MODELO DE PARALELISMO PARA PROCESSAMENTO DE
IMAGENS MEDICAS'

Priscila Tiemi Maeda Saito?

Resumo
Em geral, processamento de imagens exige um alto poder de processamento. Quan-
do se trata de imagens médicas, esta questao é 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¢ao. Essa precisdo gera um conjunto ainda maior de dados,
o0 que prejudica a avaliagdo da mesma, dada a demora em se efetuar a passagem de
algum filtro, seja para suavizacao, atenuacdo ou outro. A computacédo paralela e distribu-
ida, viabilizada por sistemas distribuidos e bibliotecas de passagem de mensagens, pode
oferecer a poténcia computacional adequada a este tipo de aplicacao. Nesse projeto sao
implementadas técnicas de processamento de imagens de forma seqlencial e paralela,
utilizando a linguagem de programacédo Java juntamente com a API JAl (Java Advanced
Imaging) e a biblioteca de troca de mensagens mpiJava. Ap6s essa implementacgao, é
construida uma base de comparacao entre a aplicacdo sequencial e a paralela, a fim de
avaliar o ganho com o paralelismo. Pretende-se, assim, obter um estudo que defina requi-
sitos e subsidios para a aplicacdo da computacao paralela e distribuida no processamento
de imagens médicas.
Palavras-chave: Computacdo Paralela. Processamento de Imagens. Sistemas Distri-
buidos. Imagens Médicas. mpiJava.

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 los-
ses 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 mes-
sage 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 JAl (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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INTRODUGCAO

Imagens médicas tém por finalida-
de o auxilio na composicao do diagnéstico
de anomalias e o fornecimento de material
para acompanhamento de terapias.

Sistemas de diagnéstico auxiliado
por computador (computer-aided diagno-
sis - CAD) podem auxiliar o radiologista na
tomada de decisdo a respeito de um diag-
néstico obtido por resultados de uma ana-
lise computadorizada de imagens médicas
(GIGER, 2000).

Tais sistemas sao objetos de pes-
quisa de varias instituicdes, onde varios
autores destacam sua importancia, apre-
sentando taxas de diagnésticos errados
em programas de rastreamento e mostran-
do que a utilizacao de esquemas CAD pode
melhorar o desempenho de radiologistas
no diagnéstico médico.

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

O desenvolvimento de sistemas
de auxilio ao diagnéstico precisa vencer
muitos desafios. Uma vez que as imagens
médicas apresentam grande volume de
dados para processamento e este proces-
samento envolve, geralmente, milhares de
operacBes em tempo real, é necessaria a
utilizacao de recursos computacionais que
proporcionem alto desempenho.

Por esses e outros motivos, ainda
nao foi divulgada a aplicacao de sistemas
de auxilio ao diagnéstico brasileiros em ni-
vel clinico (NUNES, 2006).

A aplicacao de técnicas de com-
putacao paralela e distribuida é uma linha
de pesquisa que pode ser promissora no
sentido de auxiliar na minimizacao desta
questao. A secao seguinte apresenta o am-
biente de passagem de mensagens como
suporte para a computacao paralela distri-
buida.

| SUPORTE A COMPUTACAO
PARALELA DISTRIBUIDA

Os sistemas computacionais dis-
tribuidos aplicados a computacao parale-
la permitem uma melhor relacdo custo/
beneficio para a computacéo paralela. Es-
tes sistemas oferecem a poténcia compu-
tacional adequada as aplicacbes que nao
necessitam de uma maéaquina macicamen-
te paralela, porém necessitam de uma po-
téncia computacional maior que uma ma-
quina sequencial pode oferecer (BRANCO,
1999).

A computacdo paralela sobre sis-
temas distribuidos exige uma camada de
software que possa gerenciar o uso parale-
lo, pois existe a necessidade da passagem
de informacbes entre as varias maquinas
que compdem o ambiente.

Ambientes de passagem de mensa-
gens (ou interfaces de passagem de men-
sagens) sao bibliotecas de comunicacéo
que atuam como extensdes de linguagens
seqglienciais, como C e Fortran e provéem
recursos necessarios a programacao pa-
ralela, como criacdo, comunicacdo e sin-
cronizacao de processos, possibilitando,
dessa forma, a construcdo de aplicacdes
paralelas (SANTANA, 1997).

O MPI (Message Passing In-
terface) (SNIR et al., 1996), proposto para
ser um padrdo internacional de bibliote-
ca de passagem de mensagens, tem sido
constantemente aperfeicoado, obtendo
destaque na literatura, ndo sé pela flexi-
bilidade, mas também pelo fato de cons-
tituir um tipo de solucdo para o problema
da portabilidade de programas paralelos
entre sistemas diferentes. Além disso, pos-
sibilita eficiéncia e seguranca em qualquer
plataforma (CACERES, 2001), bem como
o desenvolvimento de aplicacdes paralelas
a um custo relativamente baixo em relacéo
as maquinas paralelas (BEGUELIN et al.,
1994) (SANTANA, 1997).

Existem muitas implemen-
tacdes de MPI em aplicacdes desenvolvi-
das em linguagens como Fortran, C e C++.
Com o surgimento de Java (SUN, 2006),
indmeras propostas foram apresentadas
para a utilizagcdo dessa biblioteca nessa
linguagem, na qual se pode citar o mpiJa-
va (BAKER et al., 1998) (MPIJAVA, 2007),
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ambiente de passagem de mensagens uti-
lizado neste trabalho.

1.1 mpijava

O mpiJava é uma interfa-

ce, amplamente utilizada na computacao

paralela e distribuida, que permite fazer

uso da orientagao a objetos em Java junta-

mente com a biblioteca MP| (BAKER et al.,
1998).

Dentro das formas de comunicagao
possiveis em Java, a biblioteca apresenta
bons resultados (BAKER et al., 1999) (SAl-
TO et al., 2007e; SAITO et al., 2007f). O
uso de mpiJava ja foi validado em diversas
implementacbes e avaliagdes de desempe-
nho (TABOADA et al., 2003).

Além disso, a escolha desse am-
biente para o processamento paralelo dos
algoritmos vem em decorréncia do uso
da linguagem de programacdo Java que
contém fatores como: portabilidade (per-
mitindo a independéncia de plataforma),
simplicidade, clareza nos cédigos, funcio-
nalidades (auxiliando no desenvolvimen-
to de aplicagcbes paralelas), bem como
a existéncia de APls especializadas que
possibilitam o uso, cada vez maior, desta
linguagem em processamento de imagens
(exemplo, utilizacao da API JAl nesse tra-
balho).

2 PROCESSAMENTO DE
IMAGENS MEDICAS

A finalidade das imagens médicas
é auxiliar na composicao do diagnésti-
co de anomalias e fornecer material para
acompanhamento de terapias, sendo es-
tas imagens provenientes de diversos tipos
de modalidades como Radiografia, Ultra-
Sonografia (USa), Ressonancia Magnética
Nuclear (RMN), Tomografia Computadori-
zada (TC), entre outras (NUNES, 2006).

As técnicas de processamento de
imagem, reconhecimento de padrdes, en-
tre outras, sa@o aplicadas com o objetivo de
melhorar as imagens e extrair delas infor-
magcdes Uteis aos diagnosticos.

Existem indmeros métodos de
processamento de imagens. A escolha de
procedimentos a serem aplicados depen-
de do objetivo que se deseja em relacao a
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uma determinada categoria de imagem.
Somente apés esta definicdo, é possivel
tracar estratégias a partir da utilizacao de
uma técnica de processamento, da combi-
nacao de varias delas ou, ainda, da criacao
de novas técnicas.

De forma geral, as operacbes com
imagens podem ser classificadas em bai-
xo nivel (pré-processamento), nivel médio
(segmentacgao) e nivel alto (reconhecimen-
to de padrées).

Neste trabalho, o objetivo é verifi-
car o desempenho de técnicas de suavi-
zacao (filtro de mediana) e segmentacgao
(filtro de detecgdo de bordas) implementa-
das de forma sequencial e paralela, a fim
de verificar a relacdo custo-beneficio de-
corrente da aplicacado das tecnologias de
computacao paralela distribuida.

2.1 Suavizacao

Filtros de suavizagcao séao utilizados
em uma etapa de pré-processamento para
a reducdo de ruidos e para a remocgao de
pequenos detalhes de uma imagem antes
da extragao de objetos (GONZALEZ, 2002).
Entre as técnicas mais comuns de suaviza-
cdo estao os filtros de média e mediana.

A filtragem mediana usada neste
trabalho (GONZALEZ, 2002) consiste em
substituir o valor de um determinado pixel
pelo valor mediano da sua vizinhanga que
é o valor central obtido quando se ordena
os pixels da vizinhanca.

Na Figura 1, sdo apresentados
exemplos da aplicacdo da filtragem media-
na em imagens médicas utilizadas para a
analise dos testes de desempenho.

Observa-se que a quantidade de
ruido presente na imagem original, Figura
1(a), é grande. Com a aplicacao do filtro,
pode-se observar pelas Figuras 1(b), (c) e
(d) uma diminuicao desse ruido, de modo
que, quanto maior o tamanho da méscara
utilizada, mais suavizada sera a imagem
resultante e, conseglientemente, menos
ruido essa imagem apresentara.

2.2 Deteccao de Bordas

A deteccao de bordas é outro exem-
plo de algoritmo que usa operagdes ba-
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Figura | - Exemplos de suavizagao utilizando o filtro mediana. (a) imagem mamografica original; (b) imagem
suavizada com mascara 3x3; (c) imagem suavizada com mascara 5x5; (d) imagem suavizada com mascara
7x7.

seadas em vizinhanca. Representar uma
imagem por meio de suas bordas pode ser
vantajoso para muitos esquemas na éarea
médica, visto que as bordas fornecem in-
formacdes Uteis para a composicao de
diagnésticos.

Para avaliacdo neste trabalho foi
utilizado o algoritmo de deteccao de bor-
das, baseando-se nos operadores de Sobel
(GONZALEZ, 2002), porém algumas modi-
ficacdes foram realizadas. Estes operado-
res calculam o valor absoluto aproximado
do gradiente em cada ponto da imagem
analisada, deixando em maior evidéncia as
areas cuja frequéncia espacial possui um
valor alto em relacédo a vizinhanca e que
correspondem as bordas da imagem.

A Figura 2 apresenta exemplos do
resultado obtido com a aplicagdo desses
operadores.

Na Figura 2(a), observa-se que a

Figura 2 - Exemplos de detecgao de bordas utilizan-
do os operadores (modificados) de Sobel. (a) ima-
gem mamografica original; (b) imagem com mascara
9x9; (c) imagem com mascara | IxI 1.

quantidade de ruido presente na imagem
original é grande. Com a aplicagédo do fil-
tro, pode-se observar, pelas Figuras 2(b)
e (c), um realce em suas bordas. Sendo

que, quanto maior o tamanho da mascara
utilizada, mais real¢cada sera a imagem re-
sultante, porém realca-se também o ruido
presente na imagem original.

3 APLICACAO DA
COMPUTAGAO PARALELA
NA OTIMIZACAO DO
PROCESSAMENTO DE
IMAGENS MEDICAS

O tempo de processamento compu-
tacional de uma imagem deve ser observa-
do, principalmente, quando sdo desenvol-
vidos sistemas com o objetivo de execucgao
em tempo real.

O processamento no dominio espa-
cial geralmente percorre a imagem e alte-
ra, de alguma forma, o valor de cada pixel.
Quando uma imagem é grande, devido,
principalmente, a sua resolugao espacial,
deve-se aperfeicoar o processamento a fim
de torna-lo viavel em tempo real.

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

3.1 Desenvolvimento do
Programa em Paralelo

O requisito béasico de um sistema
de processamento paralelo de imagens
consiste em uma infra-estrutura que per-
mita a execuc¢do eficiente de algoritmos
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neste dominio, sejam de nivel baixo - que
executam alteragdes 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 é composta
essencialmente de fungdes de comunica-
cao e distribuicdo de dados adequados ao
processamento de imagens (BARBOSA,
2000).

Como mencionado anteriormen-
te, os filtros executados no dominio espa-
cial manipulam diretamente os pixels que
compdem a imagem. Sdo os mais utiliza-
dos devido a facilidade de implementacao,
mas exigem alto poder de processamento,
visto que as imagens constituem, na maio-
ria das vezes, matrizes enormes de pontos
a serem processados. E neste contexto que
as técnicas de processamento de imagens,
em especial aquelas desenvolvidas especi-
ficamente para aplicacao em imagens mé-
dicas, podem se beneficiar dos conceitos
de paralelizacao de imagens.

Uma proposta de paralelizacao efi-
ciente seria a divisédo da imagem em blo-
cos distribuidos pelos processadores, de
forma a processar ao mesmo tempo vérios
blocos de uma imagem.

Definir o tipo de paralelismo que
melhor se adapte ao processamento pro-
posto é tarefa que permite obtencao de
melhor desempenho. Desse modo, o para-
lelismo de dados é o que melhor se enqua-
dra neste caso, pois pode-se definir que o

processador execute as mesmas tarefas
sobre diferentes dados aproximadamente
do mesmo tamanho, tendo um unico fluxo
de controle (SPMD - Single Process Multi-
ple Data).

O desafio a ser vencido, neste caso
e mais especificamente em imagens médi-
cas, é a divisao da imagem em blocos e a
posterior juncdo desses blocos sem perdas
de processamento.

A Figura 3 ilustra uma estratégia
de paralelizacao [SAITO et al., 2007g] em
gue uma imagem médica é dividida em
blocos pelo mestre. Os blocos sao subse-
quentemente transmitidos por meio da bi-
blioteca mpiJava aos escravos. Estes tém a
incumbéncia de processa-los e devolvé-los
ja processados ao mestre, o qual os une,
reconstituindo a imagem.

Pode-se perceber também que os
blocos apresentam tamanhos variados
(como observado pelo nidmero de linhas em
cada um dos blocos 1, 2 e 3 apresentados
na Figura 3), dependendo da caracteristi-
ca de cada algoritmo. Os algoritmos dos
filtros mediana e de deteccdo de bordas,
abordados neste trabalho, fazem uso de
mascaras coeficientes que operam sobre
uma “vizinhanca” de pontos da imagem.
Sendo assim, ha necessidade de alguma
redundéancia nos blocos para o processa-
mento (destacada em vermelho na Figura
3) e que deve ser retirada na reconstituicédo
da imagem.

Um algoritmo paralelo genérico, em

Figura 3. Estratégia de paralelizagdo para o processamento das imagens médicas (SAITO et al., 2007g).
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que o mestre efetua a distribuicdo aos es-
cravos, € apresentado na Figura 4. Os deta-
Ilhes da implementacgao dos algoritmos pa-
ralelos sao discutidos em [SAITO, 2007h].

4 ANALISE DE DESEMPENHO

Figura 4. Implementagao genérica do algoritmo para-
lelo utilizado para o processamento de imagens.
abre a 1magem
define num processos
caso seja mestre
para 1 = 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)

DOS RESULTADOS OBTIDOS

A anélise de desempenho dos al-
goritmos de suavizacdo (filtro mediana)
e de deteccdo de bordas (filtro de Sobel)
foi realizada por meio de diferentes testes
reais em um ambiente paralelo distribui-
do composto inicialmente por 3 maquinas
homogéneas (Pentium IV de 2.7GHz com
512Mbytes, interligadas por uma rede
ethernet de 100Mb/s), sendo, posterior-
mente, acrescidas maquinas idénticas
para compor um ambiente de até 10 ma-
quinas.

Foram utilizadas imagens mamo-
gréaficas (radiografia das mamas) de dife-
rentes tamanhos (500 KB, 1 MB, 11 MB
e 21 MB), no formato TIFF, com resolugdo
de contraste de 16 bits, consistindo em
matrizes de tamanho médio 432x580 pi-
xels, 625x840 pixels, 2500x3000 pixels e
2855x3835 pixels, respectivamente. Tais
imagens fazem parte de um banco de ima-

gens desenvolvido pelo LAPIMO (Laboraté-
rio de Processamento de Imagens Médicas
e Odontolégicas, da EESC/USP).

O filtro mediana foi avaliado com
mascaras de tamanhos diferentes 3x3, 5x5
e 7x7, utilizando o algoritmo de ordenagéao
shellsort. O filtro de deteccao de bordas foi
avaliado com mascaras de tamanhos 9x9
e 11x11. Observa-se que o tamanho da
mascara é o que define o tamanho da vi-
zinhanca a ser considerada e, dependendo
do tipo da imagem, uma maior vizinhanga
pode levar a um melhor resultado de pro-
cessamento paralelo.

Apéds a realizacao dos testes, obte-
ve-se uma média dos 30 tempos de proces-
samento tanto para aplicagdo sequencial
quanto para a paralela para os diferentes
tipos de méascaras e tamanho de imagens.

Quando da avaliacdo da execucéao
em paralelo, foram efetuados testes com
até dez maquinas, e para cada uma delas,
testes com até 11 processos sendo inicia-
dos em paralelo, sendo possivel, assim,
realizar a comparacao de desempenho de
cada uma das possiveis combinacgdes, por
meio das medidas relacionadas ao tempo
(em milissegundos), speedup e eficiéncia.
Além disso, todos os resultados obtidos fo-
ram avaliados estatisticamente, por meio
de testes de hipéteses (JAIN, 1991), para
comprovar seu grau de significancia.

As préximas secbes apresentam os
resultados da execucao sequencial e para-
lela das técnicas implementadas utilizan-
do-se imagens de diferentes tamanhos.

4.1 Imagens de Tamanhos
Pequenos - 500 KBe | MB

Nas anélises de desempenho das
implementagdes dos filtros mediana e de
deteccgdo de bordas Sobel para imagens de
tamanhos pequenos (500 KB e 1 MB), foi
possivel observar que o tempo de execu-
¢do do algoritmo sequencial é significativa-
mente melhor que o tempo do mesmo em
paralelo independentemente do tamanho
da méscara, do nimero de méaquinas e da
quantidade de processos iniciados em pa-
ralelo.

As Figuras 5 e 6 ilustram, respectiva-
mente, o resultado da execucgao sequencial
e paralela em imagens de 500 KB e 1 MB,

Centro Universitdrio Euripides de Marilia ME_



Figura 5. Grafico da execugdo da aplicagao seqiiencial comparada com a aplicagao paralela de imagens de 500KB,
utilizando: (2) filtro mediana com mascara 7x7 e (b) filtro Sobel com mascara | IxI 1.

dos filtros mediana, com a utilizacdo de
mascara de tamanho 7x7 (Figuras 5(a) e
6(a)) e Sobel, com a utilizacdo de mascara
de tamanho 11x11 (Figuras 5(b) e 6(b)).

Uma vez que, tanto a quantidade de
célculos efetuados pelos filtros quanto os
tamanhos das imagens utilizadas sao re-
lativamente pequenos, a paralelizacao dos
mesmos nao impde melhoria, pois se con-
some mais tempo com comunicagéo para
envio de dados, por meio da rede, do que
no célculo da méascara propriamente dita.
Ou seja, o tempo utilizado para o envio de
cada parte da imagem (subvetor) é maior
que o tempo gasto pelos escravos para re-
alizar o processamento (inGmeras multipli-
cacdes necessarias de acordo com o algo-
ritmo), o que a torna uma aplicagdo mais
voltada para comunicacado do que para o
processamento.

4.2 Imagens de Tamanho Médio
-11 MB

> o maqinesy. Eduipass; [Sidcinas:. MO maaunes:s

Foi possivel observar que, com a
utilizacdo de imagens de 11 MB, da mes-
ma forma com a utilizacdo de imagens
de tamanhos 500 KB e 1 MB, o tempo de
execucao do algoritmo sequencial é ainda
significativamente melhor que o tempo do
mesmo em paralelo, independentemente
do nimero de maquinas e da quantidade
de processos iniciados em paralelo, utili-
zando-se mascaras de tamanho 3x3.

Para tamanhos de maéscaras 5x5,
em alguns casos, o tempo de execugdo do
algoritmo paralelo passa a ser significati-
vamente melhor que o tempo sequencial.
Isso pbde ser observado principalmente
para situacbes em que o nimero de pro-
cessos equivale ou é maior que o ndmero
de méaquinas utilizadas.

A medida que se aumenta o nu-
mero de processos para certa quantida-
de de maquinas, o desempenho diminui,
tornando-se, em alguns casos, maior que
o tempo médio sequencial. Isso acontece
porque quando, se aumenta o ndmero de

Figura 6. Grafico da execugao da aplicagao seqiiencial comparada com a aplicagdo paralela de imagens de | MB,
utilizando: (2) filtro mediana com mascara 7x7 e (b) filtro Sobel com mascara | IxI I.
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Figura 7. Grafico da execugdo da aplicagio seqiiencial comparada com a aplicagdo paralela de imagens de || MB,

processos, pode haver uma sobrecarga na
comunicacao, passando a ser um fator evi-
dente de queda de desempenho.

Diferentemente das méscaras 3x3 e
5x5, quando utilizadas as mascaras 7x7
(filtro mediana), 9x9 e 11x11 (filtro de de-
teccao de bordas), independentemente do
ndmero de processos iniciados e do nime-
ro de maquinas, o tempo médio paralelo
é sempre melhor que o tempo sequencial,
uma vez que o processamento é alto e o
aumento no numero de processos ainda
implica em ganho de desempenho sobre a
sobrecarga de comunicacao.

As Figuras 7(a) e 7(b) ilustram, res-
pectivamente, o resultado da execucéao se-
quencial e paralela em imagens de 11 MB
dos filtros mediana, com a utilizacéo de
mascara de tamanho 7x7, e Sobel com a
utilizacao de mascara de tamanho 11x11.

Essa diferenca e significativa melho-
ra de desempenho, quando se faz uso de
uma arquitetura paralela distribuida, da-
se pelo fato dos célculos efetuados pelas
mascaras serem volumosos, o que garan-
te uma melhoria do seu uso em paralelo,
uma vez que a comunicacao imposta se

utilizando: (a) filtro mediana com mascara 7x7 e (b) filtro Sobel com mascara | IxI 1.

3 4 5

6 7 8
N de Processes

Sii WOméGUnas. Y MAcupess: EBMEQURass: [OIAduinasss W0 MaauRas ..

torna menos relevante quando comparada
ao ganho em relacdo aos célculos efetua-
dos. Isso significa que a quantidade de co-
municacdo exigida exerce menor influéncia
na avaliacao, visto que o volume de dados
a serem transmitidos é menor que o volu-
me de dados a ser processado.

O nlmero de processos mostrou ser
um fator muito importante. O melhor re-
sultado é obtido quando se tem um nume-
ro de processos maior (em uma unidade)
que o nimero de maquinas participantes.
Isso é devido ao mpidava utilizar um pro-
cesso mestre que é contabilizado, mas nao
efetua a tarefa escrava propriamente dita.

4.3 Imagens de Tamanho Grande
-21 MB

Para imagens de tamanho 21 MB, foi
possivel observar que o tempo de execucéao
paralelo dos filtros, independentemente do
ndmero de maquinas utilizadas, do niime-
ro de processos iniciados e do tamanho
das maéscaras (incluindo a 3x3) apresen-
ta um melhor desempenho se comparado

Figura 8. Grafico da execugdo da aplicagao seqiiencial comparada com a aplicagdo paralela de imagens de 21 MB,
utilizando: (2) filtro mediana com mascara 7x7 e (b) filtro Sobel com mascara | x| 1.
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ao tempo sequencial. A imagem utilizada
é grande, dessa forma, os célculos efetu-
ados pelas mascaras sao ainda mais volu-
mosos, garantindo uma melhoria bastante
significativa do uso em paralelo.

As Figuras 8(a) e 8(b) ilustram, res-
pectivamente, o resultado da execucédo se-
qguencial e paralela em imagens de 21 MB
dos filtros mediana, com a utilizacdo de
mascara de tamanho 7x7, e Sobel com a
utilizacdo de mascara de tamanho 11x11.

Como as técnicas apresentadas (fil-
tro mediana e de deteccao de bordas) tra-
balham no dominio espacial é interessante
observar, ainda, que o tamanho da mas-
cara exerce influéncia no desempenho do
processamento, pois o esforco computa-
cional aumenta proporcionalmente a esta
dimensao devido ao incremento na quan-
tidade de operacbes matematicas que de-
vem ser realizadas.

A seguir estdo compiladas algumas
consideracdes sobre avaliacbes de desem-
penho entre tamanhos de imagens e mas-
caras. Lembrando que foram utilizadas
imagens de tamanhos 500 KB, 1 MB, 11
MB e 21 MB e mascaras de tamanhos 3x3,
5x5, 7x7, 9x9 e 11x11. Foram calculadas
as medidas speedup e eficiéncia, e essas
medidas foram representadas em percen-
tuais, conforme pode ser observado pelas
Tabelas 1 e 2.

Tabela 1. Eficiéncia (em %) na para-
lelizagdo do filtro de mediana.

Tamanho Imagem

Mé&scara | 500 KB 1 MB 11 MB | 21 MB
3x3 -686,66 | -452,76 | -193,51 | -187,01
5x5 -244,48 | -179,57 | 80,74 | 74,31
7x7 -146,86 | -100,58 | 45,89 | 42,03

Para a obtencao dos percentuais
apresentados pelas Tabelas 1 e 2, foram
calculados, para cada quantidade de ma-
quinas, os speedups e eficiéncia dos seus
melhores tempos de execucdo (em milisse-
gundos). Obtida a eficiéncia de cada uma
das quantidades de méaquinas utilizadas,
foi realizada uma média desses valores, re-
presentando os percentuais apresentados.

Tabela 2. Eficiéncia (em %) na para-
lelizacao do filtro de deteccdo de bordas.

Tamanho Imagem
Méscara | 500 KB 1 MB 11 MB | 21 MB
9x9 -205,40 | -138,10 | 64,44 | 56,90

m Centro Universitario Euripides de Marilia

| 11x11 | -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 execucéao para cada quantidade
de maquinas utilizadas. Para trés maqui-
nas, 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 méaqui-
nas, respectivamente.

Foi calculado o speedup de cada
um desses valores, obtendo-se, assim,
uma média dos valores da eficiéncia en-
contrados por meio dos speedups. A média
obtida foi de 0,75699025, determinando
que a paralelizacao do filtro de deteccéo
de bordas Sobel, utilizando-se imagem de
tamanho 21 MB e mascara de tamanho
7x7, é 75,6990% mais eficiente que a apli-
cacao do mesmo de forma seqlencial.

Pelas Tabelas 1 e 2, é possivel per-
ceber que o ganho de desempenho do tem-
po de processamento paralelo cresce em
propor¢cBes muito grandes em relagdo ao
tamanho da imagem utilizada. Esse cres-
cimento pode ser melhor observado pelas
curvas, referentes as maéascaras 3x3, 5x5,
7x7, na Figura 9, e as mascaras 9x9 e
11x11, na Figura 10.

CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho de pesquisa

Figura 9. Grafico da eficiéncia (em %) na paraleli-
zagao do filtro de mediana utilizando imagens de
diferentes tamanhos.
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teve como objetivo principal demonstrar
a viabilidade na otimizacdo do tempo de
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Figura 10. Grafico da eficiéncia (em %) na parale-
lizagdo do filtro de detecgao de bordas utilizando
imagens de diferentes tamanhos.
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processamento de imagens, mais especi-
ficamente de imagens médicas. Para tan-
to, utilizou-se da programacao paralela e
distribuida, viabilizada por sistemas distri-
buidos e pela biblioteca de passagem de
mensagens mpiJava.

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

Os algoritmos de suavizagao (filtro
mediana) e de segmentacgdo (deteccao de
bordas) foram estudados de forma deta-
lhada para a obtencao de maior eficién-
cia nas implementacdes realizadas. Apés
o dominio detalhado dos algoritmos, os
mesmos foram implementados numa pri-
meira instancia na linguagem Java de for-
ma sequencial, em seguida, suas versdes
paralelas foram implementadas para reali-
zar as avaliacGes de desempenho.

Nessa avaliagao foram utilizados
critérios que avaliaram tempo de execu-
¢ao, numero de méaquinas, nimero de pro-
cessos, tamanho de mascaras e tamanho
das imagens utilizadas.

Na analise de desempenho realiza-
da por meio de testes das implementacgdes
dos algoritmos na forma sequencial e pa-
ralela, foram obtidos os seguintes resulta-
dos e informacdes:

Independentemente do tipo de al-
goritmo de ordenacgdo utilizado (bubble-
sort ou shellsort), na implementagdo do
algoritmo filtro mediana, os tempos de
execugao em paralelo apresentaram-se sa-

tisfatérios, dependendo dos tamanhos das
imagens e das mascaras utilizadas (SAITO
et al., 2007¢);

A média dos tempos de execucédo da
implementacao paralela do algoritmo uti-
lizando o método shellsort é menor que
a média dos tempos utilizando o método
bubblesort, visto que a versao sequencial
deste dltimo é muito mais lenta que a do
shellsort (SAITO et al., 2007c);

Apesar do resultado néo ser favoréavel
a execucdao paralela dos filtros, utilizando-
se imagens pequenas e, em alguns casos,
na aplicagdo de méascaras de tamanho 3x3
e 5x5 (filtro mediana), foi possivel obser-
var que, para processamentos intensos,
como é o caso da utilizacdo de mascaras
de tamanhos 7x7 (filtro mediana), 9x9 e
11x11 (filtro de deteccao de bordas), o uso
do processamento paralelo é bastante van-
tajoso (SAITO et al., 2007a, SAITO et al.,
2007b, SAITO et al., 2007d);

A melhor média dos tempos de exe-
cucdes é obtida quando se tem um proces-
so a mais (em uma unidade) que o nimero
de maquinas, conforme mencionado no
capitulo anterior;

A medida que se aumenta o néimero
de processos, diminui-se o desempenho,
sendo um resultado ja esperado, demons-
trando o impacto que o tempo de comu-
nicacao entre as maquinas exerce sobre o
tempo de processamento.

Acredita-se que a utilizacao de ou-
tros filtros (no dominio espacial) também
possa prover melhora significativa de de-
sempenho para a versao paralela quando
comparada a execucgdo seqliencial. Com
base nisso, o desenvolvimento de outros
algoritmos de processamento de imagens,
mais complexos, pode ser realizado em
uma préxima etapa de projeto

Acredita-se também que a parale-
lizacao dos algoritmos de ordenacao, uti-
lizados na implementacgao do filtro media-
na, 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 ordenacdo permite um aumento de de-
sempenho quando comparado a sua ver-
sdo sequencial.

Demais testes com outras modali-
dades de imagens, diferentes das mamo-
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gréaficas utilizadas até entdo, podem ser
proferidos, permitindo, dessa forma, a ob-
tencdo de um conjunto maior de dados a
partir do qual mais informacgdes poderéao
ser extraidas.

Embora a computacdo parale-
la distribuida viabilize a transferéncia de
dados e o uso de multiplas maquinas,
possibilitando os resultados obtidos e ja
apresentados, ela nao prové por si prépria
(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 proces-
sos ou até mesmo de mecanismos para
prover uma distribuicdo voltada ao ba-
lanceamento de cargas deve prover uma
melhora ainda mais significativa em re-
lacdo aos resultados obtidos (FERRARI &
ZHOU, 1987; BRANCO, 2004; BRANCO et
al., 2006), e é nesse sentido que estudos
devem ser efetuados para averiguar a qual
classe de aplicacao (CPU-Bound, Memory-
Bound, Network-Bound ou Disk-Bound) as
aplicagbes de processamento de imagens
se enquadram e, posteriormente, averi-
guar quais fndices de carga e/ou desem-
penho podem e devem ser utilizados para
que ocorra uma melhora ainda maior no
tempo de processamento desses algorit-
mos em paralelo.
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