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Abstract. This paper proposes an algorithm to translate sequential convolutiona filklegrams into
parallelized ones. This algorithm consists of mappingRlsede of an image filter to a dependence graph
(an intermediate language), where one can clearly observe the tasksathlae parallelized. From this
graph, the algorithm generates the parallel code irRlpeogramming language. As a case study, we
used the Gaussian filter and obtained an considerable reduction in themswhbperations, fror28 to

9 operations per pixel.
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1. Introducao

Filtros de imagensa® algoritmos capazes de obter novas imagens a partir de transbesrizgicas
e/ou materaticas dos dados de entrada. Podem se apresentar como um conjustougies, tanto na
linguagem de circuitos eléinicos como em um programa de computador.

O uso de filtros essencial na cadeia de processament@ksarde imagens, pois eles permi-
tem combater elementos nocivascompreer@#o das informages, como por exemplo idbs e outros
artefatos, e realcar aquelas cardstaras de interesse como, por exemplo, bordasmAdo resultado al-
mejado, um dos pontositicos na escolha de um filtéo seu desempenho computacional. Para atender
as constantes necessidades de melhoria de desempenho destaSeaplicag alternativa otimizar a
performance dos algoritmos, tendo em vista que algumas ajdisaiequerem resposta quase que imedi-
ata. Uma outra abordagem, complemeatatimiza@o de algoritmosé o uso de plataformas paralelas
ou distribidas; osclusters de computadores de baixo cusfios em grande parte, respamsis pela
popularizagéo desta abordagem antes limitada a computadores de grande porteatedicad

Este trabalho prdje uma ferramenta destinada a detectar paralelismo em filtros de imagens con-
volucionais. Mostra-se que, dado@digo de um filtro de imagem como entrada, e$idigoé mapeado
em uma linguagem intermexia denominada “grafos de depéndias”. A partir desta represendac
intermedaria, & possvel produzir o correspondente paralelo do filtro original. Esta propesteo in-
tuito de facilitar o processo de tradigzde ©digo sedjencial para a programag paralela, sem exigir
conhecimentos deste paradigma. Detalha-se a implendentestaécnica para filtros especificados em
codigoR.

O uso de grafos de depeimttias como linguagem intermédia para a otimizao de programas
foi proposto em Ferrante e Ottenstein (1987). Algumas das principaisieas algditmicas padseis de
paralelizago esfio descritas em Banerrjje et al. (1993). Para ideatifis, o presente trabalho pimm
técnicas de alise de estruturas de repéti; possibilitando sua convas em estruturas ségnciais
gue podem ser representados por grafos orientadclicas. Conem notar que essa abordagérama
metodologia aprovada pelo IEEE (2006).
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2. Filtros de imagens convolucionais

Uma imagem monoespect@luma fungo f: S — R, ondeS = {0,...,m — 1} x {0,...,n — 1} &
o suporte. O pafs, f(s)), coms € S, chama-se pixel, e pode ser conveniente deixar enéeruid as
componentes da coordenada, Btasar(i, j) no lugar des € S.

Dada a matriz de convolao de ladd impar
A= (a;;)e <ij<tls

coma;; € R, define-se a imagem: S — R resultante de filtrar a imagerhpor convolu@o com a
mascarad como sendo

S aif(k—il—j) se(kl) €S,
gk, 6) = ¢ —icij<til 1)
f(k, ¢ caso confrio,

ondeS’ = {4,...,m— 2} < {554, ... n — H1}. Fredientemente tem-se qd€, ; a;; = 1.

Nao pertencena classe dos filtros convolucionais os filtr@oHrineares (como, por exemplo, 0
da mediana) nem os adaptativos (como, por exemplo, o de Lee). O ussskde filtros convolucionais
permite obter resultados muito importantes.

Tal como visto na equap (1), os filtros convolucionaisie baseados em opedas matriciais
como multiplica@o e soma. As operées matriciais, &m de muitas outrasae classicamente parale-
lizaveis (ver Quinn, 2003) e, com elas, os filtros convolucionais.

3. Grafos de depenéncias

Entende-se por um grafo de depéndias um grafo aclico nao-orientado, cujo uso representa unidades
atbmicas de exec@p de um programa, unidas por dep&mcias de fluxo de dados e/ou controle. Dessa
forma, atraes dessa categoria de grafos pode-se representar todas a®def@sndentre as estruturas de
processamento de um algoritmo. Nele, temos uma linguagem intémiaediu seja, uma linguageram
implemenével, poem, capaz de representar qualquer estruturaiaigion compudvel, independente da
linguagem em que foi escrita, atés/de um mapeamento, como pode ser visto em Ferrante e Ottenstein
(1987).

Exemplificando, observe-se édigo 1 mapeado num grafo de depéndias na figura 1.

Codigo 1Pseudoodigo para aplicago de dois filtros de imagens
1: for (xinl1:2)do
2. for(yinl:2)do
3 aplicaFiltroNPixelAPixel (x,y)
4: aplicaFiltroMPixelAPixel ( x,y)
5
6:

end for
end for

Observe-se na figura 1 que cada laco da repetash explicitado. Considerando quamim-
porta a ordem de execig de cada filtro (o resultado ao se aplicar o filtro M e 0 N em seguidaesmo
de N e em seguida M), ou sej@amha dependncia de dados. Pode-se concluir que os filtros podem ser
aplicados em paralelo. Da mesma forma, conclui-se que olmmto primeiro laco de repedio pode
ser executado em vias paralelas (o segundo laco deve ser repetides? ver aédigo 1, as quais podem
ser executadas ao mesmo tempo).
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for(y in 1:2) for(y in 1:2)

aplicaFiltroN aplicaFiltroM aplicaFiltroN aplicaFiltroM

Figura 1. Grafo gerado a partir do ¢ 6digo 1

4. Detec@o de paralelismo

Para que se possa compreender os fpios adotados no trabalho, faz-se neadesn entendimento da
linguagem adotada. Optou-se por utilizar a linguadgepor ela estar sendo fortemente utilizada nas
aplicages de filtros de imagens, visto que apresenta diversas ferramerdasopgrutago cientfica,
além de ter seu uso gratuito édigo fonte dispoivel (utiliza a licenca GPL — vearmw. f sf. or g). A
principio, utiliza-se apenas a base estruturada da linguagem, tendo, portandohaseéxica:

e fungdbes
e procedimentos
e lacos de repetip f or,repeat ,whil e)
e estruturas condicionais{)
Analisando-se osarigos de filtros de imagens dispweeis, observa-se com grande fiéqcia

gue ocorrem lacos de repétirf or encadeados com vasiies de controle alteradas nadigo. Ou seja,
observe-se oadigo 2.

Codigo 2Pseudoadigo comf or encadeado
1: Lx =imageWidth
2: Ly =imageHeight
3: for (xinl:Lx)do
4. for(yinl:Ly)do
5: aplicaFiltroNPixelAPixel (X, y)
6
7
8

aplicaFiltroMPixelAPixel ( X, y)
end for
: end for

Para mapear tal caso de forma a explicitar a possibilidade de pardielizgatou-se por criar a
conven@o da figura 2.
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Lx = imageWidth Ly = imageHeight

aplicaFiltroM aplicaFiltroN

Figura 2. Grafo com laco f or encadeado n vezes

Note-se a marcax” no arco direcional dentre os lacb®r e os filtros. Elas indicam que as
etapas podem ocorrer simultaneamente. Vale ressaltar que um laco deptedpestar disfarcado em
estruturag epeat ouwhi | e (vide addigo 3).

Um conceito importante a compre@&asdo trabalh@& o de deperthcia de dados: um determi-
nado processo ter de esperar pelo fim do processamento de algumparatintinuar, pois precisa de
seu valor. Observe-se exemplifi&ago algoritmo 4, onde a linfkedepende da linhae a3 da2, ambos
em rela@o a dados.

O algoritmo desenvolvido para mapear um filtro de imagens implementad®esmum grafo
de depenéncias consiste nos seguintes passos:

Iniciar com o erticel ni t ;
interpretar cada comando como uartice;

interpretar cada depegacia de controle como uma seta dong;

A

ao se deperar com um lagepeat , caso a cond#o de sala seja um contador, convé#o em
um lacof or ;

5. ao se deparar com um laco de refidighi | e, caso a cond#o de sala seja um contador,
converé-lo em um lagd or ;

6. ao se deparar com um laco de refgdicor :
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Codigo 3Lacof or disfarcado enwhi | e
1: Lx =imageWidth
2: Ly = imageHeight
3: x=0
repeat
X=x+1
y=0
repeat
y=y+l1
aplicaFiltroMPixelAPixel ( x,y)
10: aplicaFiltroNPixelAPixel ( x,y)
11: untll y=Ly
12: until x = Lx

oo N aR

Codigo 4Depenéncia de dados

1. X=1
2:¥Y=X+1
3 X=X+Y

e caso seja posgl determinar o amero de repetiies, gerar uma ségncia paralela para
cada repetigo;

e caso Ao seja possel determinar o amero de repeties, gerar apenas uma géqcia
com a marca”;

e caso 0s comandos internos em paralelo possuam depeiad de dados, seguem em
vértices seijenciais;

7. chamadas a procedimentos seguem em ramos paralelos;
8. caso haja depebdcia de dados dentre os procedimentos, seguengdines seijenciais;

9. demais casos seguir $Emcialmente.

5. Estudo de caso

Um filtro convolucional muito utilizad@ o filtro gaussiano. Elé definido por uma #@scara quadrada
cujos coeficientesa® proporcionais a uma densidade gaussiana bivariadeédea mula e matriz de
covaréincia . Os pametros do filtro o o tamanho da ascara e o espalhamento dessa densidade; para
filtros definidos sobre Ascaras quadradas de laldimpar, quanto maior o espalhamento, medido por
o > 0, maior sea o efeito de borramento na imagem filtrada.

Os coeficientes do filtro gaussiarémosdados por

(* +j2)}’

aij = ZK,o exp{— 552

onde—(K —1)/2 <i,j < (K —1)/2eZk, & aconstante de padroniZacque garant®_, ; a; ; = 1.

Este filtroé apropriado para combateifido aditivo, mas introduz um certo borramento na ima-
gem de sala. Os coeficientesie todos positivos e siatricos em rela@o ao centro da &scara.

6261



Anais XllI Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Floriandpolis, Brasil, 21-26 abril 2007, INPE, p. 6257-6264.

A seguir mostramos as ascaras para os filtros de ladas = 3 (primeira linha) eK = 5
(segunda linha) com =1 eo = 10:

0.075 0.12 0.07 0.11 0.11 0.11
0.124 0.20 0.124|,| 0.11 0.11 0.11],
0.075 0.12 0.075 0.11 0.11 0.11

0.0030 0.013 0.022 0.013 0.00 0.039 0.040 0.040 0.040 0.0

0.0133 0.060 0.098 0.060 0.013 0.040 0.040 0.041 0.040 0.04
0.0219 0.098 0.162 0.098 0.0219,| 0.040 0.041 0.041 0.041 0.04
0.0133 0.060 0.098 0.060 0.013 0.040 0.040 0.041 0.040 0.04
0.0030 0.013 0.022 0.013 0.00 0.039 0.040 0.040 0.040 0.03

Para introduzir ao processo de deexde paralelismo, implementa-se uma famgeradora de
mascaras (@digo 5) e uma convolucionadorabftigo 6).

Codigo 5Fun@oR que gera rascaras de convol&g gaussianas
1: mascaraGaussiara function ( k, sigma X
2. cont—0
a«< matrix (0, k, k)
for(iinl:k)
for(jinl:k){
afi,j] —exp(-((i*i+j*j)/(2*sigma*sigma)))
cont« cont + a[i,j]
}
z+— 1/cont;
10: for(iinl:k)
11: for(jinl:k)

12: afij] —exp(-((i*i+j*j)/(2*sigma*sigma)))*z
13:  return(a)
14: }

Codigo 6 Fun@oR que efetua convolugs
1: convolucionar— function (k, |, imagem, mascarg)
2. max« dim ( mascara ) [1]
g+« matrix (0, max, max)

3

4. kM —k+trunc(max/2)+1

5 IM«<—Il+trunc(max/2)+1

6: for(iinl: max)

7 for (jin1l: max)

8 ali, j] < g[i,j] + mascara][i,j] * imagem[kM - i,IM - j]
9: return (g[k,I])

Utilizando essas furiies, define-se uma fuaig que filtra uma imagem convolucionalmente com
uma néscara gaussiana nodigo 7.

Seguindo o algoritmo proposto na 8ec¢4, constii-se o grafo de depeidcias do adigo 7
na figura 3. Nela, observe-se que as atividades que seguengéréiney @o-sedienciais podem ser
executadas em paralelo.
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forX

*
*

Figura 3. Grafo de depend éncias do ¢ 6digo 7
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Codigo 7Filtro Gaussiano codificado e
1: filtroGaussiane— function (imagem, k, sigma))
2. mascara— mascaraGaussiana ( k, sigma)
min«— (k+1)/2
Xmax < dim (imagem ) [1] - min
Ymax « dim (imagem ) [2] - min
g < imagem
for (x in min : Xmax)
for (yin min: Ymax)
g [X,y] < convolucionar ( min, min, imagem (x-(k-1)/2:x+(k-1)/2,{k
-1)/2:j+(k-1)/2),mascara)
10: return(g)
11: }

N O hw

6. Resultados e conclu®es

O uso de um grafo de depémtias para representar um filtro gaussiano apresenteéedagsideavel
no nMimero de operdes seflenciais, reduzindo-o di8 a9 operaes por pixel. Em uma imagem com,
por exemplo1000 x 1000 pixels, utilizando-se uma ascara de ladé = 3, a economia em um cluster
com cem processadores, Gmero total de operées sefénciais se reduz dg000012 para30018.
Assim sendo, 0 ganho no tempo de processamersignificativo, e sé& tanto mais relevante quanto
mais interativa for a aplic&p, istoé, quando se trata de uma abordagem exfildeat

Com o uso da interface oferecida por Yu (2006), pode-se implementaroca@o doR com
a interfaceMPl (Message-Passing Interface), capaz de gerenciar (ttiplos processadores. Assim, 0
codigo pode ser facilmente paralelizado na platafoRna
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