar o software
para a plataforma utilizada, de acordo com a versdo do MPI instalada. O seguinte comando

pode ser utilizado:

e Para a versio MPICH (MPICH ¢ o default): ./configure;
e Para a versdo LAM: ./configure--with-mpi=lam,;
e Para a versdo SunHPC: ./configure--with-mpi=sunhpc;

e Para a versdo AIX + POE: ./configure--with-mpi=sp2.

Em seguida, deve-se compilar o sofiware utilizando o comando make. Apods a
compilacdo, o makefile colocard as classes geradas no diretério ~/lib/classes/mpi e uma
biblioteca no diretdrio ~//ib.

Dessa forma, ¢ necessario editar as variaveis de ambiente do arquivo .bash profile,

acrescentando:

~/mpiJava/lib/classes a varidvel ambiente CLASSPATH.
~/mpiJava/src/scripts a variavel ambiente PATH.

~/mpiJava/lib a varidvel ambiente LD LIBRARY PATH.
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Um exemplo de edicdo das varidveis de ambiente, ¢ definido na Figura B.1.

Considerando-se que o software mpiJava foi instalado no diretério /usr/local.

CLASSPATH=.:/usr/local/mpiJava/lib/classes
PATH=/usr/local/mpiJava/src/scripts:$PATH
LD LIBRARY PATH=/usr/local/mpiJava/lib
export PATH CLASSPATH LD LIBRARY PATH

Figura B.1 - Configuracio das varidveis de ambiente CLASSPATH, PATH e LD LIBRARY_PATH do
mpiJava

Para que as modificacdes nas varidveis de ambiente sejam efetivamente realizadas, ¢
necessaria a reinicializa¢do do Linux.

No diretorio onde se encontra o programa a ser executado, deve-se existir o arquivo
machines com os nomes (hostname) atribuidos as maquinas participantes do processo,
conforme pode ser observado na figura B.2. Nesse caso, foram colocadas as maquinas

definidas anteriormente no apéndice A.

1ab07_01
1ab07_02
1ab07_03
1ab07_04
1ab07 05
1ab07_06
1ab07_07
1ab07 08
1ab07_09
1ab07_10

Figura B.2 - Edicio do arquivo machines

O programa apresentado na Figura B.3 pode ser executado para verificar se a
instalacdo foi bem sucedida. Outros programas de teste, que acompanham o pacote e estdo
localizados em ~/mpiJava/examples, podem ser executados.

A compilagdo e a execucdo do programa podem ser feitas com os seguintes
comandos, respectivamente:

javac Hello java

mpirun —np 4 java Hello

Em que:

Hello.java ¢ o no me do programa a ser executado;

Hello ¢ a classe que foi gerada com a compilagao;
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O valor “4” ¢ o nimero de processos a ser utilizado.

import mpi.* ;

class Hello {
static public void main(String[] args) throws MPIException ({

MPI.Init (args);

int my rank; // Rank of process
int source; // Rank of sender
int dest; // Rank of receiver
int tag=50; // Tag for messages
int myrank = MPI.COMM WORLD.Rank () ;
int p = MPI.COMM_WORLD.Size();
if (myrank != 0) {
dest = 0;
String myhost = MPI.Get processor name () ;
char [] message =

("Greetings from process "+myrank+" on "+myhost).toCharArray();
MPI.COMM WORLD.Send (message, 0O, message.length, MPI.CHAR,dest, tag) ;
}

else { // my rank ==
for (source =1;source < p;source++) {
char [] message = new char [60] ;
Status s =

MPI.COMM WORLD.Recv (message, 0, 60, MPI.CHAR, MPI.ANY SOURCE, tag) ;
int nrecv = s.Get count (MPI.CHAR);
String sl = new String(message);
System.out.println("received: " + sl.substring(0,nrecv) + " : ") ;
}
}
MPI.Finalize();
}
}

Figura B.3 - Programa de teste para a biblioteca mpiJava

O resultado para a execucdo do programa apresentado na Figura B.3 pode ser

observado na Figura B.4.

received: Greetings from process 2 on lab07 01
received: Greetings from process 3 on lab07 02
received: Greetings from process 1 on lab07 03

Figura B.4 - Resultado da execu¢do do programa de teste para a biblioteca mpiJava
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APENDICE C - INSTALACAO DO AMBIENTE DE PROGRAMACAO
JAVA

Recomenda-se a utilizagdo de versdes superiores a versdo 1.4 do JDK. Nesse caso foi
utilizada a versao jdk-1.0.5 09 para Linux (SUN, 2006b).
E necessaria a descompactacio do arquivo jdk-1.0.5 09-linux-i586.rpm.bin. O

seguinte comando pode ser utilizado:
Jjdk-1.0.5_09-linux-i586.rpm.bin

O arquivo jdk-1.0.5 09-linux-i586.rpm ¢ criado. Porém antes de descompacta-lo, ¢

necessario transforma-lo em executavel. Isso ¢ possivel com os seguintes comandos:

chmod +x jdk-1.0.5_09-linux-i586.rpm
rpm —ivh jdk-1.0.5 09-linux-i586.rpm

Apo6s a instalacdo do JDK, deve-se adicionar ~/jdk-1.0.5 09/bin a variavel de
ambiente PATH. Dessa forma, o script mpiJava/configure pode encontrar os comandos java,
Jjavac e javah.

Um exemplo de configuracdo da varidvel de ambiente PATH ¢ demonstrado pela

Figura C.1, considerando-se que jdk-1.0.5 09 ¢ um subdiretorio de /usr/local/java.

JAVA HOME=/usr/local/java/jdkl.0.5 09
PATH=$JAVA HOME/bin:$PATH
export JAVA HOME PATH

Figura C.1 - Configuracio da variavel ambiente PATH na plataforma Linux

Para que as modificagdes nas varidveis de ambiente sejam efetivamente realizadas, ¢
necessaria a reinicializagao do Linux.

Realizada as modificacdes, ¢ possivel verificar se as varidveis de ambiente foram
configuradas de forma correta pelo comando java —version. A versdo exibida deve
corresponder a versao instalada.

Na Figura C.2 ¢ apresentada um simples programa Welcome.java para teste.
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// Programa Teste Welcome.java
public class Welcome {
public static void main( String args[] ) {
System.out.println( "Welcome to Java Programming!" );

}

Figura C.2 - Programa de teste a0 ambiente de programacio Java

O programa pode ser compilado e executado pelos comandos javac Welcome.java e

java Welcome, respectivamente. O resultado deve ser Welcome to Java Programming!
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APENDICE D - INSTALACAO DO MPI (MESSAGE PASSING
INTERFACE)

Para a instalacdo do mpiJava ¢é necessaria a instalagdo de qualquer versdo do MPL
Nesse caso, foi utilizada a versao MPICH2-1.0.5 (MPICH2, 2006).
Feito o download do arquivo mpich2-1.0.5.tar.gz, ¢ necessaria sua descompactagao.

O seguinte comando pode ser utilizado:
tar —zxvf mpich2-1.0.5.tar.gz

Um subdiretorio mpich2-1.0.5 ¢ criado. Nesse diretério deve-se configurar a
biblioteca de passagem de mensagens MPI. A configuracdo pode ser feita com o seguinte
comando:

Jconfigure—prefix=/usr/local
Em que:
e O configure analisa se todos os requisitos para a instalacdo estdo disponiveis para
a compilagdo e configura os pardmetros de compilagdo de acordo com o sistema;

e O prefix serve para especificar o diretorio onde o pacote serd instalado;

e Jusr/local é o caminho, nesse caso, do diretorio onde devera ser instalada a

aplicagao.

Em seguida, deve-se compilar o software utilizando o comando make. Para copiar os
arquivos gerados na compilagdo no local especificado deve-se utilizar o comando make install.

Apo6s a instalagdo, deve-se acrescentar ~/mpich2-1.0.5/bin a variavel de ambiente
PATH, conforme pode ser observado na Figura D.1. Tal varidvel pode ser editada no

arquivo .bash_profile.

MPIR_HOME=/usr/local/mpich2-1.0.5
PATH=$MPIR HOME/bin:$PATH
export PATH

Figura D.1 - Configuracio das variaveis de ambiente MPIR_HOME e PATH da instalacio da biblioteca
de passagem de mensagem MPI na plataforma Linux

Para que as modificagdes nas variaveis de ambiente sejam efetivamente realizadas

deve-se reinicializar o Linux.
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4

E necessaria a criacao de um arquivo contendo
MPD SECRETWORD=<secretword>. Como usario root, o nome do arquivo deve ser
mpd.conf e estar localizado em /root. Como usudrio qualquer, o nome do arquivo deve
ser .mpd.conf (com ponto antes do nome) e estar localizado no diretorio ~ome. Na Figura D.2
pode se observar um exemplo da criacdo do arquivo mpd.conf, em que mpipass ¢ a senha

escolhida.

MPD SECRETWORD=mpipass

Figura D.2 - Exemplo de criacdo do arquivo mpd.conf

Escolhida a senha, deve-se configurar as permissdes do arquivo mpd.conf para que
somente o proprietario possa visualizd-lo ou modifica-lo. Para isso pode ser utilizado o
seguinte comando:

chmod 600 mpd.conf

Para testar se o sistema esta configurado corretamente at¢ o momento ¢ aconselhavel

verificar se o servidor foi inicializado corretamente por meio dos comandos:

mpd &
mpdtrace
mpdallexit
Em que:
e mpd & inicia a execucao do servidor MPI;
e mpdtrace mostra as conexdes ativas que no caso ¢ apenas um servidor;
o mpdallexit fecha o servidor MPL
Antes de executar qualquer aplicacdo € necessario iniciar a execucao dos servidores
em todas as maquinas que participarao do processo.
No mestre: mpd &;
No escravo: mpd —h hostname —p port &.
Em que:
e Jostname € o hostname do servidor mestre;
e port ¢ a porta em que ele esta sendo executado.
Estas informagdes podem ser encontradas por meio dos comandos hostname e

mpdtrace —I, respectivamente.
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Verificado o funcionamento do rsh, sem senha, ¢ recomendavel que se teste a
instalacdo do MPI antes de se instalar o mpiJava. Alguns aplicativos de testes acompanham o
pacote MPICH, podendo ser executados para verificar se tudo esta funcionando de forma
correta.

O primeiro teste basico de passagem de mensagens pode ser realizado utilizando-se o
programa para calculo de PI paralelizado, denominado CPI. Em que cada maquina calcula o
valor de PI e compara com o valor 3.14159265358979. O programa CPI ¢ um dos aplicativos
de testes que acompanham o pacote MPICH e pode ser encontrado em ~/mpich2-
1.0.5/examples.

A compilacdo e a execucdo podem ser realizadas com os seguintes comandos,
respectivamente:

mpicc cpi.c —o cpi

mpirun —np 3 cpi

Pode-se especificar também o caminho em que se encontra o programa a ser
executado. Dessa forma, o comando para execu¢do do programa CPI seria mpirun —np 3
~/mpich2-1.0.5/examples/cpi.

Na execu¢do dos programas, erros podem vir a ocorrer, caso isso aconteca, as
configuracdes do sistema relacionadas as regras de seguranca devem ser verificadas,
conforme apresentado no apéndice A.2

O resultado da execugdo do programa ¢ apresentado na Figura D.3:

Process 0 of 3 on lab06 12
pi is approximately 3.1415926544231323, Error is 0.0000000008333392
wall clock time = 0.000768
Process 1 of 3 on lab06 13
Process 2 of 3 on lab06 14

Figura D.3 - Resultado da execuciio do programa cpi (MPICH) na plataforma Linux

Nesse momento, tem-se a certeza de que tudo estd funcionando perfeitamente.

Podendo-se assim, dar prosseguimento a instalacdo do mpiJava descrita no apéndice B.
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APENDICE E - INSTALACAO DA API JAI (JA4VA ADVANCED
IMAGING)

Faz-se necessaria a instalacdo da API JAI devido a possibilidade de representacao,
processamento e visualizagao de imagens que esta API permite. Nesse caso, foi utilizada a
versao jai-1 1 3-beta (SUN, 2006a).

Feito o download do arquivo jai-1 1 3-beta lib-linux-i586-jdk.bin, € necessaria sua
descompactagdo, que deve ser feita no mesmo diretorio em que se encontra o compilador Java.

O seguinte comando pode ser utilizado:
Jjai-1_1 3-beta_lib-linux-i586-jdk.bin
Em seguida, deve-se acrescentar ao arquivo .bash_profile:

~/JAVA_HOME/lib/tools.jar a variavel de ambiente CLASSPATH e ~/JAVA HOME/man a

variavel de ambiente MANPATH, conforme pode ser observado na Figura E.1.

JAVA HOME=/usr/local/java/jdkl1.0.5 09
PATH=$JAVA HOME/bin:$PATH

CLASSPATH=. :$JAVA HOME/lib/tools.jar
MANPATH=$MANPATH: $JAVA HOME/man

export JAVA HOME PATH CLASSPATH MANPATH

Figura E.1 - Configuracio das variaveis de ambiente CLASSPATH e MANPATH da API JAI na
plataforma Linux
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APENDICE F — CODIGOS FONTE

As secdes seguintes apresentam os codigos-fonte das implementagdes seqiienciais

seguidas das paralelas dos filtros de mediana e de detec¢do de bordas, respectivamente.

F.1. Implementac¢ao Seqiiencial do Filtro de Mediana

import mpi.* ;

import java.io.*;

import java.util.*;

import java.awt.*;

import javax.swing.*;

import javax.media.jai.*;

import java.awt.image.*;

import com.sun.media.jai.widget.DisplayJAI;

/ *k

* Esta ¢ uma classe que implementa o algoritmo sequencial de suavizagao (filtro de mediana).
*/

class MedianaSequencial {

static public void main(String[] args) throws MPIException {

File arquivo = new File ("resultMedSeq.txt");
intn=0;

int size vetor = 0;

long start;

/I Obtengdo da imagem a ser processada e do tamanho da mascara a ser utilizada
String nome = JOptionPane.showInputDialog("Nome da Figura Original: ") + " tif";
Planarlmage image = JAl.create("fileload", nome);
String masc = JOptionPane.showInputDialog("Entre com o valor da mascara: \n"

//+"1 - mascara 3X3 \n"

//+"2 - mascara 5X5 \n"

//+"3 - mascara 7X7 ");
int mascara = Integer.parselnt(masc);

/I Declaracdo e atribui¢ao de valores necessarios para se trabalhar com as imagens.
int width = image.getWidth();

int height = image.getHeight();

SampleModel sm = image.getSampleModel();

int nbands = sm.getNumBands();

Raster inputRaster = image.getData();

WritableRaster outputRaster = inputRaster.createCompatibleWritableRaster();
int[] pixels = new int[nbands * width * height];

int[] pixels2 = new int[nbands * width * height];

ColorModel cm = image.getColorModel();

TiledImage tiledImage = new Tiledlmage(0, 0, width, height, 0, 0, sm, cm);
inputRaster.getPixels(0, 0, width, height, pixels);

inputRaster.getPixels(0, 0, width, height, pixels2);
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n =mascara + 1;
size_vetor = ((mascara * 2) + 1) * ((mascara * 2) + 1);

/I Variavel start recebe o valor do tempo inicial de processamento.
start = 0;
start = System.currentTimeMillis();

/**

* Controle dos indices dos vetores que devem indicar somente o pixel de interesse e/ou seus
* vizinhos.
*/
int offset, offset2;
for(int h = mascara; h <height - mascara; h++)
for (int w = mascara; w < width - mascara; w++) {
/**
* A variavel offset € utilizada para o controle do indice de pixels2, fazendo com que somente
* 0 pixel de interesse sofra alteragdo recebendo o valor mediano obtido com a ordenagdo do
* vetor (vetor) composto pelo pixel de interesse e sua vizinhanga.
*/
offset = h * width * nbands + w * nbands;
int [] vetor = new int [size vetor];
int ele = 0;
for (int a=h - mascara; a <h + n; a++)
for (int | = w - mascara; | <w + n; 1++) {
/**
* A variavel offset2 é responsavel pelo controle do indice de pixels2, de forma que
* 0 vetor de ordenacdo (vefor) contenha apenas os elementos referentes ao pixe/
* de interesse e sua vizinhanga.
*/
offset2 = a * width * nbands + 1 * nbands;
vetor[ele] = pixels[offset2 + 0];
elet++;

/**

* Trecho que realiza a ordenagdo do pixel de interesse e sua vizinhanga.
* Ordenacdo do vetor ‘vetor’ utilizando o método de ordenacgédo Shellsort.
*/
inti,j,hi=1, value;
do {
hi=3*hi+I;
} while (hi < vetor.length);
do {
hi /= 3;
for (i = hi; 1 < vetor.length; i++) {
value = vetor][i];
j=1-hi;
while (j >= 0 && value < vetor[j]) {
vetor[j + hi] = vetor[j];
J-=hi;
H

vetor[j + hi] = value;

H
} while (hi > 1);



}

/**

* Trecho que realiza a ordenagdo do pixel de interesse e sua vizinhanga.
* Ordenagdo do vetor ‘vetor’ utilizando o método de ordenagido Bubblesort.

*/
/*
for (int t = vetor.length - 1; t > vetor.length/2; t--) {
int troca = 0;

for (intr=0;r <t; r++) {
if (vetor[r] > vetor[r + 1]) {
troca = 1;
int aux = vetor|[r];
vetor[r] = vetor[r + 1];
vetor[r + 1] = aux;
}
}
if (troca == 0) {
break;
}

}
*/

/**

* Obten¢do do valor mediano do vetor ordenado ‘vetor’ e a atribuigdo do valor obtido
* ao pixel de interesse.
*/
for (int band = 0; band < nbands; band++) {
pixels2[offset + band] = vetor[size vetor/2];

b

// Variavel end recebe o valor do tempo final de processamento.
long end;

end =
try {

System.currentTimeMillis();

FileOutputStream writer = new FileOutputStream ("resultado.txt", true);
PrintWriter saida = new PrintWriter(writer);
// Calculo do tempo total de aplicagdo do filtro.
saida.println((end - start));
saida.close();
writer.close();
}+ catch( IOException e) { }

outputRaster.setPixels(0, 0, width, height, pixels2);
tiledlmage.setData(outputRaster);

// Armazenamento da imagem resultante.

nome = JOptionPane.showInputDialog("Nome da Figura Modificada: ") + ".TIF";
JAl create("filestore" tiledimage,nome,"TIFF");

Planarlmage image2 = JAl.create("fileload", nome);

DisplayJAI dj2 = new DisplayJAl(image2);

// Exibi¢do do tempo total de processamento.

System.out.println("Total Time: " + (end - start) );

127
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F.2. Implementac¢io Paralela do Filtro de Mediana

import mpi.* ;

import java.io.*;

import java.util.*;

import java.awt.*;

import javax.swing.*;

import javax.media.jai.*;

import java.awt.image.*;

//import com.sun.media.jai.widget.DisplayJAl;

/**

* Esta € uma classe que implementa o algoritmo paralelo de suavizacdo (filtro de mediana).
*/

class MedShell2 {

/ ksk
* AplicaFiltro - Método que aplica o filtro de suaviza¢do em cada parte da imagem.
*/
public static int[] AplicaFiltro (int mascara, int distancia, int tam_vet ord, int[] vetor, int alt parte,
int width, int nbands) {
int ele;

/**
* Controle dos indices dos vetores que devem indicar somente o pixel de interesse e/ou seus
* vizinhos.
*/
int offset, offset2;
for(int h = mascara; h < alt_parte - mascara; h++)
for (int w = mascara; w < width - mascara; w++) {

/**

* A variavel offset ¢é utilizada para o controle do indice de vetor, fazendo com que

* somente o pixel de interesse sofra alteragdo recebendo o valor mediano obtido com a
* ordenacdo do vetor (vet ord) composto pelo pixel de interesse e sua vizinhanga.

*/

offset = h * width * nbands + w * nbands;

int [] vet_ord = new int [tam_vet ord];

ele =0;

for (int a = h - mascara; a < h + distancia; a++)

for (int 1 = w - mascara; 1 <w + distancia; 1++) {

/ k3k

* A variavel offset2 ¢é responsavel pelo controle do indice de vetor, de forma que

* o vetor de ordenacgdo (vet_ord) contenha apenas os elementos referentes ao pixel
* de interesse e sua vizinhanga.

*/

offset2 = a * width * nbands + 1 * nbands;

vet_ord[ele] = vetor[offset2 + 0];

elet++;
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/**

* Trecho que realiza a ordenagdo do pixel de interesse e sua vizinhanga.
* Ordenagdo do vetor ‘vet ord’ utilizando o método de ordenacao Shellsort.

*/
inti,j,hi=1, value;
do {
hi=3*hi+1;
+ while (hi <vet ord.length );
do {
hi /= 3;

for (1=hi; i <vet ord.length; i++) {

value = vet_ord[ i ];

j=1i-hi

while (j >= 0 && value < vet_ord[j ]) {
vet ord[j+hi]=vet ord[] ];
j-=hi;

H

vet_ord[ j + hi ] = value;

§
v while (hi>1);

/**

* Trecho que realiza a ordenagdo do pixel de interesse e sua vizinhanga.
* Ordenagdo do vetor ‘vet ord’ utilizando o método de ordenacdo Bubblesort.
*/

/*
for (int t = vet_ord.length-1; t>vet ord.length/2; t--) {
int troca = 0;
for (int r=0; r<t; r++) {
if (vet_ord[r]>vet_ord[r+1]) {
troca = 1;
int aux = vet_ord[r];
vet_ord[r] = vet ord[r+1];
vet ord[r+1] = aux;

§
§
if (troca == 0) {
break;
§
}
*/

// Apés a ordenacdo dos pixels, obtém-se o valor mediano do vetor ordenado 'vet ord'.
// Atribuindo tal valor ao pixel de interesse.
for (int band = 0; band < nbands; band++) {
vetor[offset + band] = vet_ord[tam vet ord/2];
H
b

// Retorna o vetor de pixels 'vetor' com seus novos valores.
return(vetor);
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static public void main(String[] args) throws MPIException {

// Inicializa o MPL.

MPLInit(args) ;

File arquivo = new File ("resultado.txt");

int rank; // identificador dos processos.
int source; // rank do fonte.

int p; // numero de processos.

int dest; /] rank de destino.

int tag; // identificador das mensagens.
long start; // variavel para contagem do tempo inicial.
int nlinhas; // nimero de linhas de pixels.
/**

* Chave p/ controle.
* chave = 1 indica uma linha de pixels.
* chave = 2 indica duas linhas de pixels.

*/
int chave = 1;
final int BUF_SIZE = 16000000; // tamanho do buffer de saida.
byte buffer[] = new byte[BUF _SIZE]; // buffer de saida.
int size[] = new int[1]; // recebe o tamanho da mensagem a ser enviada.
int pos; // posicao inicial no buffer de saida.
int apos[] = new int[1]; // recebe a posicao final do buffer de saida.
Status status; // status da mensagem.
int nitens = 6; // numero de itens do vetor.
int mascara; // tamanho da mascara utilizada.
int height; // altura da imagem.
int width; // largura da imagem.
int nbands; // nimero de bandas de cor que a imagem possui.
int alt parte; // altura da parte da imagem
int tam_vetor[] =new int [1]; // contem o tamanho de 'vetor'
int vetor_aux[] = new int[nitens]; // contém nitens necessarios para o processamento.

// Retorna o rank do processo chamador no grupo do comunicador.
rank = MPL.COMM_WORLD.Rank() ;

// Retorna o niimero de processos no grupo do comunicador.
p=MPL.COMM_WORLD.Size() ;

// Inicializag@o das variaveis ‘source = 0’ (mestre) e ‘dest = 1’ (escravos).
source = 0;
dest=1;

/**

* Se rank for zero, parte de processamento do mestre.
*/

if (rank == 0) {

/**

* Obtencdo da imagem a ser processada e do tamanho da mascara a ser utilizada
* para a aplicagdo do filtro.
*/
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String nome = JOptionPane.showInputDialog("Nome da Figura Original")+" tif";
PlanarImage image = JAl.create("fileload",nome);
String mas = JOptionPane.showInputDialog("Entre com o valor da mascara: \n"
+ "1 - mascara 3X3 \n"
+ "2 - mascara 5X5 \n"
+ "3 - mascara 7X7 ");
mascara = Integer.parselnt( mas );

// Declaragdo e atribuicao de valores necessarios para se trabalhar com as imagens.
width = image.getWidth();

height = image.getHeight();

SampleModel sm = image.getSampleModel();

nbands = sm.getNumBands();

Raster inputRaster = image.getData();

WritableRaster outputRaster = inputRaster.createCompatibleWritableRaster();
int[] pixels = new int[nbands*width*height];

int[] pixels2 = new int[nbands*width*height];

ColorModel cm = image.getColorModel();

TiledImage tiledImage = new TiledImage(0,0,width,height,0,0,sm,cm);
inputRaster.getPixels(0,0,width,height,pixels);
inputRaster.getPixels(0,0,width,height,pixels2);

pixels2 = pixels;
/**
* 'nlinhas' ¢ a altura da parte da imagem, ou seja, € a altura da imagem dividida pelo niimero
* de processos menos 1, retira-se 1 do nlimero de processos, pois 0 mestre ndo processa
* nenhuma parte da imagem, apenas divide, distribui e une as partes da imagem.
*/
nlinhas = height/(p-1);
int resto;
/**
* 'resto’ recebe o valor do resto da divisdo (altura da imagem pelo ntimero de processos
* menos 1). Indicando, dessa forma, o nimero de linhas de pixels que restaram para serem
* processadas.

*/
resto = (height%(p-1));
int ele = 0;

int chl = 0;

/] Variavel start recebe o valor do tempo inicial de processamento.
start = 0;
start = System.currentTimeMillis();

for (inti=1;1<p;it++) {
/**
* Caso o resto da divisdo seja maior ou igual a 1, e o processo sendo executado seja o
* penultimo processo (p-1), deve-se incrementar ao numero de linhas (rl/inhas) o valor
* da variavel 'resto’ que € o numero de linhas de pixels que restaram da divisao.
*/
if (resto >=1) {
ifG=(p-1){

nlinhas = nlinhas + (resto);
H

}
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/**

* Se o niumero de processos for igual a 2, considera-se que um processo ¢ referente ao
* mestre e 0 outro ao escravo portanto deve-se enviar a imagem inteira para ser

* processada pelo escravo. Dessa forma, tam_vetor' recebe a multiplicagdo dos valores
* da largura da imagem pelo nimero de linhas (altura da imagem) e pelo nimero de

* bands. Caso contrario fam_vetor' recebe parte da imagem mais algumas linhas

* de acordo com a mascara utilizada e o ntimero do processo a ser executado.

*/

if (p==2) {

tam_vetor[0] = (width * nlinhas * nbands);
H
else

tam_vetor[0] = ((width * nlinhas * nbands) + (chave * mascara * width * nbands));

// Declaracdo da variavel 'vetor', contendo os pixels de parte da imagem.
int [] vetor = new int[tam_vetor[0]];

pos =0;

/**
* 'vetor _aux'recebe valores necessarios para o processamento tanto no mestre como nos
* escravos, tais como: mascara, largura, altura, nbands, altura da parte da imagem e o
* tamanho do vetor contendo parte dos pixels da imagem.
*/

vetor aux[0] = mascara;

vetor_aux|1] = width;

vetor_aux|[2] = height;

vetor aux[3] = nbands;

vetor_aux[4] = ((vetor.length) / (width * nbands));

vetor aux[5] = vetor.length;

/**
* vetor' recebe parte dos valores dos pixels contidos em pixel2 de acordo com o tamanho
* do vetor, comeg¢ando do elemento zero no primeiro processo e percorrendo até o
* tamanho do vetor no processo seguinte, comeg¢a do elemento em que parou o processo
« .
anterior.

*/

System.arraycopy(pixels2, (ele - (chl * mascara * width * nbands)), vetor, 0,
vetor.length);

tag =1;

/**

* Empacotamento dos dados a serem enviados.

*/

pos = MPL.COMM_WORLD.Pack(vetor aux, 0, vetor aux.length, MPLINT, buffer,

pos);
pos = MPL.COMM_WORLD.Pack(vetor, 0, vetor.length, MPLINT, buffer, pos);
apos[0] = pos;

/**

* Primeira mensagem - Envio do tamanho dos dados empacotados a serem enviados.
*/

MPIL.COMM_ WORLD.Isend(apos, 0, 1, MPLINT, i, tag);
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/**

* O valor do "fag’ é incrementado em 900, apenas para que haja uma correspondéncia

* entre as duas mensagens a serem enviadas (a primeira com o tamanho e em seguida a
* mensagem com os dados empacotados), dessa forma, garante-se que o tamanho

* enviado pela primeira mensagem seja realmente referente aos dados empacotados da
* segunda mensagem (no mesmo pProcesso).

*/

tag += 900;

/**

* Segunda mensagem - Envio do buffer contendo todos os dados empacotados (
* elementos necessarios ao processamento).

*/

MPL.COMM_WORLD.Isend(buffer, 0, pos, MPL.PACKED, i, tag);

ele += (nlinhas * width * nbands);
chl =1;

/**
* 'chave' recebe o valor 2, devido aos proximos processos necessitarem o acréscimo de
* duas linhas de pixels para o processamento, uma pertencente a tltima linha do processo
* anterior e a outra pertencente a primeira linha do processo posterior.
*/
chave = 2;

/**

* Para o ultimo processo, como no primeito processo, ‘chave’ recebe o valor 1, devido ao
* primeiro processo necessitar apenas de mais uma linha de pixel para o processamento,
* referente a ultima linha do pendltimo processo.

*/

if i+ 1) ==(p-1){

chave = 1;
}

b

nlinhas = nlinhas - (resto);

// Recebimento das partes da imagem processadas pelos escravos.
for (inti=1; i<p; i++) {

int src;

int aux_tag;

int ind;

int comeco;

int fim;

/**
* Recebimento da mensagem contendo o tamanho da proxima mensagem.
*/
status = MPL.LCOMM_WORLD.Recv (size, 0, 1, MPLINT, MPL.LANY_ SOURCE,
MPLANY TAG);

aux_tag = status.tag;
tag = status.tag;



134

/**
B ' A N .
tag’ é incrementado em 900 para correspondéncia entre as duas mensagens a serem
* recebidas, uma com o tamanho dos dados empacotados e a outra com os dados
* propriamente ditos.
*/
tag += 900;
src = status.source;

/**

* Recebimento da mensagem contendo os dados empacotados.

*/

status = MPL.COMM_WORLD.Recv (buffer, 0, size[0], MPL.PACKED, src, tag);

pos = 0;

/**
* Desempacotamento dos dados recebidos. Desempacota-se primeiramente o tamanho do
* vetor, logo em seguida o vetor.
*/

pos = MPL.COMM_ WORLD.Unpack (buffer, pos, tam_vetor, 0, 1, MPLINT);

int [] vetor = new int[tam_vetor[0]];

pos = MPL.COMM_WORLD.Unpack (buffer, pos, vetor, 0, vetor.length, MPLINT);

/**

* Unido de cada parte da imagem processada.
*/

if (p==2) {

/**

* Se o nimero de processos for igual a 2, um processo ¢ referente ao mestre € o outro ao
* escravo. Envia-se e recebe-se a imagem inteira.
*/

pixels2 = vetor;

else {
/**

* Caso contrario, cada vetor recebido deve ser copiado em pixels2 na sua posigao

* correspondente. Se o ‘aux_tag’ for 1, trata-se da primeira parte da imagem. A

* variavel ind é responsavel pelo controle das posi¢des de veror, as varidveis comeco e
* fim sdo responsaveis pelo controle das posigoes de pixels2.

*/
if (aux_tag==1) {
ind = 0;
comeco = 0;
fim = tam_vetor[0] - (mascara * width * nbands);
H
else {

ind = mascara * width * nbands;
comeco = (nlinhas * (aux_tag - 1) ) * width * nbands;
if(aux_tag=—=(p-1))

fim = tam_vetor[0] - (mascara * width * nbands);
else

fim = tam_vetor[0] - (2 * mascara * width * nbands);

}

System.arraycopy(vetor, ind, pixels2, comeco, fim);

b
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}

// Variavel end recebe o valor do tempo final de processamento.

long end;

end = System.currentTimeMillis();

try {
FileOutputStream writer = new FileOutputStream ("resultado.txt", true);
PrintWriter saida = new PrintWriter(writer);

// Calculo do tempo total de aplicagdo do filtro.
saida.printIn((end-start));
saida.close();
writer.close();
}+ catch( IOException e) { }

outputRaster.setPixels(0, 0, width, height, pixels2);
tiledImage.setData(outputRaster);

// Armazenamento da imagem resultante com o nome suavizada.tiff
JAl create("filestore", tiledlmage, "suavizada", "TIFF");

// Exibi¢do do tempo total de processamento.
System.out.println("Tempo Total: " + (end - start) );

* Se rank diferente de zero, parte de processamento dos escravos.

*/

else {

int distancia;
int tam_vet ord;

// Recebimento da mensagem contendo o tamanho da préoxima mensagem enviada pelo mestre.
status = MPL.COMM_WORLD.Recv(size, 0, 1, MPLINT, source, MPLLANY TAG);

int aux_tag;

aux_tag = status.tag;
tag = status.tag;

tag += 900;

//Recebimento da mensagem contendo os dados empacotados necessarios para o processamento.
status = MPL.COMM_WORLD.Recv (buffer, 0, size[0], MPL.PACKED, source, tag);
pos = 0;

// Desempacotamento da mensagem contendo os dados empacotados.

pos = MPL.COMM_ WORLD.Unpack (buffer, pos, vetor aux, 0, vetor aux.length, MPL.INT);
mascara = vetor _aux[0];

width = vetor_aux[1];

height = vetor aux[2];

nbands = vetor aux[3];

alt_parte = vetor_aux[4];

tam_vetor[0] = vetor aux[5];

int [] vetor = new int[tam_vetor[0]];

pos = MPL.LCOMM_WORLD.Unpack(buffer, pos, vetor, 0, vetor.length, MPL.INT);
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distancia = mascara + 1;
tam_vet ord = ((mascara + distancia) * (mascara + distancia));

// Chamada ao método que aplica o filtro mediana
vetor = AplicaFiltro (mascara, distancia, tam_vet_ord, vetor, alt_parte, width, nbands);

dest =0;
pos = 0;
/**

* Empacotamento do vetor de pixels apos a aplicacdo do filtro mediana. Primeiramente o
* tamanho do vetor de pixels, em seguida o vetor com os pixels processados.
*/

pos = MPL.COMM_WORLD.Pack (tam_vetor, 0, 1, MPLINT, buffer, pos);

pos = MPL.COMM_WORLD.Pack (vetor, 0, vetor.length, MPLINT, buffer, pos);

apos[0] = pos;

tag = aux_tag;

// Envio do tamanho e sua respectiva mensagem.

MPIL.COMM_ WORLD.Send (apos, 0, 1, MPLINT, dest, tag);

tag += 900;

MPL.COMM_WORLD.Send (buffer, 0, pos, MPL.LPACKED, dest, tag);

// Finalizacdo do MPL.
MPI.Finalize();

}
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F.3. Implementac¢ao Seqiiencial do Filtro de Deteccio de Bordas Sobel

import java.io.*;

import java.util.*;

import java.awt.*;

import javax.swing.*;

import javax.media.jai.*;

import java.awt.image.*;

import com.sun.media.jai.widget.DisplayJAI;

/ *

* Esta ¢ uma classe que implementa o algoritmo sequencial de segmentacédo (filtro de deteccdo de
bordas utilizando o operador Sobel modificado).

*/

class SobelSequencial {

static public void main(String[] args) {

File arquivo = new File ("resultSobSeq.txt");
int size vetor = 0;

long start;

long end;

String nome = JOptionPane.showInputDialog("Nome da Figura Original: ")+".TIF";
Planarlmage image = JAl.create("fileload", nome);
String masc = JOptionPane.showInputDialog("Entre com o valor da mascara: \n"
//+"1 - mascara 3X3 \n"
//+ "2 - mascara 5X5 \n"
//+"3 - mascara 7X7 ");
//+ "4 - mascara 9X9 \n");
/[+"5 - mascara 11X11 \n");
int mascara = Integer.parselnt(masc);

// Declaragdo e atribuicao de valores necessarios para se trabalhar com as imagens.
int width = image.getWidth();

int height = image.getHeight();

SampleModel sm = image.getSampleModel();

int nbands = sm.getNumBands();

Raster inputRaster = image.getData();

WritableRaster outputRaster = inputRaster.createCompatibleWritableRaster();
int[] pixels = new int[nbands * width * height];

int[] pixels2 = new int[nbands * width * height];

ColorModel cm = image.getColorModel();

TiledImage tiledImage = new Tiledlmage(0, 0, width, height, 0, 0, sm, cm);
inputRaster.getPixels(0, 0, width, height, pixels);

inputRaster.getPixels(0, 0, width, height, pixels2);

size_vetor = ((mascara * 2) + 1) * ((mascara * 2) + 1);
/] Variavel start recebe o valor do tempo inicial de processamento.

start = 0;
start = System.currentTimeMillis();
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* Controle dos indices dos vetores que devem indicar somente o pixel de interesse e/ou seus

* yizinhos.

*/

int offset, offset2;
* Declaragdo das mascaras (operadores de Sobel) aplicadas as regides de pixels da

* imagem.

*/
int veth[]

/**
/**
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int vetdi[] =
{
0,1,2,3,4,5,
1,0,1,2,3,4,5
2,:1,0,1,2,3,4,
3,-2,-1,0,1,2,3,
4,3,2,-1,0,1,2,
-5,-4,-3,2,-1,0, 1
-6,-5,-4,3,2,1
7,-6,-5,4,-3,-2
-8,-7,-6,-5,-4,-3
-9,-8,7,-6,-5,-4,-3,-
-1 a_9>_ 5T 1T Ty T Ty T
s

for(int h = mascara; h <height - mascara; h++)
for (int w = mascara; w < width - mascara; w++) {

/**

* A variavel offset € utilizada para o controle do indice de pixels2, fazendo com que
* somente o pixel de interesse sofra alteragdo.

*/

offset = h * width * nbands + w * nbands;
int [] vetor = new int [size vetor];

int ele = 0;

for (int a = h - mascara; a <= h + mascara; at++)
for (int | = w - mascara; | <= w + mascara; l++) {

/**
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* A variavel offset2 ¢ responsavel pelo controle do indice de pixels, de forma que

* yetor contenha apenas os elementos referentes ao pixel de interesse e sua

* vizinhanga.
*/

offset2 = a * width * nbands + 1 * nbands;
vetor[ele] = pixels[offset2 + 0];

elet++;

}

int somah = 0;
int somav = 0;
int somads = 0;
int somadi = 0;

/**

* Para cada um dos operadores (mascaras) horizontal, vertical, de 45° e de 135°,
* obtém-se as somas das multiplicagdes de cada elemento de uma regido de pixels

* (contidos em vetor) pelos elementos correspondentes das mascaras (contidos em
* vetv, veth, vetds, vetdi).

*/

for (int i=0; i<vetor.length; i++) {
somah += vetor[i] * veth[i];
somav += vetor[i] * vetv[i];
somads += vetor[i] * vetds[i];
somadi += vetor[i] * vetdi[i];
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* Verificagdo da soma que possui o maior valor, atribuindo-o, dessa forma, ao pixel

* de interesse.

*/
for (int band = 0; band < nbands; band++) {
int rn = 0;
int rd = 0;
if (somah < somav) {
rn = somav;
H
else {
rn = somabh;
H
if (somads < somadi) {
rd = somadi;
h
else {
rd = somads;
h
if (m < rd) {
/**
* Caso o valor obtido seja menor que zero, deve-se atribuir ao pixel de interesse o
* valor zero, pois ndo ¢ permitido valor negativo ao pixel. Caso o valor ultrapasse
* 0 valor maximo (65536) permitido, o pixel de interesse deve receber tal valor.
*/
if (rd <0)
pixels2[offset + band] = 0;
else
if (rd > 65535)
pixels2[offset + band] = 65535;
else
pixels2[offset + band] = rd;
H
else {
if (rm < 0)
pixels2[offset + band] = 0;
else
if (rn > 65535)
pixels2[offset + band] = 65535;
else
pixels2[offset + band] = rn;
H
H

b

// Variavel end recebe o valor do tempo final de processamento.

end = System.currentTimeMillis();

try {
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FileOutputStream writer = new FileOutputStream ("resultado.txt", true);
PrintWriter saida = new PrintWriter(writer);

// Calculo do tempo total de aplicagdo do filtro.
saida.println((end - start));
saida.close();
writer.close();
}+ catch( IOException e) { }

outputRaster.setPixels(0, 0, width, height, pixels2);
tiledImage.setData(outputRaster);

// Armazenamento da imagem resultante.

nome = JOptionPane.showInputDialog("Nome da Figura Modificada: ") + ".TIF";
JAl create("filestore" tiledimage,nome,"TIFF");

Planarlmage image2 = JAl.create("fileload", nome);

DisplayJAI dj2 = new DisplayJAl(image2);

// Exibi¢do do tempo total de processamento.
System.out.println("Tempo Total: " + (end - start) );
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F.4. Implementac¢io Paralela do Filtro de Deteccao de Bordas Sobel

import mpi.* ;

import java.io.*;

import java.util.*;

import java.awt.*;

import javax.swing.*;

import javax.media.jai.*;

import java.awt.image.*;

import com.sun.media.jai.widget.DisplayJAI;

/**

* Esta € uma classe que implementa o algoritmo paralelo de segmentacao (filtro de detecgdo de
* bordas utilizando o operador Sobel modificado).

*/

class Sobel {

static public void main(String[] args) throws MPIException {
// Rotina que inicializa o MPL
MPLInit(args);
File arquivo = new File ("resultado.txt");

int rank; // identificador dos processos.

int source; // rank do fonte.

int p; // numero de processos.

int dest; // rank de destino.

int tag; // identificador das mensagens

long start; // variavel para contagem do tempo inicial.
int nlinhas; // numero de linhas de pixels.

/**

* Chave p/ controle.
* chave = 1 indica uma linha de pixels.
* chave = 2 indica duas linhas de pixels.

*/
int chave = 1;
final int BUF_SIZE = 16000000; // tamanho do buffer de saida.
byte buffer[] = new byte[BUF _SIZE]; //buffer de saida.
int size[] = new int[1]; // recebe o tamanho da mensagem a ser enviada.
int pos; // posicao inicial no buffer de saida.
int apos[] = new int[1]; // recebe a posicao final do buffer de saida.
Status status; // status da mensagem.
int nitens = 6; // numero de itens do vetor.
int mascara; // tamanho da mascara utilizada.
int height; // altura da imagem.
int width; // largura da imagem.
int nbands; // nimero de bandas de cor que a imagem possui.
int alt_parte; // altura da parte da imagem.
int tam_vetor[] =new int [1]; // contem o tamanho de 'vetor'.
int vetor_aux[] = new int[nitens]; // contém nitens necessarios para o processamento.

// Retorna o rank do processo chamador no grupo do comunicador.
rank = MPL.COMM_WORLD.Rank() ;
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// Retorna o niimero de processos no grupo do comunicador.
p=MPL.COMM_ WORLD.Size() ;

// Inicializagdo das variaveis ‘source = 0’ (mestre) € ‘dest = 1’ (escravos).
source = 0;

dest=1;
/**
* Se rank for igual a zero, parte de processamento do mestre.
*
if /(rank ==0) {
/**

* Obtencao da imagem a ser processada e do tamanho da mascara a ser utilizada
* para a aplicagdo do filtro.
*/
String nome = JOptionPane.showInputDialog("Nome da Figura Original")+" tif";
Planarlmage image = JAl.create("fileload",nome);
String mas = JOptionPane.showInputDialog("Entre com o valor da mascara: \n"
+ "1 - mascara 3X3 \n"
+ "2 - mascara 5X5 \n"
+ "3 - mascara 7X7 \n");
+ "4 - mascara 9X9 \n");
+ "5 - mascara 11X11 \n");
mascara = Integer.parselnt( mas );

// Declaragdo e atribui¢ao de valores necessarios para se trabalhar com as imagens.
width = image.getWidth();

height = image.getHeight();

SampleModel sm = image.getSampleModel();

nbands = sm.getNumBands();

Raster inputRaster = image.getData();

WritableRaster outputRaster = inputRaster.createCompatible WritableRaster();
int[] pixels = new int[nbands*width*height];

int[] pixels2 = new int[nbands*width*height];

ColorModel cm = image.getColorModel();

Tiledlmage tiledlmage = new TiledImage(0,0,width,height,0,0,sm,cm);
inputRaster.getPixels(0,0,width,height,pixels);
inputRaster.getPixels(0,0,width,height,pixels2);

pixels2 = pixels;

/**

* 'nlinhas' € a altura da parte da imagem, ou seja, € a altura da imagem dividida pelo numero
* de processos menos 1, retira-se 1 do nimero de processos, pois 0 mestre ndo processa
* nenhuma parte da imagem, apenas divide, distribui e une as partes da imagem.
*/
nlinhas = height/(p-1);
int resto;
/**
* 'resto’ recebe o valor do resto da divisdo (altura da imagem pelo numero de processos
* menos 1). Indicando, dessa forma, o nimero de linhas de pixels que restaram para serem

* processadas.
*/
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resto = (height%(p-1));

int ele = 0;
int chl = 0;

// Variavel start recebe o valor do tempo inicial de processamento.
start = 0;
start = System.currentTimeMillis();

for (int i=1; i<p; i++) {

/**
* Caso o resto da divisdo seja maior ou igual a 1, e o processo sendo executado seja o
* penultimo processo (p-1), deve-se incrementar ao numero de linhas (nlinhas) o valor
* da variavel resto’ que é o nimero de linhas de pixels que restaram da divisdo.
*/
if (resto>=1) {

if (1==(p-1)) {

nlinhas = nlinhas + (resto);

}

/**
* Se o numero de processos for igual a 2, considera-se que um processo ¢ referente ao
* mestre € 0 outro ao escravo portanto deve-se enviar a imagem inteira para ser
* processada pelo escravo. Dessa forma, tam_vetor' recebe a multiplicagdo dos valores
* da largura da imagem pelo niimero de linhas (altura da imagem) e pelo niimero de
* bands. Caso contrario tam_vetor' recebe parte da imagem mais algumas linhas
* de acordo com a mascara utilizada e o ntimero do processo a ser executado.
*/
if (p==2) {
tam_vetor[0] = (width*nlinhas*nbands);
H

else
tam_vetor[0] = ( (width*nlinhas*nbands) + (chave*mascara*width*nbands) );

// Declaracdo da variavel 'vetor', contendo os pixels de parte da imagem.
int [] vetor = new int[tam_vetor[0]];

pos =0;

/**

* 'vetor _aux'recebe valores necessarios para o processamento tanto no mestre como nos
* escravos, tais como: mascara, largura, altura, nbands, altura da parte da imagem ¢ o
* tamanho do vetor contendo parte dos pixels da imagem.
*/
vetor aux[0] = mascara;
vetor aux[1] = width;
vetor_aux|[2] = height;
vetor aux[3] = nbands;
vetor aux[4] = ((vetor.length)/(width*nbands));
vetor_aux[5] = vetor.length;
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/**

* vetor' recebe parte dos valores dos pixels contidos em pixel2 de acordo com o tamanho
* do vetor, comegando do elemento zero no primeiro processo e percorrendo até o

* tamanho do vetor no processo seguinte, comeca do elemento em que parou o processo
* anterior.

*/

System.arraycopy(pixels2, (ele - (ch1*mascara*width*nbands)), vetor, 0, vetor.length);
tag =1;

/**
* Empacotamento dos dados a serem enviados.
*/
pos = MPL.COMM_WORLD.Pack(vetor aux,0,vetor aux.length, MPLINT,buffer,pos);
pos = MPL.COMM_WORLD.Pack(vetor,0,vetor.length, MPLINT,buffer,pos);
apos[0] = pos;

/**

* Primeira mensagem - Envio do tamanho dos dados empacotados a serem enviados.
*/

MPL.COMM_ WORLD.Isend(apos, 0, 1, MPLINT, i, tag);

/**

* O valor do "fag’ é incrementado em 900, apenas para que haja uma correspondéncia

* entre as duas mensagens a serem enviadas (a primeira com o tamanho e em seguida a
* mensagem com os dados empacotados), dessa forma, garante-se que o tamanho
* enviado pela primeira mensagem seja realmente referente aos dados empacotados da
* segunda mensagem (no mesmo pProcesso).

*/

tag += 900;

/**

* Segunda mensagem - Envio do buffer contendo todos os dados empacotados (
* elementos necessarios ao processamento).

*/

MPL.COMM_WORLD.Isend(buffer, 0, pos, MPL.PACKED, i, tag);

/**

* Variaveis ele e chl sdo utilizadas para o controle das posi¢des dos pixels da imagem,
* fazendo com que cada processo receba parte da imagem corretamente.

*/

ele += (nlinhas*width*nbands);

chl =1;

/**

* 'chave' recebe o valor 2, devido aos proximos processos necessitarem o acréscimo de

* duas linhas de pixels para o processamento, uma pertencente a tltima linha do processo
* anterior ¢ a outra pertencente a primeira linha do processo posterior.

*/

chave = 2;

/**

* Para o ultimo processo, como no primeiro processo, ‘chave' recebe o valor 1, devido ao
* primeiro processo necessitar apenas de mais uma linha de pixel para o processamento,
* referente a ultma linha do pentltimo processo.

*/
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if ((i+1) == (p-1)) {
chave = 1;
}
}

nlinhas = nlinhas - (resto);

// Recebimento das partes da imagem processadas pelos escravos.
for (int i=1; i<p; i++) {

int src;

int aux_tag;

int ind;

int comeco;

int fim;

/**
* Recebimento da mensagem contendo o tamanho da préxima mensagem.
*/
status = MPLCOMM_WORLD.Recv(size, 0, 1, MPLINT, MPLANY_SOURCE,
MPLANY_TAG);
aux_tag = status.tag;
tag = status.tag;

/**
% 1 Al A :
tag’' ¢ incrementado em 900 para correspondéncia entre as duas mensagens a serem
* recebidas, uma com o tamanho dos dados empacotados ¢ a outra com os dados
* propriamente ditos.
*/
tag += 900;
src = status.source;

/**

* Recebimento da mensagem contendo os dados empacotados.

*/

status = MPL.COMM_WORLD.Recv(buffer, 0, size[0], MPL.LPACKED, src, tag);

pos = 0;

/**
* Desempacotamento dos dados recebidos. Desempacota-se primeiramente o tamanho do
* vetor, logo em seguida o vetor.
*/

pos = MPL.COMM_WORLD.Unpack(buffer,pos,tam vetor,0,1, MPLINT);

int [] vetor = new int[tam_vetor[0]];

pos = MPL.COMM_WORLD.Unpack(buffer,pos,vetor,0,vetor.length, MPLINT);

/**

* Inido de cada parte da imagem processada.
*/

if (p==2) {

/**

* Se o niumero de processos for igual a 2, um processo ¢ referente ao mestre € o outro ao
* escravo. Envia-se e recebe-se a imagem inteira.
*/
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pixels2 = vetor;

b

else {

/**
* Caso contrario, cada vetor recebido deve ser copiado em pixels2 na sua posigao
* correspondente. Se o ‘aux_tag' for 1, trata-se da primeira parte da imagem. A
* variavel ind é responsavel pelo controle das posi¢des de veror, as varidveis comeco e
* fim sdo responsaveis pelo controle das posigoes de pixels2.
*/
if (aux_tag==1) {
ind = 0;
comeco = 0;
fim = tam_vetor[0] - (mascara*width*nbands);
H
else {
ind = mascara * width * nbands;
comeco = (nlinhas * (aux_tag-1)) * width * nbands;
if (aux_tag==(p-1))
fim = tam_vetor[0] - (mascara * width * nbands);
else
fim = tam_vetor[0] - (2 * mascara * width * nbands);
j
System.arraycopy(vetor, ind, pixels2, comeco, fim);
b
H

// Variavel end recebe o valor do tempo final de processamento.

long end;

end = System.currentTimeMillis();

try {
FileOutputStream writer = new FileOutputStream ("resultado.txt", true);
PrintWriter saida = new PrintWriter(writer);

// Calculo do tempo total de aplicagdo do filtro.
saida.println((end - start));
saida.close();
writer.close();
}+ catch( IOException e) { }

outputRaster.setPixels(0,0,width,height,pixels2);
tiledlmage.setData(outputRaster);

// Armazenamento da imagem resultante com o nome realgada.tiff
JAlLcreate("filestore", tiledlmage, "realcada", "TIFF");
Planarlmage image2 = JAl.create("fileload",nome);

DisplayJAI dj2 = new DisplayJAl(image2);

// Exibigdo do tempo total de processamento.
System.out.println("Tempo Total: "+ (end-start) );

}

/**

* Se rank for diferente de zero, parte de processamento dos escravos.
*/
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else {

}

int ele;
int distancia;
int tam_vet_ord;

// Recebimento da mensagem contendo o tamanho da préoxima mensagem enviada pelo mestre.
status = MPLCOMM_WORLD.Recv(size, 0, 1, MPLINT, source, MPLANY TAG);

int aux_tag;

aux_tag = status.tag;

tag = status.tag;

tag += 900;

// Recebimento da mensagem contendo os dados empacotados necessarios para o processamento.
status = MPI.COMM_WORLD.Recv(buffer,0,size[0], MPL.PACKED,source,tag);
pos = 0;

// Desempacotamento da mensagem contendo os dados empacotados.
pos = MPL.COMM_WORLD.Unpack(buffer,pos,vetor aux,0,vetor aux.length, MPL.INT);

mascara = vetor _aux[0];

width = vetor_aux[1];

height = vetor_aux[2];

nbands = vetor_aux[3];

alt_parte = vetor_aux[4];

tam_vetor[0] = vetor aux[5];

int [] vetor = new int[tam_vetor[0]];

int [] vetor2 = new int[tam_vetor[0]];

pos = MPL.LCOMM_WORLD.Unpack(buffer,pos,vetor,0,vetor.length, MPLINT);
FiltroSobel fsobel = new FiltroSobel();

// Chamada a classe que aplica o filtro de detecg@o de bordas.
vetor2 = fsobel.AplicaFiltro(mascara,alt_parte,width,nbands,vetor);

dest =0;
pos = 0;
/**

* Empacotamento do vetor de pixels apos a aplicacdo do filtro de detecgdo de bordas.

* Primeiramente o tamanho do vetor de pixels, em seguida o vetor com os pixels processados.
*/

pos = MPL.COMM_WORLD.Pack(tam_vetor,0,1, MPLINT,buffer,pos);

pos = MPL.COMM_WORLD.Pack(vetor2,0,vetor2.length, MPLINT,buffer,pos);

apos[0] = pos;

tag = aux_tag;

// Envio do tamanho e sua respectiva mensagem.

MPIL.COMM_ WORLD.Send(apos, 0, 1, MPLINT, dest, tag);

tag += 900;

MPL.COMM_WORLD.Send(buffer, 0, pos, MPL.LPACKED, dest, tag);

// Finaliza o MPI.
MPI.Finalize();

}



/*

* Esta ¢ uma classe responsavel pela aplicacdo do filtro de detec¢ao de bordas

*/

class FiltroSobel {
private int tam_vet ord = 0;
private int somah = 0;
private int somav = 0;
private int somads = 0;
private int somadi = 0;
private int[] vetor2;

public FiltroSobel(){}
/*

* AplicaFiltro - Método que aplica o filtro de segmentagao (filtro de detecg@o de bordas) em cada

* parte da imagem.
*/

public int[] AplicaFiltro(int mascara, int alt parte, int width, int nbands, int vetor[] ){

vetor2 = new int[vetor.length];

tam vet ord = ((mascara * 2) + 1) * ((mascara * 2) + 1);

* Controle dos indices dos vetores que devem indicar somente o pixel/ de interesse e/ou seus

* Declaragdo das mascaras (operadores de Sobel) aplicadas as regides de pixels da

/**
* vizinhos.
*/
int offset, offset2;
/**
* imagem.
*/
int veth[] =
{
5 6, 7, 8,
4, 5, 6, 7,
3 14 4 7 5 4 6 4
2 14 3 7 4 4 5 4
1, 2, 3, 4,
o, 0, o0, O,
-1,-2,-3,-4
-2,-3,-4,-5
-3,-4,-5,-6
-4,-5,-6,-7
-5,-6,-7,-8
}i
int vetv][] =
{
5,4,3,2,1,0
6,5,4,3,2,0
7,6,5,4,3,0
8,7,6,5,4,0
9,8,7,6,5,0
1 14 14 14 7 4 6 4
9,8,7,6,5,0
8,7,6,5,4,0
7,6,5,4,3,0
6,5,4,3,2,0
5,4,3,2,1,0

~
~
~
~
~

}i

1_21_31_41_51_
/_1/_2/_3/_4/_

9
8
-4,-5,-6,-7,
6
5

9,10, 9, 8, 7, 6, 5,
8, 9, 8, 7, 6, 5, 4,
7, 8/ 7, 6/ 5, 4, 3/
6/ 7, 6/ 5, 4, 3/ 2/
5, 6, 5, 4, 3, 2, 1,
o, ¢, 0, 0, 0, 0, O,
_51_61_51_41_31_21_11
6/ 7/_6/ 51_41_3/ 2/
71_81_71_61_51_41_3/
81_91_81_71_61_51 4!
9,-10,-9,-8,-7,-6,-5

_11_21_3/ 41_5/
_21_31_41_5/ 6/
_31_41_51_6/ 7/
1_41_51_61_71 8l
_51_61_71 81_91

/_6/_7/_ r—2r O/
/_5/_6/_7/_8/_
1_41_51_61_71_
1_31

4

4

4
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int vetds|[] =

{

int vetdi[] =

-10,-9, -

for(int h=mascara; h<alt parte-mascara; h++)
for (int w=mascara; w<width-mascara; w++) {

/**

* A variavel offset € utilizada para o controle do indice de vetor2, fazendo com que

10, 9,
9, 8,
8’ 7’
7’ 6’
6, 5,
5, 4,
4’ 3’
3, 2,
2, 1,
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* somente o pixel de interesse sofra alteragdo.

*/

offset = h * width * nbands + w * nbands;
int [] vet_ord = new int [tam_vet ord];

int ele = 0;

for (int a=h-mascara; a<=h+mascara; a++)

for (int [=w-mascara; I<=w-+mascara; 1++) {

/**

* A variavel offset2 € responsavel pelo controle do indice de vetor, de forma que
* vet_ord contenha apenas os elementos referentes ao pixel de interesse e sua

* vizinhanca.
*/

offset2 = a * width * nbands + 1 * nbands;
vet_ord[ele] = vetor[offset2+0];

elet++;

}

int somah = 0;
int somav = 0;
int somads = 0;
int somadi = 0;
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/**

* Para cada um dos operadores (mascaras) horizontal, vertical, de 45° e de 135°,
* obtém-se as somas das multiplicagdes de cada elemento de uma regiao de pixels
* (contidos em vet_ord) pelos elementos correspondentes das mascaras (contidos em
* vetv, veth, vetds, vetdi).
*/
for (int i=0; i<vet ord.length; i++) {
somav += vet_ord[i] * vetv[i];
somah += vet ord[i] * veth[i];
somads += vet_ord[i] * vetds][i];
somadi += vet ord[i] * vetdi[i];

}

/**

* Verificagdo da soma que possui o maior valor, atribuindo-o, dessa forma, ao pixel
* de interesse.

*/
for (int band = 0; band < nbands; band++) {
int rn = 0;
int rd = 0;
if (somah < somav) {
rn = somav;
§
else {
rn = somabh;
§
if (somads < somadi) {
rd = somadi;
§
else {
rd = somads;
§

if (rm <rd) {

/**

* Caso o valor obtido seja menor que zero, deve-se atribuir ao pixel/ de interesse o
* valor zero, pois nao é permitido valor negativo ao pixel. Caso o valor ultrapasse

* 0 valor maximo (65536) permitido, o pixel de interesse deve receber tal valor.
*/

if (rd <0)
vetor2[offset + band] = 0;
else
if (rd > 65535)
vetor2[offset + band] = 65535;
else
vetor2[offset + band] = rd;
H
else {
if (rm < 0)
vetor2[offset + band] = 0;
else
if (rm > 65535)

vetor2[offset + band] = 65535;
else
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vetor2[offset + band] = rn;
H
h
j

// Retorna o vetor de pixels 'vetor' com seus novos valores.
return(vetor2);
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ANEXO A — ANALISE ESTATISTICA (TESTES DE HIPOTESES)

A seguir sdo compiladas algumas consideragdes sobre o desempenho obtido por
meio de uma analise estatistica, cujo objetivo ¢ verificar se as diferengas de desempenho das
aplicagdes sdo estatisticamente significativas. Dessa forma, para os experimentos
apresentados no capitulo 5, utiliza-se a técnica estatistica de Teste de Hipoteses.

Essa técnica ¢ desenvolvida a partir de duas hipdteses, Hy ou Hipotese de nulidade e
H; ou hipdtese alternativa, formuladas sobre valores que se deseja comparar.

O primeiro passo para a utilizacao do Teste de Hipoteses consiste na definicdo dessas
duas hipdteses que, apds realizar o calculo dos testes, uma delas serd aceita e a outra rejeitada.
A hipotese Hy ou hipdtese de nulidade ¢ geralmente formulada procurando-se “discordar” dos
valores obtidos com o experimento. A hipdtese H; ou hipotese alternativa ¢ aquela que
geralmente “concorda” com os valores obtidos no experimento quando comparados “in-loco”.
Assim, a hipotese Hy € a negagao da hipdtese H;.

A hipdtese Hy utilizada nas comparagdes pode ser exemplificada da seguinte maneira:
“o desempenho da aplicagdo paralela ¢ melhor que o desempenho da aplicacdo sequencial”.
Essa hipotese Hy ¢ utilizada quando os valores obtidos com a aplicacdo paralela sdo menores
que os obtidos com a aplicagdo seqiiencial.

Para se realizar a andlise estatistica dos tempos coletados fazem-se, portanto, os
seguintes testes de hipoteses.

e para amostras onde o tempo da aplicagdo paralela < tempo da aplicagdo seqiiencial:
Ho: pparalela >psequencial
H;: pparalela <usequencial

e para amostras onde o tempo da aplicagdo paralela > tempo da aplicagdo seqiiencial:
Hpy: pparalela <usequencial
Hi: pparalela >psequencial

Em que: pparalela e usequencial sao as médias dos tempos de execucao da aplicagdo
paralela com o ambiente de troca de mensagem mpiJava e da aplicacdo seqiiencial
respectivamente.

Considerando-se que os 30 tempos obtidos para cada média comparada possuem uma

distribuicdo normal, a estatistica dos testes de hipdteses acima ¢ dada por:
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S¢d representam o desvio padrio amostral; e "PY¥4 ¢ S¢4 representam o tamanho das
amostras (neste caso 30).

Para um nivel de significancia (o) igual a 0.01 (probabilidade de estar correto 99%

das vezes que a andlise estatistica for feita), rejeita-se a hipotese nulidade quando Z

ultrapassar o limite fornecido por Zol , 0 qual ¢ 2.57. O valor de Zoon =

2.57 ¢ fornecido pela
Tabela de Distribui¢do Normalizada (Achcar & Rodrigues 1995). Rejeita-se a hipotese
nulidade HO caso Z <-2.57, ou entdo, Z >2.57.

As Tabelas A.1 a A.20 referem-se aos testes de hipoteses e aos valores de speedup e

eficiéncia obtidos com os experimentos apresentados no capitulo 5.

Tabela A.1 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucdo de mascaras 3x3 das aplicacdes

seqilencial e paralela com a utiliza¢ido de imagens de 500 KB.

500 KB Maquinas
3x3 6
Média (ms) 144,47 | 1853,60 | 1438,93| 1658,33| 1837,67| 2139,13| 2444,47| 2673,33| 3011,67
Desvio Padrio 5,30 203,59 97,85 90,60 68,38 102,31 138,47 111,30 152,82
Variancia 28,12 [41449,44 | 9574,06 | 8208,36| 4675,82| 10467,45| 19172,65 | 12386,76 | 23353,69
Hipétese a = 0,01 457,99 493,63 598,71 763,96 744,70 742,92 907,04 883,10
Speedup 0,08 0,10 0,09 0,08 0,07 0,06 0,05 0,05
Eficiéncia 0,03 0,03 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00

Tabela A.2 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucdo de mascaras 5x5 das aplicacdes
seqiiencial e paralela com a utilizacio de imagens de S00 KB.

00 KB A(
4 6 8 9 |
édia 411,60 1223,93| 1511,33 | 1723,47| 193893 | 2225,13| 2414,87| 258247| 2947,60
Desvio Padrio 5,30 103,34 37,97 119,80 141,03 138,34 83,70 104,28 134,13
28,12 10678,46 | 1441,56 | 14352,92 | 19888,33 | 19136,65| 7005,32 | 10874,92 | 17989,71
potese o= 0,( 307,03 | 676,56 461,00 495,20 593,62 839,75 816,83 842,87
peedup 0,34 0,27 0,24 0,21 0,18 0,17 0,16 0,14
0,11 0,07 0,05 0,04 0,03 0,02 0,02 0,01
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Tabela A.3 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucdo de mascaras 7x7 das aplicacdes

seqiiencial e paralela com a utilizacido de imagens de S00 KB.

500 KB Maquinas
7x7 6
Média (ms) 905,80 | 1377,20 | 157527 | 1887,20 | 2064,80| 2277,33 | 2504,53| 2638,07| 3027,00
Desvio Padrio 5,30 25,82 118,93 177,84 186,18 153,87 134,67 112,88 147,88
Variancia 28,12 | 666,69 | 14143,53 | 31626,69 | 34662,83 | 23677,16 | 18137,05 | 12741,53 | 21869,87
Hipotese a = 0,01 29525 226,24 275,56 318,53 411,93 510,54 599,37 648,87
Speedup 0,66 0,58 0,48 0,44 0,40 0,36 0,34 0,30
Eficiéncia 0,22 0,14 0,10 0,07 0,06 0,05 0,04 0,03

Tabela A.4 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execuciio de mascaras 9x9 das aplicacdes

seqiiencial e paralela com a utilizacio de imagens de S00 KB.

500 KB Maquinas
9x9 6
Média (ms) 581,20 | 1324,20| 152447 | 1777,00| 1960,40 | 2140,33 | 2509,13 | 2607,33 | 2959.47
Desvio Padrio 6,41 125,20 104,33 114,80 24,07 95,02 154,07 83,77 122,78
Variancia 41,09 | 15674,43 | 10885,32 | 13178,40 579,57 | 9029,69 | 23737,72 | 7017,16 | 15075,72
Hipétese a = 0,01 250,84 347,15 420,67 967,46 599,56 589,42 826,34 810,37
Speedup 0,44 0,38 0,33 0,30 0,27 0,23 0,22 0,20
Eficiéncia 0,15 0,10 0,07 0,05 0,04 0,03 0,02 0,02

Tabela A.5 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execu¢do de mascaras 11x11 das

aplicacdes seqiiencial e paralela com a utilizacio de imagens de S00 KB.

500 KB Miéquinas
11x11 6
Média (ms) 890,33 | 145033 | 1578,93 | 1842,47| 200947 | 2182,93 | 2483,67| 2751,33 | 3062,13
Desvio Padrio 110,43 186,30 125,32 141,40 147,56 67,15 124,32 138,24 155,72
Variancia 12195,16 | 34709,29 | 15704,60 | 19994,65 | 21773,98 | 4509,66 | 15456,09 | 19110,36 | 24249,18
Hipotese a = 0,01 125,91 173,69 232,37 269,85 375,67 402,76 | 457,07 | 515,58
Speedup 0,61 0,56 0,48 0,44 0,41 0,36 0,32 0,29
Eficiéncia 0,20 0,14 0,10 0,07 0,06 0,04 0,04 0,03

Tabela A.6 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execu¢do de mascaras 3x3 das aplicacdes

seqiiencial e paralela com a utilizacdo de imagens de 1 MB.

1 MB Maquinas
3x3 6
Média (ms) 290,27 | 1414,00| 1700,47 | 1905,67 | 217493 2400,73 | 2634,80 | 2810,20 | 3034,00
Desvio Padrao 12,14 111,18 176,94 107,31 98,18 87,78 105,37 129,64 110,99
Varidncia 147,40 | 12360,00 | 31308,65 | 11514,62 | 9638,60 7705,53 | 11102,83 | 16806,29 | 12319,20
Hipétese a = 0,01 391,92 397,19 572,45 694,96 817,70 837,65 819,65 957,64
Speedup 0,21 0,17 0,15 0,13 0,12 0,11 0,10 0,10
Eficiéncia 0,07 0,04 0,03 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01
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Tabela A.7 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucdo de mascaras 5x5 das aplicacdes

seqiiencial e paralela com a utilizacido de imagens de 1 MB.

1 MB Miéquinas
5x5 6
Média (ms) 852,13 | 1561,73 | 1800,00 | 2033,07 | 2188,00| 2346,20| 2681,73 | 298847 | 3130,87
Desvio Padrao 12,63 194,69 215,90 194,37 26,92 44,11 142,10 183,11 157,95
Variancia 159,45 | 37906,06 | 46614,80 | 37779,66 724,53 | 1946,03 | 20192,46 | 33527,45 | 24949,72
Hipotese a = 0,01 190,87 242,84 317,90 822,75 768,19 569,66 591,40 675,73
Speedup 0,55 0,47 0,42 0,39 0,36 0,32 0,29 0,27
Eficiéncia 0,18 0,12 0,08 0,06 0,05 0,04 0,03 0,03

Tabela A.8 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucdo de mascaras 7x7 das aplicacdes

seqiiencial e paralela com a utilizacdo de imagens de 1 MB.

1 MB Miéquinas
7x7 6
Média (ms) 1886,13 | 2015,73 | 2119,13 | 2275,53| 2313,60 | 2554,93| 2758,20 | 2944,87| 3235,60
Desvio Padrio 72,25 393,12 310,95 268,87 210,28 125,47 197,53 183,74 193,10
Variancia 5220,25 | 154543,26 | 96692,12 | 72290,78 | 44219,17 | 15743,66 | 39019,49 | 33760,12 | 37289,44
Hipotese a = 0,01 23,27 46,10 81,66 98,49 184,21 205,63 256,28 320,84
Speedup 0,94 0,89 0,83 0,82 0,74 0,68 0,64 0,58
Eficiéncia 0,31 0,22 0,17 0,14 0,11 0,09 0,07 0,06

Tabela A.9 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execu¢do de mascaras 9x9 das aplicacdes

seqiiencial e paralela com a utilizacdo de imagens de 1 MB.

1 MB Maquinas
9x9 6
Média (ms) 1210,20 | 1736,73 | 1794,07 2050,40 | 227593 | 2402,33| 2722,33| 3012,87| 3279,53
Desvio Padrao 16,43 261,10 153,91 180,86 188,69 108,36 159,27 157,68 175,79
Varidncia 270,03 | 68172,60 | 23689,26 | 32709,97 | 35602,20 | 11742,22 | 25367,82 | 24861,98 | 30903,85
Hipoétese a = 0,01 122,41 173,26 231,67 288,20 413,31 441,82 529,11 578,05
Speedup 0,70 0,67 0,59 0,53 0,50 0,44 0,40 0,37
Eficiéncia 0,23 0,17 0,12 0,09 0,07 0,06 0,04 0,04

Tabela A.10 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucio de mascaras 11x11 das

aplicacdes seqiiencial e paralela com a utilizacido de imagens de 1 MB.

1 MB Maquinas
11x11 5 6
Média (ms) 1782,53 | 200547 2256,40 | 2225,73 | 2370,00 | 2494,00 | 279047 | 3127,33| 326547
Desvio Padrio 38,50 337,84 352,57 263,85 | 205,95 32,47 199,03 224,05 136,62
Variancia 1482,38 | 114135,98 | 124302,24 | 69618,06 | 42416,00 | 1054,40 | 39611,18 | 50199,42 | 18664,38
Hipétese a = 0,01 44,51 92,81 98,72 145,52 | 327,08 253,29 321,44 434,01
Speedup 0,89 0,79 0,80 0,75 0,71 0,64 0,57 0,55
Eficiéncia 0,30 0,20 0,16 0,13 0,10 0,08 0,06 0,05
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Tabela A.11 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucio de mascaras 3x3 das

aplicacdes seqiiencial e paralela com a utilizacdo de imagens de 11 MB.

11 MB Miéquinas
3x3 6
Média (ms) 2650,67 | 5208,87 | 5390,00 | 556887 | 6051,07| 6156,33| 6386,53 | 6602,67 | 6932,40
Desvio Padrio 18,36 | 276,25 131,27 67,31 320,38 278,82 166,88 110,02 295,31
Variancia 337,02 | 76315,58 | 17230,53 | 4531,05 | 102640,86 | 77741,42 | 27848,25 | 12105,29 | 87210,64
Hipotese a = 0,01 577,24 867,34 | 1221,08 715,56 787,60 | 1063,10| 1350,86 936,33
Speedup 0,51 0,49 0,48 0,44 0,43 0,42 0,40 0,38
Eficiéncia 0,17 0,12 0,10 0,07 0,06 0,05 0,04 0,04

Tabela A.12 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucio de mascaras 5x5 das

aplicacdes seqiiencial e paralela com a utilizacio de imagens de 11 MB.

11 MB Maquinas
5x5 6
Média (ms) 7871,20| 6798,40 | 6563,93 | 6364,93 6727,67| 7046,53 7150,60 | 7202,00 | 7419,53
Desvio Padrao 14,64 143,53 156,81 114,93 471,48 465,18 379,12 405,72 488,64
Varidncia 214,29 120600,91 | 24590,33 | 13209,53 | 222298,09 | 216395,98 | 143733,84 | 164606,93 | 238773,58
Hipétese a = 0,01 -330,37| -386,67| -512,50 -200,87 -145,81 -140,64 -126,41 -77,98
Speedup 1,16 1,20 1,24 1,17 1,12 1,10 1,09 1,06
Eficiéncia 0,39 0,30 0,25 0,19 0,16 0,14 0,12 0,11

Tabela A.13 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucio de mascaras 7x7 das

aplicacdes seqiiencial e paralela com a utilizacio de imagens de 11 MB.

11 MB Maquinas
7x7 6
Média (ms) 17357,93 | 9918,53 | 8861,87 | 8160,80| 8070,87| 8030,60| 8051,13 8321,07| 8059,73
Desvio Padrio 19,92 165,66 104,18 87,14 388,56 556,23 437,33 506,74 377,71
Variancia 396,73 | 27443,18 | 10853,72 | 7592,96 | 150981,72 | 309392,51 | 191258,78 | 256783,53 | 142666,73
Hipotese a = 0,01 -2115,05 | -2953,79 | -3442,65| -1779,66 | -1505,00 | -1685,66| -1525,11| -1805,95
Speedup 1,75 1,96 2,13 2,15 2,16 2,16 2,09 2,15
Eficiéncia 0,58 0,49 0,43 0,36 0,31 0,27 0,23 0,22

Tabela A.14 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucio de mascaras 9x9 das

aplicacdes seqiiencial e paralela com a utilizacdo de imagens de 11 MB.

11 MB Miéquinas
9x9 6
Média (ms) 11540,67 | 8583,60 | 7843,67 | 7436,53 | 7928,60 7691,47| 7873,07| 8158,67 8179,33
Desvio Padrao 86,93 582,93 497,15 187,85 408,84 468,08 380,07 341,86 535,52
Variancia 7557,02 | 339804,24 | 247159,16 | 35287,45 | 167146,51 | 219099,05 | 144450,06 | 116865,16 | 286778,09
Hipotese a = 0,01 -442,50 -592,46 | -958,90 -628,29 -632,80 -657,31 -632,56 -521,80
Speedup 1,34 1,47 1,55 1,46 1,50 1,47 1,41 1,41
Eficiéncia 0,45 0,37 0,31 0,24 0,21 0,18 0,16 0,14
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Tabela A.15 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execuciio de mascaras 11x11 das

11 MB

11x11

Média (ms)
Desvio Padrao
Variancia
Hipotese a = 0,01
Speedup
Eficiéncia

aplicacdes seqiiencial e paralela com a utilizacdo de imagens de 11 MB.

Maquinas

6
17399,73 | 10019,47 | 9135,13 | 5553,20 | 8692,27 8538,73 8521,33 8882,20 | 8673,67
27,01 335,58 301,23 140,07 456,58 533,61 454,66 570,49 514,06
729,66 | 112613,58 | 90738,38 | 19620,29 | 208461,26 | 284736,06 | 206711,56 | 325453,49 | 264253,82
-1501,10 | -1766,74 | -3549,51 | -1533,56 | -1449,42| -1566,77 | -1349,56 | -145291
1,74 1,90 3,13 2,00 2,04 2,04 1,96 2,01
0,58 0,48 0,63 0,33 0,29 0,26 0,22 0,20

Tabela A.16 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execu¢io de mascaras 3x3 das

21 MB

3x3

Média (ms)
Desvio Padriao
Variancia
Hipotese o.= 0,01
Speedup
Eficiéncia

aplicacdes seqiiencial e paralela com a utilizacio de imagens de 21 MB.

Maquinas

6
5130,30| 9594,40 | 10121,30| 10589,00 | 11250,10| 11386,80 | 11679,00 | 11833,60 | 11977,10
26,71 619,07 688,97 607,64 457,61 407,19 | 279,10 216,26 | 180,11
713,61 | 383246,84 | 474677,41 | 369220,60 | 209409,89 | 165806,36 | 77898,40 | 46767,24 | 32440,09
555,51 589,97 685,37 879,36 949,80 | 1184,20 | 135991 | 1505,52
0,53 0,51 0,48 0,46 0,45 0,44 0,43 0,43
0,18 0,13 0,10 0,08 0,06 0,05 0,05 0,04

Tabela A.17 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucio de mascaras 5x5 das

21 MB
5x5
Média (ms)

aplicacdes seqiiencial e paralela com a utilizacio de imagens de 21 MB.

Maquinas
6

Desvio Padriao

Varidncia

Hipotese a = 0,01

Speedup

Eficiéncia

15943,90 | 12971,60 | 12270,00 11847,90 12704,30 12127,80 | 13355,00 | 13812,00 | 13572,90
64,79 406,55 375,33 409,50 860,14 1108,66 552,17 467,67 595,19
4197,89 | 165281,24 | 140872,00 | 167686,29 | 739833,41 | 1229125,56 | 304894,00 | 218718,80 | 354250,89
-432,94 -553,79 -594,76 -336,85 -352,28 -329,60 -292,16 -291,85

1,23 1,30 1,35 1,26 1,31 1,19 1,15 1,17

0,41 0,32 0,27 0,21 0,19 0,15 0,13 0,12

Tabela A.18 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucio de mascaras 7x7 das

21 MB
7x7

aplicacdes seqiiencial e paralela com a utilizacdo de imagens de 21 MB.

Miéquinas
6

Média (ms) 35529,80 | 19749,50 | 16819,70 | 16331,10 | 15391,00 | 15399,20 | 15203,30 | 15294,10 | 14931,60
Desvio Padrio 107,06 716,68 296,90 736,92 532,71 413,05 714,92 313,31 835,51
Varidncia 11462,16 | 513625,85 | 88147,81 | 543051,09 | 283782,80 | 170606,56 | 511105,81 | 98163,69 | 698070,64
Hipétese a = 0,01 -1738,68 | -2943,80 | -2089,80 | -2517,79| -2791,32| -2241,98| -3121,05| -2121,65
Speedup 1,80 2,11 2,18 2,31 2,31 2,34 2,32 2,38
Eficiéncia 0,60 0,53 0,44 0,38 0,33 0,29 0,26 0,24
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Tabela A.19 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execucio de mascaras 9x9 das

21 MB

9x9

Média (ms)
Desvio Padrao

Variancia
Hipotese a = 0,01
Speedup
Eficiéncia

aplicacdes seqiiencial e paralela com a utilizacdo de imagens de 21 MB.

Miéquinas

6
22426,10 | 15402,90 | 14557,40 | 1443490 | 13644,20 | 13352,00 | 12760,20 | 14082,00 | 13938,70
797,41 452,95 848,57 602,41 633,53 895,08 451,20 667,81 961,28
635869,89 | 205166,89 | 720071,64 | 362903,09 | 401355,76 | 801169,60 | 203581,96 | 445971,20 | 924066,01
-628,08 -613,32 -675,42 -734,14 -697,49 -865,02 -689,33 -640,00
1,46 1,54 1,55 1,64 1,68 1,76 1,59 1,61
0,49 0,39 0,31 0,27 0,24 0,22 0,18 0,16

Tabela A.20 - Valores calculados para o desempenho obtido com a execuciio de mascaras 11x11 das

21 MB

11x11

Média (ms)
Desvio Padrao
Variancia

Hipotese o.= 0,01
Speedup

Eficiéncia

aplicacdes seqiiencial e paralela com a utilizacio de imagens de 21 MB.

Maquinas

6
32821,60 | 18456,00 | 16224,70 | 15368,90 | 14936,20 | 15499,20 | 14474,90 | 14875,00 | 14218,30
1899,79 333,78 536,83 369,86 487,08 759,77 720,02 771,79 575,67
3609185,44 | 111406,00 | 288191,41 | 136793,09 | 237242,96 | 577254,36 | 518433,89 | 595659,40 | 331390,81
-961,22 | -1063,24| -115847| -1157,67| -1062,19| -1133,50| -1097,99 | -1182,40
1,78 2,02 2,14 2,20 2,12 2,27 2,21 2,31
0,59 0,51 0,43 0,37 0,30 0,28 0,25 0,23




