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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo viabilizar o processamento e restauracdo de imagens que sofre-
ram efeitos de degradacdo, utilizando para tanto, algoritmos e redes neurais implementados
em computadores paralelos.

A necessidade de se dispor de algoritmos que possam restaurar imagens gque sofreram degra-
dacdes utilizando a computacdo paralela, deve-se ao alto custo computacional dessas restau-
racdes num ambiente seqliencial, especialmente nos casos em que se lida com imagens de alta
resolucéo.

A quantidade de dados a ser processada nesses casos € elevada, 0 que torna o processamento
sequencia lento em ambiente computacional convencional. Assim, algoritmos paralel os mos-
tram-se como solucdes adequadas.

As degradactes de imagens podem ser de diversos tipos. perda de foco, deslocamento, ausén-
ciaou excesso de iluminagdo e ruido. A tecnologia de obtencdo e transmissdo de imagens tem
imperfeicdes, 0 que provoca distorcdo de algum tipo.

Neste trabalho consideramos que as distor¢fes sofridas pelas imagens sdo invariantes no es-
paco, ou segja, todos os pixels (unidade minima de discretizac&o de uma imagem) da imagem
sofreram 0 mesmo tipo de distor¢do e podem ser descritos por modelos lineares. Os modelos
utilizados podem ser resolvidos pela utilizagdo de algumas classes de métodos iterativos, que
na realidade constituem-se em especializacfes de redes neurais. A opcdo pelos métodos itera-
tivos em relagdo aos diretos se deve a facilidade e conveniéncia de paralelizagéo.

Séo apresentadas as equacdes integrais que descrevem o modelo continuo e linear de forma-
¢cdo daimagem, e a discretizacdo da equacao recaindo numa equacdo que descreve um modelo
de sistema linear. Também s&o introduzidas as classes de métodos iterativos que podem solu-
cionar o problema e que atendem ao critério de convergéncia e as variagfes da matriz degra-
dacdo de acordo com o tipo de distor¢éo sofrida pelaimagem.

Apresenta-se e analisa-se a proposta de uma solucdo paralela para a recuperacao de imagens,
utilizando uma rede neural baseada no método iterativo de Jacobi, assim como no método de
Polyak.

S80 apresentados os resultados computacionais com as curvas de desempenho do algoritmo

paralelo quando aplicado as imagens submetidas a diferentes tipos de degradacéo.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

A melhoria na qualidade de imagens ou processamento das mesmas para outros fins requer
processos computacionalmente pesados € complexos. O desempenho destes processos pode
ser melhorado utilizando-se implementacdes paralelas. Estas implementacdes paralelas po-
dem dar uma maior agilidade neste ambito.

Este trabalho consiste no desenvolvimento de processos para restauragdo e tratamento de
imagens que sofreram efeitos de degradacdo, utilizando para tanto, processos de redes neurais
implementados em computadores paralelos assim como a otimizagdo de alguns algoritmos
usados no processamento de sinais.

Uma melhoria destes algoritmos, assim como a paralelizagdo dos mesmos pode reduzir
significativamente o tempo de execucdo dos processos, assim como melhores resultados des-

de o ponto de vista de medida de degradacao.

1.2 DESCRICAO DO PROJETO

O objetivo deste projeto € poder restaurar imagens digitais monocromaticas que sofreram
algum tipo de degradacdo ou distorcdo. Para redlizar esta restauracéo usamos métodos iterati-
VoS para resolver os sistemas lineares que representam o fendmeno de degradagéo e recupera-
¢do da imagem. Estes métodos iterativos sdo implementados com processos que usam redes
neurais e sdo executados em um ambiente de computadores paral el os.

Uma imagem monocromatica pode ser representada digitalmente por uma matriz bidi men-
sional, cada valor da matriz (pixel) representa o valor de brilho da imagem nesse ponto. A
medida que a dimensdo da matriz vai aumentando, temos uma imagem com maior resolugao.
Este aumento na resolugdo da imagem vai ser refletido em um aumento na memoria necessa-
ria para poder armazenar o arquivo da imagem assim como na memaria hecessaria no proces-
sador para poder tratar a mesma.

Para trabalhar na restauragdo destas imagens usamos um modelo linear (Jacobi e Polyak)
[3], [4] que faz necessario 0 uso de matrizes de dimensdes exponencialmente maiores que a
dimensdo da matriz que representa a imagem original. Este fato dificulta a execucdo destes
processos em computadores comuns, ja que para trabalhar com estas matrizes se requer de
muita memoria e de alto poder de processamento.



Os model os lineares antes mencionados (Jacobi e Polyak) tém uma estrutura que facilita a
divisdo do processo em Varios subprocessos menores que podem ser resolvidos a0 mesmo
tempo, é por isso que a computacdo paraela aparece como uma opcao viavel para trabalhar
com estas grandes quantidades de dados. Alem da paralelizacéo dos processos de restauracéo
foram otimizados alguns dos algoritmos ja conhecidos no processamento de imagens e que
S50 utilizados neste trabal ho.

As imagens tratadas foram codificadas no formato PGM (Portable Gray Map) [11], este
formato facilita a manipulacéo destas imagens ja que as representa como uma matriz de valo-

res arbitrérios de escala de cinzas col ocados num arquivo tipo texto.



2 FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O processamento de imagens tem como objetivo melhorar a aparéncia das imagens e fazer
mai s evidente nelas determinados aspectos que se desgja ressaltar. O processamento pode ser
feito por meios 6ticos ou por meios digitais usando métodos computacionais. Neste trabalho
utilizamos o meio digital.

Da mesma maneira do método 6tico, os fundamentos do processamento digital de imagens
tém sido estabelecidos faz muitos anos, mas ndo eram realizados devido a fata de com-
putadores eficientes. Com o surgimento de computadores de alto desempenho e memdria, co-
megou-se a desenvolver este campo.

Um dos primeiros lugares onde se realizaram projetos de processamento de imagens foi no
Laboratério de Propulsdo a Jato (Jet Propulsion Laboratory) [18], no ano de 1959 com a fi-
nalidade de melhorar as imagens enviadas pelos satélites. Os resultados obtidos por este pro-
jeto foram t&o impressionantes e num periodo de tempo t&o curto que as aplicacdes foram le-

vadas rapidamente a outros campos.

2.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Nos ultimos anos, o processamento digital de imagens tem sido usado amplamente em di-
versos campos da ciéncia humanatais como: Medicina, Biologia, Fisicae Engenharia[14].

Por meio do processamento digital, € possivel manipular imagens digitais em um compu-
tador com o objetivo de obter informacdes objetivas e claras da cena capturada pela camera.
O processamento digital de imagens tem dois objetivos fundamentais:

*  Melhoramento de umaimagem digital com fins de interpretacéo.

*  Tomada de decisdo de maneira automética de acordo com o contelido da imagem.

Como aplicacBes tipicas, podemos mencionar: deteccdo de presenca de objetos, inspecao
visual automética, medicdo de caracteristicas geométricas e de cor de objetos, classificacdo de

objetos, restauracéo de imagens e melhoramento da qualidade das imagens.

2.2.1 Representacdo de Imagens Digitais
O termo imagem monocromatica, ou simplesmente imagem, refere-se a fun¢ao bidimensi-

onal de intensidade da luz f(x,y), onde x e y denotam as coordenadas espaciais e o valor f'em
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qualquer ponto (x,y) ¢ proporcional ao brilho (ou niveis de cinza) da imagem naquele ponto
[14].

Uma imagem digital ¢ uma imagem f(x,y) discretizada tanto em coordenadas espaciais
quanto em brilho (intensidade da luz). Uma imagem digital pode ser considerada como uma
matriz cujos indices de linhas e de colunas identificam um ponto na imagem, e o correspon-
dente valor do elemento da matriz, identifica o nivel de cinza naquele ponto. Os elementos
dessa matriz digital sdo chamados: elementos da imagem, elementos da figura, pixels ou pels
(abreviacdes de picture elements). Quanto mais pixels uma imagem tiver melhor ¢ a sua re-

solugdo e qualidade [14].

origem

Figura 2.1: Convencéo dos eixos para representacdo de imagens digi-
tais.

2.3 FILTROS DIGITAIS

Em muitas aplicacdes no tratamento de imagens digitais ¢ necessaria a filtragem destas
tanto na remocao de ruido quanto na segmentacao, enfoque, suavizado, etc. Para estes propo-
sitos sdo utilizados os filtros digitais 2-D lineares e ndo lineares.

Os processos de melhoria da imagem podem agrupar-se tendo em conta o mecanismo utili-
zado na modificacao da imagem digital. Assim existem algoritmos que modificam o histo-
grama ou funcdo de distribuicdo de intensidade, algoritmos que modificam o contetido de
cada pixel da imagem de acordo com os valores dos pixels vizinhos aplicando uma determi-
nada funcdo pré-determinada e outros que filtram determinadas freqii€ncias.

Uma parte muito importante no processo de restauragdo de imagens baseia-se na aplicagao
de funcdes, cujo resultado depende unicamente dos niveis de intensidade de cada pixel/ da

imagem, mas nao da posi¢do dentro da imagem (Position-invariant), que permitem ressaltar
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determinados elementos da imagem, melhorar o enfoque ou ainda reduzir o ruido no fundo da
imagem.

Entre os principais objetivos da filtragem digital podemos mencionar a melhoria na quali-
dade de uma imagem (realce-sharpening-enhancement), eliminacao de ruidos (noise), corre-
¢do de imagens, segmentacao, eliminagdo de distor¢des e criacdo de efeitos artisticos.

As fungdes aplicadas as imagens que por analogia com a teoria de processamento de sinais
se denominam filtros, baseiam-se no processo de convolucao e nas propriedades da convolu-
¢do da transformacgao de Fourier, o que simplifica o calculo matematico e os tempos de com-
putacao.

Por este motivo, muitos destes filtros herdam o nome segundo sua a¢do no espago das fre-
quiéncias (filtros Passa-Alto, Passa-Baixo ou Direcionais). Embora cada vez mais freqiiente,
nos sistemas de processamento de imagens, se lhes atribui nomes de acordo com o resultado
visual que produzem na imagem filtrada (filtros de enfoque ou dés-enfoque).

Um filtro de convolugdo, para uma imagem digital, no espago real (x, y), pode representar-
se como uma matriz quadrada ou retangular (mascara), de dimensoes pré-definidas (M xN). A
matriz de convolucao se desloca sob a imagem de tal forma que o elemento central da matriz
de convolugdo coincida com cada um dos pixels da imagem. Em cada posi¢ao, se multiplica o
valor de cada pixe/ da imagem, que coincide em posicdo com um elemento da matriz de con-
volugdo, pelo valor deste. O pixel da imagem, que coincide com o elemento central da matriz

de convolugao ¢ substituido pela suma dos produtos.

2.3.1 Tipos de filtros digitais
Em filtragem digital existem dois tipos de dominio:
* Filtragem no Dominio da Freqiéncia. Neste dominio utilizamos a Transformada de
Fourier, este tipo de filtragem € baseado no teorema da convolugéo.

 Filtragem no Dominio Espacial. Utilizamos méscaras.

2.3.2 Mascaras

O efeito que os filtros ocasionam representa-se digitalmente pela aplicagdo de mascaras
nas matrizes que representam uma imagem.
Na figura 2.2 ¢ representada uma matriz de valores onde aplicamos uma mascara de di-

mensao (3%3), o resultado da aplicacdo dessa mascara ¢ um novo valor P33’ na posicao do



elemento P33 (figura 2.3). Este novo valor (P33°) € o resultado de uma fun¢do matematica

dos elementos f contidos na mascara.

P11 | P12 | P13 | P14
P21 | P22 | P23 | P24
P31 | P32 | P33 | P34

P41 | P42 | P43 | P44 1l r2] 3
P51 | P52 | P53 | P54 ra | rs| re
P61 | P62 | P63 | P64 71 181 19

matriz mascara

Figura 2.2. Matrizimagem e mascara.

Fi11 | P12 | P13 | P14 | P15 | Pla F11 | P12 | P13 [ P14 | P15 | Pla
P21 | P22 | P23 | P24 | P25 | P26 P21 | P22 | P23 | P24 | P25 | P2a
F31 | P32 | P33 | P34 | P35 | P36 | > P31 | P22 | pazr | P34 | P35 | P36
P41 | P42 | P43 | P44 | P45 | P46 P41 | P42 | P43 | P44 | P45 | P4a
P51 | P52 | P53 | PS4 | P55 | P56 P51 | P52 | P53 | P54 | P55 | PoSa
Fal | Pa2 | Pa3 | Pad | Pas | Paa Pal | Paz2 | P63 | Pad | P65 | Paa

P23 =P22.F1+P23.T2+P24.T3+P32.T4+P33.T5+P34.T6
+P42.f7+P43.F8+P44. 12

P33 =P22.f1+P23.f2+P24.f3+P32.f4+P33.f 5+ P34.f6+P42.f 7+P43.f8+P44.f9

Figura 2.3. Aplicacao defiltros.

2.3.3 Filtragem no dominio da freqiiéncia (Dominio Fourier)

A base para a técnica baseada no dominio da frequiéncia é o teorema de Convolucéo. Con-
volucdo € o produto da transformada de Fourier aplicada pixel a pixel entre duas imagens en-
volvidas.

O efeito na aquisicdo de uma imagem é representado pela Funcdo de Espahamento de
Pontos, PSF (Point Spread Function).

Pequenas mudancas nos niveis de cinza sdo representadas como sendo de baixa frequiéncia
e mudangas bruscas nos niveis de cinza (bordas) sdo representados como sendo de alta fre-
guéncia.

Seja g(x,y) umaimagem formada pela convolugéo de umaimagem f(x,y) e um operador in-

variante h(x,y) (funcdo de transferéncia do filtro), onde:

g(xy) = h(xy) * f(xy)



Pel o teorema da convolucdo, tem-se a seguinte relacdo no dominio da frequiéncia.

G(x,y) = H(xy) - F(x,y) onde:
G, H e F sdo astransformadas de Fourier de g, h ef.

A convolugdo no dominio da frequiéncia € mais fécil que no dominio espacial ja que € sim-
plesmente o produto da transformada de Fourier pixel a pixel entre as imagens envolvidas,
neste caso se 0 nucleo for menor, completa-se amatriz H com zeros.

Os principais filtros no dominio dafrequéncia séo o Ideal, Batherworth, Cheby, Gaussiano
e Filtro Wiener.

2.3.4 Filtragem Espacial

Esta técnica é baseada na aplicacdo de mascaras na imagem, estas mascaras sdo normal-
mente chamadas de Filtros Espaciais e sdo divididos em dois tipos principais.

 Filtros lineares. Onde temos os filtros de passa - ata, passa - baixa e passa-banda.

* Filtros ndo lineares. Podemos mencionar a filtragem morfol gica.

Filtroslineares
Osfiltros lineares se baseiam ha mudanca do nivel de cinza de um ponto (pixel) em fungéo

dos outros pontos da sua vizinhan¢a mediante a aplicacdo de uma méscara do tipo:

Figura 24: Mascara
3x3

Onde o nivel de cinzado pixel central é dado por:

NE (wlx PLHO,X Dyt 0 X Pyt 0, X p4+w5Xp5+w6Xp6+w7xp7+ngpg+ngp9)/ks
endo k uma constante para evitar que o nivel de cinzafique fora do limite maximo dos valores
dos pixels e p; 0 valor de nivel de cinza do pixel i dentro da mascara. Os coeficientes da mas-

cara dependem do tipo de filtro linear, no caso do filtro passa-baixos, por exemplo, séo todos
positivos [16].

A seguir mostramos alguns exemplos parafiltros lineares.
Exemplo 2.1: Filtro de média



Neste caso a mascara € uma matriz de dimensdo (5x5) com valoresiguais de 1/25.

1
k

e

1
1
1
1

1
1
1
1
1

ol Rl Rl Bl B

1|1

1
1
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1
1
5

Figura 2.
25).

Mascara 5x5 (k =

Figura 2.6: 'I magem da Lena sem degradacao. Figura 2.7: Imagem da Lena ap6s a filtragem
(filtro de média 5x5).

Nafigura 2.7 podemos observar os efeitos do filtro aplicado aimagem original (figura 2.6),
este filtro cria o efeito de umaimagem embagada.

Exemplo 2.2: Filtro Gaussiano

Neste caso a mascara € uma matriz com os valores mostrados nafigura 2.8.

1123 (2]1

2134|132
1 314|543
k

2134|132

11213 (2]1

Figura 2.8: Méascara 5x5 (k = 65).

Aplicando este filtro também podemos notar que o efeito naimagem (figura 2.10) € de uma
imagem embacada, a diferenca deste filtro € que ainfluencia dos pixels vizinhos ndo é igual
na mascarainteira, o peso dos vizinhos decai conforme o pixel vai se afastando do centro da

mascara.



Figura 2.9: Imagem da Lena sem degradacao. Figura 2.10: Imagem da Lena ap6s a filtragem
(filtro Gaussiano 5x5).

2.3.5 Filtros de Mediana
Este tipo de filtro é um exemplo de Filtro ndo Linear, o nivel de cinza do pixel no qual se
aplica a mascara também depende dos niveis de cinza dos pontos vizinhos, mas ndo € uma

funcdo linear destes. Neste caso € a mediana dos nivei's de cinza dos pontos vizinhos [17].

Algoritmo da mediana:

Dado um conjunto de valores v = [a, b, ¢, ...] temos que ordenar os valores de maneira
crescente ou decrescente, depois obtermos a mediana selecionando o valor que fica no meio
deste novo vetor crescente. No caso de um nimero par de valores, podemos selecionar qual -

quer um dos valores que ficarem no meio.

Exemplo 2.3: Céalculo de mediana.

v=[56,8,93,12 4,7 (Vetor original)

vV =[1,23,4,5,6,7,8,9] (Vetor reordenado de forma crescente)
Mediana(v) =5

vetor original
[ 1116712 4]58] mediana

w
ordenado em forma [P T2T37als][6[7]

crescenta ’
[1 7273745 67|

Figura 2.11: Representacdo gréfica do célculo da mediana de um vetor.



Figur 2.12: Imgem d L:'ena com ruido Figura 2.13: Imagem da Lena apds a filtragem
(Salt & Pepper 4%). (filtro de Mediana 3x3).

2.4 DISTORCAO DE IMAGENS

Quando capturamos uma imagem, na verdade obtemos o resultado da penetracéo da radia-
cao refletida naimagem original num meio ndo ideal que geralmente tem propriedades fisicas
gue ocasionam uma distorcéo no percurso da radiacéo que leva aformacao daimagem.

Na figura 2.14 temos uma representacdo gréfica do processo de captura de uma imagem.

Quando uma determinada radiacdo (luz visivel) atinge um objeto ndo opaco, este reflete parte

da radiacéo recebida.
Meio Imagem
Fonte de I
Radiacao
Plano do Meio Plano da Imagem

Figura 2.14: Formacdo de uma imagem pela passagem de radiacdo num
meio n&o ideal.

As degradagbes que sdo encontradas na imagem gerada sdo introduzidas pelo sistema de
formacdo da imagem e/ou por fatores externos que geram mudancas no ambiente em que é
feita a aguisicdo da imagem, como variacdo de temperatura ou pressdo. As formas mais co-
muns de degradacéo séo: A resolucgdo finita dos sensores utilizados na aquisi¢do da imagem,
embagamento devido ao movimento dos sensores ou do alvo no momento da aquisi¢éo, refra-
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céo e embacamento provocado por problemas de foco [1]. As distorgdes em imagens podem

ser classificadas em duas categorias [2]

. Variantes no espaco. A distor¢céo sofrida depende da regido daimagem gue esta-
mos analisando. Este tipo de distor¢do € ocasionado por problemas na aquisicao ou por
fatores externos.

. Invariantes no espaco. A distor¢do é a mesma em todas as regifes da imagem.

Este tipo de distorcéo pode ser provocado por problemas de foco ou movimento da ca-

mera.

No pressente trabalho, consideramos somente as distor¢des invariantes no espaco e lineares
por elas terem um modelo matemético mais simples. Muitas das distor¢cdes ndo-lineares po-

dem ser aproximadas por distor¢oes lineares.

2.5 MODELAGEM MATEMATICA DA DISTORCAO DE IMAGENS

O processo de formacdo da imagem pode ser representado matematicamente pela equacéo

integral de Fredholm [1] que mostramos a seguir.
g = [ [ hx.&.yn)fE.0)dEdn + & (x, ) 1)

Sendo f(¢,n) e g(x,y) as fungdes que descrevem o objeto (no plano de coordenadas (¢€,n),
gue é referido como plano do objeto) e aimagem gravada (no plano de coordenadas (x,y), que
é referido como plano da imagem), h(x,€,y,n) € a forma analitica da funcdo degradacdo e
€(x,y) representa o ruido presente naimagem.

Nafigura 2.15 mostramos um esguema representativo do objeto e daimagem em seus res-

pectivos sistemas de coordenadas.

Chjeto d
fi&.n)

Sisterna de formacgao da
imagem
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Figura 2.15: Representacdo esquematica do sistema de formagéo de uma imagem.
O conhecimento do ruido g(x,y) € limitado pelos métodos estatisticos. No processamento

de imagens, a funcéo de degradacdo h(x,€,y,n) geramente é conhecida a priori e representa a
resposta do sistema a um impulso unitario nas coordenadas (X,y). Este impulso unitario € re-
presentado, no campo da 6tica como um ponto de luz, é por isso que afuncdo h(x,,y,n) é tam-
bém conhecida como Point Spread Function (PSF). A funcdo PSF assume um papel fun-
damental no processo de restauracdo de uma imagem assim como na escolha do método de
restauracao.

O modelo de Fredholm [1] para formacéo de imagens, mostrado na equacéo (2.1) pode ser

reescrito no caso de sistemas discretos como se mostra na equacgao a segulir.

N M

glxy)=y Z s(&.n)nlx, viEn )+ e(x,») 2.2)

Se considerarmos h(x,¢,y,n7) uma funcéo linear entdo a equagdo (2.1) pode ser reescrita
considerando f(¢,n), g(x,y) e £(x,y) como vetores coluna de dimensdo (MxN). Para poder dei-
xar estas matrizes (f, g e €) naforma de vetor temos que usar um rearranjo lexicografico des-
tas informagdes. Um rearranjo lexicogréfico consiste em reagrupar o contetido da matriz num

vetor Unico que tem cada linha da matriz empilhada uma apds a outra.

al bl cl | di al bl cl di

a2 b2 o2 d2 [a2 b2 c2 d2]

a3 b3 o3 3| — (a3 b3 3] d3]

ad b4 c4 d4 al b4 cd | o4
Iatriz MM

[al b1 ol dl a2 b2 c2 d2 a3 b3 c3 dF ad bd cd | dd]
Vator M

Figura 2.16: Representacéo gréafica do rearranjo lexicogréafico de uma matriz M.

Agora podemos representar a equacdo (2.1) como uma equacdo linear representada na
equacao (2.3).
g=Hf te. (2.3)

Na equacdo linear acima (2.3) g e f representam os arranjos lexicogréficos das matrizes de

imagem degradada e imagem origina respectivamente, € representa a componente de ruido
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aditivo e H € uma matriz operador que representa a funcéo h(x,€,y,n). A multiplicacdo da ma-

triz H com o vetor imagem f executa a mesma operagdo que convoluir f(¢,n) com h(x,,y.n).

2.6 TIPOS DE DISTORCAO

Existem muitos tipos de distor¢ao, mas nesta secdo vamos mencionar somente os que fo-

ram tratados no processo de restauragao.

2.6.1 Motion Blur (Distor¢ao por movimento)

No caso da distorcdo Motion Blur (Distor¢éo por Movimento) a funcdo PSF € representa
por uma matriz que descreve as contribuicdes de brilho de cada um dos vizinhos do pixel cen-
tral que entram no processo de distor¢do. Para uma distorcéo deste tipo (Motion Blur) temos

dois parémetros a considerar, o tamanho da distorcéo e o angulo da distorco.

Tamanho da distor¢3o: E o comprimento da distorgio em pixels, este valor representa o nd-
mero de pixels gue entram na movimentag&o da camera.
Angulo da distorco: Este valor representa o angulo em sentido anti-horério no qual se mo-

vimenta a camera.

Quando o angulo é 0 (zero) é féacil notar que a distor¢do Motion Blur é basicamente uma

média dos val ores dos pixels vizinhos que entram na distor¢ao.
Exemplo 2.4: Neste exemplo mostramos uma distor¢éo do tipo Motion Blur com 10 (dez) pi-
xels de comprimento e 0° (zero graus).

PSF=[0.050.10.10.10.10.10.10.10.10.10.05]

Na figura 2.18 podemos ver que o efeito de aplicar esta distorcéo € a aparéncia de ter cap-

turado aimagem em movimento.
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Figura 2.17: Lenaoriginal. Figura 2.18: Lena ap6sfiltro Mation Blur de
10 pixelse 0°.

Exemplo 2.5: Neste caso mostramos uma distor¢éo do tipo Motion Blur com 15 (quinze) pi-
xels de comprimento e 0° (zero graus). Podemos notar que a distribuic¢éo dos valores dos pe-
sos dos pixels vizinhos da uma média aritmética dos mesmos.

PSF=[aaaaaaaaaaaaaaal, a= 0.0667

Na figura 2.20 podemos ver o efeito deste filtro com 15 pixels, € evidente que a distor¢éo é

mais forte que no exemplo com 10 pixels.

! , 4

F'gura 2.19: Lenaoriginal. Figura 2.20: Lena ap6s filtro Motion Blur de
15 pixelse 0°.

Exemplo 2.6: Neste caso mostramos uma distor¢do do tipo Motion Blur com 21 (vinte e um)
pixels de comprimento e 0° (zero graus).
PS-=[aaaaaaaaaaaaaaaaaaaaal, a=0.0476

Neste ultimo exemplo podemos ver 0 aumento no numero de pixels que participam da dis-

torcdo aumenta também o grau de distor¢do daimagem (ver figura 2.22).
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Filgura 2.21: Lenaoriginal. Figura 2.22: Lena ap6s filtro Motion Blur de
21 pixelse 0°.

Quando mudamos o angulo da distor¢éo a representacéo deste efeito inclui pixels que de
diferentes linhas e colunas ja que neste caso, devido ao formato da matriz da imagem, se faz
impossivel colocar o vetor de distor¢do ocupando somente 0 nimero de pixels do vetor origi-
nal.

Comprimento da distor¢éo Matriz PSF

Figura 2.23: Representacdo Figura 2.24: Distorcdo aplicada Figura 2.25: Distribuicdo dos
gréfica do comprimento dadiss com um angulo de 45°. pesos da distor¢éo aplicada a
torcéo. 45°,

Exemplo 2.7: Neste caso mostramos uma distor¢ao do tipo Motion Blur com 10 (dez) pixels

de comprimento e 45° (quarenta e cinco graus).
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00 a=0.089584
i b =0.026239
0 c=0.014511

%

1
FRES PSP E RS
6O Q - O O O O O O
SO T Q@ T O O O O O
SO O & Q8 & O O O O
S O O & Q & O O O
S O O O & & O O
S O OO0 o - & O
SO O O O O O . o

=

Figura 2.26: Lena original. Figura 2.27: Lena ap6sfiltro Motion Blur de 10
pixels e 45°.

Exemplo 2.8: Neste caso mostramos uma distor¢do do tipo Motion Blur com 15 (quinze) pi-

xels de comprimento e 45° (quarenta e cinco graus).

m 0 0 0 0 0 0 0 0 » a=0.059824
0 0000000 b a phugos2
0 0 0 0 0 0 b a b
Ep 00000 b a b O ¢ =0.055572
Eb 0O 000 b a b 00
PSF= 0 0 0 b a b 0 0 0
Eb 0 0 b ab 000 O
M 0 b a b 0 0 0 0 O
5 a b 0000 00
B a b 0 0 0O 0O 0O 0 O
= 5 0000000 O
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Figura 2.28: Lenaoriginal. Figura 2.29: Lena apos filtro Motion Blur de 15
pixels e 45°.

No exemplo 2.7 e 2.8 podemos notar que a distor¢do ¢ numa determinada dire¢ao do plano

da imagem, isso vai depender de um dos pardmetros da distor¢ao (angulo).

2.6.2 Gaussian Blur (Distor¢ao Gaussiana)

Este tipo de distor¢do é muito usado, ocasiona reducéo de niveis de detalhe nas imagens e
pode servir para diminuir o ruido das mesmas. O efeito visual desta distor¢éo € semelhante ao
suavizado numa imagem vista através de uma tela translicida, distintamente do efeito bokeh
[10] produzido por uma lente do fora de foco.

Matematicamente falando, aplicar uma distor¢cao gaussiana numa imagem equivale a con-
voluir esta imagem com uma distribui¢do gaussiana ou normal. Esta convolugdo tem o efeito
de filtro passa-baixas.

Para gerar este efeito aplicamos a distribuicdo gaussiana em duas dimensdes representada

na seguinte equacao.

G(x,y)= ! se ~(Hy?)A20%) (2.9)

2m0

Onde o é o desvio padrdo da distribuicdo gaussiana e x e y sd0 as coordenadas do pixel na
matriz imagem. Esta formula aplicada na matriz imagem produz uma superficie cujos contor-
nos sdo circulos concéntricos com uma distribui¢do gaussiana do centro parafora.

A seguir mostramos um exemplo onde aplicou-se uma distor¢do gaussiana com um raio de

4 pixels eum gigual a 2.
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e j i d i j g a=0.0467 g=0.0049
0. .0
o/ S h ¢ h S Jp b=0.0412 h=0.0250
0i h e b e h il _
PSF=% ¢ b oa b ¢ d- c=0.0283 i=0.0134
D h e b e n il d=0.0152 j=0.0092
o f h e h f JO e=0.0364
P i d i
o J &8 £20.0172

Fi.gura 2.30: Lena briginal. Figura 2.31: Lena ap6sfiltro gaussiano 4 pixels
deraioeg=2.

2.6.3 Distor¢ao Toeplitz

A matriz Toeplitz ¢ uma matriz onde todo elemento que se situa na mesma diagonal possui

o mesmo valor. Nas figuras 2.32 e 2.33 temos alguns exemplos de matriz de Toeplitz.

01 1/n 1m*> 1/m® 1m* 1m° - 1/m;'
5 3 4 5 Hl/n 1 I/n 1/m*> 1/m* 1/t :
ézﬂ 12 3 4B S R R
@ 2 1 2 3% ol/m* 1m*> I/m 1  1/n lUn> - 1l/n°
#0302 1 2p Hl/n4 I/n* 1m*> 1m 1 1/n - 1/
B 4 3 2 1H O/m® 1/m* 1m* 1m®> 1m 1 - 1w’
A TEEE S O V2
n n n n n n
/n" I/n® 1m* 1m* 1m* 1/ 1
Figura 2.32: Matriz Toeplitz com Figura 2.33: Matriz Toeplitz; com valores decres-
valores crescentes. centes.

Se a nossa matriz H da equagao (2.3) for representada por uma matriz Toepliz podemos ter

uma distor¢ao similar a distor¢do por movimento (Motion Blur) com a diferenca que a medida
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que os pixels vizinhos de uma mesma linha vao se afastando o peso que eles tém na distor¢ao
do elemento central diminui. Neste tipo de distor¢do usou-se o modelo da figura 2.33, neste
modelo existe um pardmetro que ¢ dado para poder aplicar a distor¢ao, é o valor de n. A se-
guir mostramos alguns exemplos deste tipo de distor¢ao.

Na figura 2.35 podemos ver como o efeito desta distor¢ao se assemelha a distor¢do motion

blur.

;

’

Figura 2.34: Imagem da Lena sem de- Figura 2.35: Imagem da Lena apds a fil-
gradacdo. tragem (matriz Toeplitz com n = 1,2).

2.7 METODOS DIRETOS PARA RESOLUCAO DE SISTEMAS LINEARES

Estes métodos s@o os que ap6s um ntimero finito de etapas nos ddo a solug@o exata do pro-
blema. Esta solugdo ¢ exata se assumimos a nao existéncia de erros de erredondamento [21].

Nesta cessdo apresentaremos os principais métodos numéricos diretos para a resolucio de
sistemas lineares do tipo Ax=b semelhante ao sistema proposto na equagao (2.3). Neste tipo
de sistemas assumimos que 40 R onde M < N . Os métodos diretos nos ddo uma respos-
ta exata do sistema e com esses métodos € possivel determinar, a priori, 0 tempo maximo gas-

to para resolver um sistema, uma vez que sua complexidade é conhecida. R

2.7.1 M¢étodo de eliminagao de Gauss
O método de Gauss consiste em aplicar transformagdes elementares sobre as equacdes do
sistema Ax = b até que, depois de (M — 1) passos se obtenha um sistema triangular superior do
tipo Ux = ¢, ap0Os a obtencao deste novo sistema a resposta ¢ obtida por substitui¢cdes retroati-
vas (back substitution).
Ax=b A0 R™
A= LU
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Ap0s (M-1) passos: Ux = ¢

A matriz L ¢ uma matriz triangular inferior com a diagonal principal igual a um e a matriz
U ¢ uma matriz triangular superior. A matriz 4 também pode precisar de permutacdes para

chegar ao modelo LU.

PA=LU

2.7.2 Mc¢étodos de Fatorizacao

No método de eliminagdo de Gauss vimos que quando ndo ha permutacdes, podemos obter
a fatorizacdo da matriz 4 da forma A=LU, onde U seria a matriz triangular superior obtida ao
final da fatorizacdo e L a matriz triangular inferior com diagonal unitaria, cujos elementos re-

presentariam os multiplicadores m;;.

Método de Doolittle

Neste método pretendemos obter as matrizes L e U tal que A=LU

Dl O OD[VH u]nD
0 -0 . . O
Lodn 1 ‘a0 O P
0: -~ 1 ol :  T-. -l : 0
0 00 O
dnl lnn—l 1DD 0 e 0 unn D

L U

Depois, efetuando o produto, podemos obter as formulas correspondentes ao método de Doo-
little:
Passo 1: u;; = ay, (=1,...,n)

ly=ay/luy (i=2,...,n)

k-1
Passo k: u, = a;; - Z Lu, (=k,...,n)
r=1

k-1
Iy = (ay - z Ly ) uy  (i=k+1,...,n)
r=1

Para fatorizar a matriz 4 usando este método ¢ usado o mesmo numero de operagdes que no
método de eliminagdao de Gauss. Mesmo assim hd uma grande vantagem neste método que € o
melhor uso de memoria para armazenar os elementos da matriz, ja que ndo sdo sucessivamen-

te alterados como no método de Gauss.
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Método de Cholesky

Este método s6 pode ser aplicado quando a matriz 4 € simétrica (4=A4") e positiva definida.
Na pratica para verificar se a matriz € positiva definida gastariamos mais tempo do que resol-
vendo este sistema. Por isto s6 aplicamos este método quando sabemos a priori se a matriz 4 ¢
positiva definida e simetrica.

Para estes tipos de matrizes ¢ valida a afirmagdo: A=LL", e o método consiste nos seguintes
passos:
Passo 1: /,, = y/a,,

l,=a,/l, parai=2,...,n

Passok: /,, = .|a,, - z (lkm)z

_ P para i=k+1,...,n

2.8 METODOS ITERATIVOS PARA RESOLUCAO DE SISTEMAS LINEA-
RES

Estes métodos nos dao uma resposta aproximada do sistema de equagdes. A precisdo destas
respostas depende do nimero de iteragdes que sdo efetuadas. Quando o niumero de iteragdes
tende ao infinito a resposta do sistema sera exata. Este tipo de métodos sdo mais simples de
serem implementados computacionalmente que os métodos diretos e sdo facilmente paraleli-

zaveis, € por este motivo que a implementagdo deste projeto foi feita usando estes métodos.

2.8.1 M¢étodo de Jacobi

Embora o método de Jacobi ndo seja viavel para muitos problemas este método propor-
ciona um conveniente ponto de partida para a discussao de métodos iterativos [3].

Sendo 4 uma matriz ndo singular (NxN) e

Ax =D (2.5)

o sistema pode ser resolvido. Assumiremos que os elementos da diagonal principal, a;, de 4

sao diferentes de zero. O método de Jacobi pode ser representado como:
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k+1 _ L _ k - —_
o aE zal,xﬁb@, i=1,.n k=0,1,... (26)

JEi

onde os superindices indicam o nimero da iteracdo que eles assumem, como se faz em todo

método iterativo, asequiéncia x; , x5 ,...,x. representao chuteinicial.

Para poder entender melhor este algoritmo vamos considerar que a matriz 4 pode ser des-
composta da seguinte maneira:
Hau 0 0 0 H H 0 a, aj a14H

A_DO a,, 0 0|]+Da21 0 a, a,lQ
200 aj; 0 : Da31 ap 0 6134[|

ﬁ 0 0 0 ay ﬁ ﬁau a, a5 0 ﬁ
isto ¢, A =D + B, sendo D uma matriz diagonal. Podemos substituir agora a nova representa-

¢do de 4 em (2.5) deixando a equacao da seguinte forma:

(D+B)x=5b
Dx+ Bx=b
Dx =b- Bx

x'= L(b— Bx)

ii

O método de Jacobi ndo ¢ sempre convergente, existem dois teoremas de convergéncia que

serdo mostrados a seguir.

Teorema 2.1. Se A ¢ estritamente diagonal dominante, entdo as iteracdes de Jacobi sempre

convergirdo para qualquer valor inicial de x° .

Teorema 2.2. Se A = D + B ¢é positiva definida, entdo as iteracdes de Jacobi convergirdo para

qualquer valor inicial de x" se e somente se (D - B) ¢ positivo definido.

Teste de convergéncia
Em cada iteracdo ha um teste necessario que se faz para verificar a convergéncia do mé-
todo. Se x* é a seqiiéncia de uma itera¢do, dois testes comuns sdo:

k+1

[t = x*= e ou [ x| < et 27
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2.8.2 Iteragdes de Gauss-Seider e SOR

Consideremos outro método iterativo para resolver o sistema Ax = b, onde assumiremos
novamente que os elementos da diagonal principa de A sdo diferentes que zero. Ap0s calcu-
lar anovaiteracéo de Jacobi para xi,

xlk” = L%— zn all.xjf + bIE
a,, 2

é razodvel usar este valor atualizado em lugar de x; no célculo dos subsegiientes x "' . O
principio de Gauss-Seider [3] é usar novainformacao téo répido como esta esteja disponivel e

aiteracdo de Gauss-Seider é dada por

X = E_ > ayx;" =y ayxi+bh, E, (2.8)

<i i

~

i=1,..,n, k=0,1,...

Facamos
A=D-L-U (2.9)

onde D ¢ a diagonal de 4 e -L e -U sao as partes estritamente diagonal superior e inferior de
A. Entdo podemos escrever (2.9) como
Dx*' = Lx*"' + Ux* + b
ou
X e d, k=01,., H=(D-L)7'U, d=(D-L)'b (2.10)
Desde que D-L ¢ a parte triangular inferior de 4, sua inversa existe pela assungao de que os

elementos da diagonal de 4 sdo diferentes que zero.

. . ~ . ~ . , . . ~k+1
Uma importante modificagdo na iteragdo de Gauss-Seider ¢ dada a seguir. Deixemos X, "

representar o lado direito de (2.8), aiteracdo Gauss-Seider é definida como:

s x0T - X)) (2.11)

1

Substituindo a representagdo de X‘*' em (2.11) e rearranjando os termos mostrados,

x 1 satisfaz

1

k+1 k+1 _ _ k _ k
a,x; +w Z a,x;” =(-w)a,x; -~w Z a,x; + wb, (2.12)
J<i Jzi

ou, em termos de matrizes de (2.9),

X' =(D-wl) ' [0l-w)D+ wU]lx* + w(D-wL)'b, k=0.,1,.. (2.13)
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Isto define a iteracdo de sucessiva de sobre relaxagdo (SOR). Note que se w =1, (2.13) se
reduziria a iteragdo de Gauss-Seider. Note também que D - wL ¢ ndo singular pela assung¢ao
dos elementos da diagonal de A4.

A seguir mostraremos um teorema que garante a convergéncia das iteragoes de Gauss-Sei-

der.

Teorema 2.3. Se A ¢ estrita ou irredutivelmente diagonal dominante, ou se 4 ¢ uma matriz M,

entdo as iteragdes de Gauss-Seider convergem para qualquer valor inicial x°.

2.8.3 Meétodo de Polyak

Este método também serve para resolver um sistema linear naforma 4x= b, onde b e x
sdo vetores n x 1 e A é uma matriz n x n, assumimos que num ponto X, medimos a variavel
Y= Ax* - b+ & onde 4x* - p éconhecido, e £* é o ruido randémico. Assumindo que as
seguintes afirmagdes séo satisfeitas (0s superindices indicam o nimero da iteragdo que eles
assumem) [4].

1. A matriz A é umamatriz de Hurwitz, i.e., Re(A)) > 0 paratodos os autovalores de A.

2. ORuido &* néo é correlativo, com M (¢*)=0, ME*“(¢*“)")=5>0 (S>0significa

gue Sé positiva definida, e M € amédia).
Podemos considerar o seguinte método iterativo para achar o ponto x'= 47 '4:
D e ) A R P R

Y 214
XY gz ol. (214)
k+1

X - X

Neste ponto o processo para achar x* é um processo de aproximagdo estocastico ordinario, e

k-1 k
£ = > % i.e., ospontos 3* sfo valores médios das iteragdes x;, j = 0,1,...,k-1.
=0

Considerando os valoresiniciaisx* e o tamanho de passo y* podemos assumir o seguinte.

3. O ponto x" ¢ também deterministico e arbitrario, ou randémico com M \xo - x|, <o
4. Também
v =y, 0<y<y= m/jane(A_j\Aj\'2), (2.15)
ou
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k

yyk+1=1+5(yk), yeo o Zoykw (2.16)

A condicdo (2.16) é satisfeita, por exemplo, pelaseqiéncia y* = vk, 0< a < 1, mas ndo por

y*“ =yk™'.Emoutraspalavras (y“)" decresce maisl|entamente que 1/ % .

2.9 ARQUIVOS PGM

O formato PGM é uma denominacdo pouco comum para Grayscale File Format. Este for-
mato foi desenhado para ser extremamente fécil de aprender e aplicar em programas de pro-
cessamento de imagens. Um arquivo PGM é texto integral e pode ser processado por ferra-
mentas de processamento de texto [11].

Uma imagem PGM representa uma imagem em escala de cinzas. Ha muitos pseudofor-
matos PGM em uso onde tudo é especificado como neste formato com excecéo do valor indi-
vidual de cada pixel. Para a maioria dos propositos, uma imagem PGM pode ser entendida
simplesmente como uma matriz de valores inteiros arbitrérios, nesse sentido todos os progra-
mas que trabalham com imagens em escala de cinza podem ser facilmente usados para pro-
cessar qualquer outra coisa. O nome PGM é o acrénimo derivado de Portable Gray Map.

Uma variante oficial de PGM € a mascara de transparéncias. Uma méscara de transparén-
cia € representada por uma imagem de PGM, com excecdo que em lugar de intensidades de
pixel, ha representacéo de val ores de opaco (vide abaixo).

Um arquivo PGM consiste numa sequiéncia de um ou mais imagens PGM. N&o ha nenhum
dado, delimitadores ou recheio antes, depois ou no meio daimagem.

Cadaimagem PGM esta formada pelas seguintes partes:

1. Um identificador para reconhecer o tipo de arquivo. O identificador de uma imagem
PGM é P5 (P2 no caso de imagens monocroméaticas).

2. Os comentérios. Estes comentarios tém gque comecar pelo simbolo sustenido (#) e vao
até o final de cadalinha. Estes comentarios seréo ignorados.

3. Largura e altura da matriz que representa aimagem (Width x Height). E usada a forma-
tacdo ASCII com caracteres decimais.

4. Maximo valor de brilho (Maxval). Também em ASCII decimal e menor que 65536.
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5. Tom de cinza para cada pixel. Os elementos de cada linha s&o separados por um espaco
em branco. Cada valor de cinza é um nimero proporciona aintensidade de cada pixel e
tém que estar no intervalo de zero aMaxval (zero representa o valor de preto total).

F i-
;2 D e e - — — IDENTIFICADOR
imayem. pow
# autor: Jaiwe G. Vela } Commm T -~~~ COMENTARIOS
I - - — LARGURA E
T ~1 ALTURA
00000000000000 0 00 OO |
0555500939300150 0 0 150 — — MAXIMO VALOR DE
050050090000015150 15150 BRILHO
0555500909900150 150 150
0500000900900150 0 0 150 O<-——————TOMDECINZAPARA
0500000999900150 0 0 150 CADA PIXEL
00000000000000 0 00 0O

gura 2.36: Exemplo de arquivo PGM.

Figura 2.37: Visualizacéo do exemplo (Fig. 2.36).

2.10 PROCESSAMENTO PARALELO

2.10.1 Motivagao e aplicacoes

O principal motivo da apari¢do da computagdo paralela foi a demanda por poder computa-

cional, tanto nas aplica¢des comercias quanto nas aplicagdes cientificas.
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Pelo lado das aplicacdes comerciais podemos mencionar os bancos, seguradoras e sistemas
industriais cuja demanda por acesso intensivo a dados, processamento de transagdes e alta dis-
ponibilidade foram aumentando criticamente.

Assim como as aplicacdes comerciais, as aplicagdes cientificas foram exigindo um maior
uso de sistemas eficientes e de alto desempenho para poder simular ou modelar processos

cada vez mais complexos e pesados desde o ponto de vista computacional.

Computagao paralela tem sido tradicionalmente aplicada com muito sucesso no desenho de
superficies aerodindmicas, motores de combustdo interna, circuitos de alta velocidade e dese-
nho de estruturas, entre outras. Mais recentemente, desenho de sistemas microeletromecani-
cos e nanoeletromecanicos (MEMS e NEMS) tem atraido significativamente a aten¢do. En-
quanto muitas aplicagdes em engenharia ¢ desenho propdem problemas de multipla escala
temporal e espacial e junto com fendmenos fisicos. Podem-se tratar estes problemas como
uma mistura de fenomenos quanticos, dindmica molecular, modelos continuos e estocasticos
de processos fisicos como condugdo, convecc¢do, radiagdo, e estruturas mecanicas, tudo em
um unico sistema. Isto representa um formidavel desafio para a modelagem geométrica, mo-
delagem matemadtica e desenvolvimento de algoritmos, tudo no contexto de processamento

paralelo [6].

Entre as mais relevantes aplicagdes podemos mencionar aplicagdes cientificas, aplicagdes co-

merciais e aplicagdes em sistemas computacionais.

2.10.2 Organizagdo fisica de plataformas paralelas

A visdo da logica tradicional sobre computadores seqiienciais consiste em uma memoria
conectada a um processador via um caminho ou barramento de dados, estes trés componentes,
processador, memoria e barramento, ocasionam “gargalos” ao longo do processo do sistema
computacional. Um ntimero de inovagdes arquiteturais através dos anos tem se enderegado
nestes gargalos. Uma das mais importantes inovagdes ¢ a multiplicidade em unidades de pro-
cessamento, caminhos de dados e unidades de memoria. Esta multiplicidade ¢ completamente
oculta para o programador, como no caso de paralelismo implicito, ou exibida s6 parcialmen-

te [6].
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2.10.3 Arquitetura de um computador paralelo ideal

Uma extensdo natural do modelo serial de computacdo (Random Access Machine ou
RAM) consiste em p processadores € uma memoria central de tamanho ilimitado, esta seria
uniformemente acessivel a todos os processadores. Todos os processadores acessam 0s mes-
mos endere¢os de espaco. Os processadores compartilham o mesmo clock, mas conseguem
executar diferentes instrugoes em cada ciclo. Este modelo ideal também ¢é conhecido como
maquina de acesso randomico paralelo (PRAM). Desde que as PRAMs permitam acesso con-
corrente a varios locais de memoria, dependendo de como serd tratado o acesso simultaneo de

memoria, as PRAMs podem ser dividas em quatro subclasses.

1. Leitura exclusiva, escrita exclusiva (EREW). Nesta classe o acesso a memoria € ex-
clusivo. Nenhuma operagdo concorrente de leitura nem escrita sdo permitidas.

2. Leitura concorrente, escrita exclusiva (CREW). Nessa classe, multiplos acessos a lei-
tura de memoria sdo permitidos, mas nao na escrita.

3. Leitura exclusiva, escrita concorrente (ERCW). Multiplos acessos de escrita de me-
moria sdo permitidos, mas a leitura ¢ serializada.

4. Leitura concorrente, escrita concorrente (CRCW). Nesta classe multiplos acessos de

leitura e escrita na memoria sdo permitidos. Este ¢ o mais poderoso modelo de PRAM.

2.10.4 Redes de interconexao para computadores paralelos

Redes de interconexao provem mecanismos para transmissao de dados entre os mdodulos de
processamento ou entre os processadores € os modulos de memoria. Vistos como caixas pre-
tas, a redes podem ser consideradas como n entradas e m saidas. Redes de interconexao sao
construidas basicamente usando links e switches. Um link corresponde a midia fisica usada
para transmitir os dados.

Redes de interconexao podem ser classificadas como estaticos ou dindmicos. Redes estati-
cas consistem em comunicagdo ponto a ponto entre modulos de processamento e sdo chama-
das também redes diretas. Redes dindmicas por outro lado sdo construidas usando switches e
links de comunicacao. Os links de comunica¢dao sao conectados uns a outros dinamicamente
mediante os switches para estabelecer caminhos entre médulos de processamento e bancos de

memoria. Redes dindmicas sao chamadas também redes indiretas [6].
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médulo de mddulo de
processamento processamento
Figura 2.38: Rede direta. Figura 2.39: Redeindireta.

2.10.5 Topologias de redes

Uma ampla variedade de topologias de rede tem sido usada em redes de interconexao. Es-
tas topologias tentam conciliar custos e escalabilidade com desempenho. Enquanto topologias
puras tém propriedades matematicas atraentes, na pratica redes de interconexdo tendem a ser

combinagdes ou modificagdes destas topologias puras que mostraremos a seguir.

Rede de bus compartilhado
A rede de bus de dados ¢ provavelmente o tipo de rede mais simples, consiste em um meio

compartilhado comum para todos os nodos.

< endereco

b he

PO Pl

Memoria Compartilhada

Figura 2.40: Rede de bus compartilhado.

Rede Crossbar
Uma maneira simples de conectar p processadores com b bancos de memoria ¢ usando
uma rede crossbar. Esta rede utiliza um grupo de chaves ou nodos de chaveamento como

mostrado na figura 2.41.
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Figura 2.41: Rede crossbar n&o blogueante

Rede multiestagio

A rede de interconexao crossbar é escalavel em termos de performance, mas nao em ter-
mos de custo. Contrariamente a rede de bus compartilhado ¢ escalavel em termos de custo,
mas nao em termos de performance. Uma classe intermediaria de rede chamada rede multies-

tagio de interconexao consegui-se encaixar entre estes dois extremos.

processadores banco de dados

-l=

[ 0]
1]

2

estigio
estagion

(v |

Figura 2.42: Rede multiestagio.

2.10.6 Custos de comunicagdo em maquinas paralelas.

Um dos maiores atrasos na execu¢ao de programas paralelos vem da comunicagdo entre os
elementos de processamento [6].

O tempo que toma a comunica¢do de uma mensagem entre dois nodos de processamento

numa rede ¢ a soma do tempo para preparar a mensagem para a transmissao € o tempo que
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leva a mensagem em atravessar a rede até o destino. Os principais pardmetros que determi-
nam a laténcia de comunicagao sio:

Startup time (z,): Este startup time € o tempo requerido para tratar a informagdo tanto no en-
vio quanto na recep¢ao.

Per-hop time (#,): Este ¢ o tempo que leva o cabegalho da mensagem para percorrer o cami-
nho entre os dois nodos.

Per-word transfer time (¢,): Se a banda do canal ¢ de r palavras por segundo, entdo cada pa-

lavra levara ¢,=1/r segundos para atravessar o canal.

2.10.7 Medidas de desempenho e analise
Estas medidas sdo importantes para o estudo da performance dos programas paralelos ten-
tando determinar os melhores algoritmos, avaliando performance de plataformas de hardware

e analisando os beneficios do paralelismo [6].

Tempo de execucio

O tempo serial de execugdo de um programa € o tempo transcorrido entre o comeco ¢ o fi-
nal da sua execu¢@o em um computador seqiliencial. O tempo de execug¢do paralelo € o tempo
transcorrido entre 0 momento que o programa paralelo comegou até o0 momento que o ultimo
dos elementos termina sua execu¢do. O tempo seqiiencial ¢ denotado por Ts e o tempo para-

lelo ¢ denotado por 7p.

Speedup

Quando avaliamos um sistema paralelo, o interesse mais freqiiente ¢ conhecer o ganho de
performance ocasionado pela paralelizagdo de um determinado processo paralelo. Speedup ¢
uma medida que mostra o beneficio relativo de resolver um problema em paralelo. O speedup
¢ definido como a razdo do tempo que leva resolver um problema numa simples unidade de
processamento e o tempo que leva resolver este mesmo problema num computador paralelo

com p elementos de processamento idénticos.

52
T,
Eficiéncia

31



Somente um sistema paralelo ideal que contem p unidades de processamento pode obter
um speedup igual a p. Na pratica, um comportamento ideal ndo ¢ alcancado porque enquanto
o algoritmo paralelo ¢ executado, as unidades de processamento ndo conseguem operar no
100% da capacidade o tempo todo. Eficiéncia ¢ uma medida da fracdo de tempo que cada uni-
dade de processamento ¢ totalmente utilizada; este ¢ definido como a razdo do speedup e o

nimero de elementos de processamento.
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3 ANALISE DA SOLUCAO

3.1 REPRESENTACAO DIGITAL DA IMAGEM
Para poder trabalhar com as imagens monocromaticas que vamos restaurar, usaremos o
formato PGM que nos permite o tratamento da imagem como uma matriz de valores. A van-
tagem deste formato € que ndo existe diferenca entre a representacdo matematica da imagem
(matriz de valores) e o formato do arquivo daimagem (PGM).
O valor de cada pixel da imagem sera representado por dois bytes (16 bits), isto garante

uma gama de valores de cinza que vai de 0 ate 65536.

16705 105
25443 22616
12850 10734 10794 1079
31097 44718 52428 49087 47(
31087 30326 32896 35406 34438
549588 55255 54741 52428 46517
12593 11308 12593 11308 11308 54
32896 17733 42148 3BB0Y 3465511
11051 10794 13364 14135 13878
13107 12336 12850 11822 09509
16705 11051 35723 41634 051
25443 22616 16191 12079
32896 17733 12330

13107 20560 11051

Figura 3.1: Representacéo discreta da cada pixel da imagem

3.2 PROCESSO DE DEGRADACAO E RESTAURACAO

A imagem que vamos tratar passa por varios processos. Inicialmente temos uma captura
da imagem por meio de um equipamento digital ou analdgico (cAmera). No momento da cap-
tura existe um meio entre a camera € o objeto, este meio € representado por H.

O meio (H) ¢ representado matematicamente por uma matriz bidimensional cuja dimensao

vai depender da dimensdo da matriz que representa a imagem (f).
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Na figura 3.2 podemos acompanhar o processo completo, desde a degradacdo da imagem
até a restauracao.

Para comegar temos a representagdo matematica da imagem original (f). Esta representacao
¢ feita mediante um rearranjo lexicografico (ver capitulo 2.5) da matriz que representa tal
imagem.

Continuando com o processo, se a dimensdo do nosso vetor imagem f fosse (N°x1) temos a
matriz de degradacdo H quadrada de dimensdo(N*xN?), que pode representar qualquer tipo de
degradacao na imagem.

O vetor da imagem (f) passa por esta degradacdo e se transforma no vetor g com a mesma
dimensdo do vetor f. Matematicamente esta passagem pode ser representada como uma multi-
plicagdo entre a matriz H e o vetor f.

Neste ponto temos uma nova imagem representada por g e vai sofrer o efeito da adigdo de
um ruido externo que ¢ representado na figura 3.2 como 7.

Este ruido () vai ser inserido na nova imagem g mediante a soma de valores aleatorios, ge-

ralmente muito menores do que os valores da matriz original da imagem.

Depois da adicao do ruido, temos uma imagem com valores diferentes aos da imagem ori-
ginal, e é neste ponto que comega o processo de restauragao.

O nosso processo de restauragao pode ser dividido em duas partes. A primeira parte € en-
carregada de eliminar ou diminuir o ruido aditivo da imagem e ¢ chamada de pré-filtragem,
neste caso ¢ usado um filtro de mediana. Devido as propriedades do ruido aditivo, o uso deste
filtro € mais vantajoso.

Uma vez que a imagem passou pela primeira fase (pré-filtragem), podemos passar a fase
mais importante da restauracao que ¢ a aplicagcdo de algoritmos iterativos.

Nesta fase temos duas variantes, ja que podemos usar dos algoritmos diferentes para tentar
recuperar a imagem. Um dos algoritmos usados ¢ o algoritmo de Jacobi [3] e o outro ¢ o al-
goritmo de Polyak [4].

Depois de atingir certo grau de melhoria da imagem (pré-definido) podemos ter uma ima-
gem representada pelo vetor f°. Este novo vetor (f”) vai ser o produto final deste processo de

restauragao.
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Figura 3.2: Diagrama do processo de distorc¢ao e recuperacdo da imagem.

3.3 PROCESSO DE DEGRADACAO DA IMAGEM
As imagens tratadas neste trabalho foram previamente modificadas simulando algum tipo
de distor¢ao ja seja por embagamento ou por movimento. Alem de distorcer estas imagens

aplicou-se diversos niveis de ruido aditivo.

r
degradagio
4 g+r
f— H —»

Figura 3.3: Diagrama do processo de distor¢do da ima-
gem.

3.4 PROCESSO DE RESTAURACAO DA IMAGEM

O nosso processo de restauracao esta dividido em duas etapas. A primeira etapa elimina o
ruido aditivo da imagem e a segunda etapa aplica um agoritmo iterativo (Jacobi ou Polyak)
para poder restaurar aimagem.

restauragio
i i
g+r g |
o Pre B.T. Polyak o
— .. > .T. Polyak |[+—» ' ;
filtragem Jacobi :
i
i

Figura 3.4: Diagrama do processo de restauracao.
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3.5 PRE-FILTRAGEM

No presente trabalho optamos por usar um filtro de mediana modificado de dimensdes
(3x3) e (5x5) para poder eliminar total ou parcialmente o ruido aditivo. Este filtro € aplicado
na imagem inteira pixel por pixel e quando os pixels vizinhos necessarios para filtrar um ele-
mento estiverem fora da imagem estes so substituidos pelo elemento a ser filtrado. Por este

motivo afiltro usado mostra algumas imperfei¢cdes nas bordas da imagem.

A seguir mostramos um exemplo de imagem filtrada com o filtro de mediana (3x3).

Figura 35 em com istorgéMotion Figura 3.6: Imagem da Lena ap6s a filtra-
Blur de 21 pixels e 45° e 6% de ruido. gem (filtro de Mediana 3x3).

Nas figuras acima (figura 3.5 e 3.6) podemos ver a remog¢do de ruido na imagem da Lena,
neste caso o filtro teve um resultado satisfatério, deixando so6 alguns vestigios do ruido aditivo
nas bordas da imagem, isto se deve a que o nosso filtro de mediana ndo tem boa resposta nas

bordas da imagem.

3.6 METODO ITERATIVO DE RESTAURACAO

Nesta fase do processo temos aimagem total ou parcialmente livre de ruido aditivo e ja po-
demos aplicar os algoritmos iterativos para livrar a imagem dos efeitos da distorcdo no mo-
mento da captura da mesma. No presente trabalho foram aplicadas distor¢es que inviabi-
lizam o uso do algoritmo de Jacobi (ver capitulo 2.8.1) por isso optamos por usar o agoritmo
de Polyak (ver capitulo 2.8.3).

A seguir mostramos o diagrama de atividades do algoritmo sequiencial usado assim como
uma breve descricdo dos principais pontos, para um entendimento mais detalhado destes algo-
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ritmos pode-se ver o apéndice B onde se faz uma descricéo detalhada sobre cada ponto do al-

goritmo.

Ahre imagem de
entrada (PGM)
Alocar memaria
para matrizes
Inicializar
matriz ¥ g X'

Inicia termpo

Pre-Filtragem

[literagdo = ny &&
(erro = errohding]

(Termina (tempn}ﬁ
Cria imagem
de saida (PGM
Desaloca
memaria

[elsg]

Executa Polyak

(iteracao)

iteragdo ++

Calcula erro
daimagem
(restaurada)

Figura 3.7: Diagrama de atividades do algoritmo sequenci-
al.

Na figura 3.7 podemos ver o diagrama de atividades do algoritmo usado, este algoritmo
tem como objetivo restaurar umaimagem que sofreu algum tipo de distor¢éo por movimenta-
¢do ou por outro efeito similar e contém ruido aditivo. Para este propdsito usamos um algo-
ritmo iterativo (Polyak) até atingir um erro menor gue o erro especificado previamente ou al-
cancar um numero de iteragdes maximo. Neste trabalho o erro usado foi o Root Mean Square
(RMS).

erro = RMS(Hx'(k) - g)
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3.7 APLICACAO DO ALGORITMO ITERATIVO SEQUENCIAL

Nesta cessdo mostraremos alguns exemplos de restauracdo usando nosso algoritmo se-
quencial. Para obter maiores detalhes sobre o codigo fonte do programa sequencial, ver o
apéndice C.

Os codigos foram compilados usando o compilador da Intel icc e com nivel de otimizacdo
3. O critério usado para escolher este compilador dentre os compiladores disponiveis para Li-
nux foi 0 menor consumo de tempo do programa compilado. A segui mostramos um gréfico
contendo as curvas de tempo vs nimero de iteracBes do programa para codigos compilados

com dois tipos de compiladores e opgdes de otimizagéo nivel 3 (O3).

Tempodos compiladores
1200 T T

1000 |

§00 F

600 F

Tempo (s)

400 |

200 F

N

1
50 100 15 200 250 300
Nimerode iteragbes

Figura 3.8: Tempo do processo vs nimero de iteragdes.

Na figura 3.8 podemos observar a diferenca entre as velocidades do programa compilado
com gcc (GNU) e icc (Intel), no caso do coédigo compilada com icc ndo teve diferenca entre as
opg¢oes de compilagdo com otimizacdo e sem otimizagao.

Os dados plotados na figura 3.8 foram extraidos das tabelas 1, 2, 3 e 4 no apéndice A.
Testel. Neste teste usamos uma imagem de resolugdo 1024x744 ¢ 2 Bytes por pixel. Esta

imagem sofreu uma distor¢ao tipo Toeplitz com n=1.3 e um ruido aditivo tipo salt & pepper

em 7 % dos pixels (ver capitulo 2.6.3).
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O programa foi compilado e rodado num ambiente Linux com processador Intel Itanium?2
de 1.5 GHz e 2 GBytes de memoria. O compilador usado foi o icc da Intel com nivel de oti-

mizagdo 3 (-03).

Figura 3.8:Ia original sem drada- .-Flgura 3.9: Imagem degradad co efeito
cao. Toeplitz1.3 e 7 % deruido.

-
Figura310: Imagem recuperaa c’)s 40 Figura 11:
iteracoes. 320 iteracdes.

Imagem recuperada apds

Nas figuras 3.8, 3.9, 3.10 e 3.11 podemos apreciar s parte da imagem tratada por ser esta
de alta resolucdo. Na imagem da figura 3.11 podemos apreciar uma melhoria significativa
comparada co a imagem degradada (figura 3.9).

A seguir mostraremos os resultados numéricos deste teste. Na figura 3.12 temos uma curva
que representa o tempo do processo vs o numero de iteragcdes este aumento no tempo ¢ prati-
camente linear. Ja na figura 3.13 podemos ver o erro (RMS) vs a nimero de iteracdes, neste

caso vemos um decaimento exponencial no erro da imagem.
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Figura 3.12: Tempo do processo vs numero de iteragdes.

Erro RMS

1 1
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Nimerode iteraghes

Figura 3.13: Erro do processo vs numero de iteragoes.

Os dados plotados nas figuras 3.12 e 3.13 foram extraidos da tabela 6 no apéndice A.
Teste2. Neste este aplicamos o método de Polyak para restaurar imagens que sofreram de-

gradacgdo tipo Motion Blur (ver capitulo 2.6.1) pra diferentes valores de numero de pixels e

angulo.
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Figura 3.14: Lena apo6s distorcéo Mation Figura 3.15: Imagem degradada ap6s a pré-
Blur de 21 pixels e 45° e ruido aditivo 4%. filtragem (Filtro Mediana Seletivo).

Figura 3.16: I magem restaurada (Método de Figura 3.17: Imagem restaurada (M étodo de
Polyak) ap0s 4 iteragdes. Polyak) apds 20 iteracoes.

Neste teste podemos ver que o método de Polyak ndo ¢ muito eficiente para esse tipo de
distor¢do, ja na figura 3.21 podemos ver alguma melhoria na imagem restaurada apos 30 ite-

racoes.
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Figura3.18: en diorgé Motion | Figura 3.19: Imagem degradada apos a pré-
Blur de 15 pixels e 45° e ruido aditivo 4%. filtragem (Filtro Mediana Seletivo).

Figura 3.20: Imagem restaurada (Método de Figura 3.21: Imagem restaurada (M étodo de
Polyak) ap0s 4 iteragdes. Polyak) apés 30 iteracoes.
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4 PROPOSTA DE SOLUCAO PARALELA

Nosso algoritmo seqiiencial pode ser paralelizado em diversos pontos, esta paralelizacao
permite uma independéncia de trabalho dos nos nos pontos em que a paralelizagado ¢ aplicada.
A seguir mostramos uma explicagdo da implementagao deste algoritmo paralelo assim como

das principais sub-rotinas que compdem este processo.

4.1 ALGORITMO PARALELO

O objetivo deste algoritmo ¢ dividir as tarefas do algoritmo seqiiencial em tarefas menores
que possam ser feitas de maneira independente e a0 mesmo tempo. Estas tarefas ndo funcio-
nam de maneira independente o tempo todo, tendo que parar para se sincronizar com 0s Ou-
tros processos em determinados momentos, mesmo com estas “paradas” o algoritmo consegue
ser mais eficiente que o seqiiencial.

A seguir sdo listados os passos do algoritmo paralelo com uma breve descricdao de cada um.

1. Determina niimero de processos (7): Neste passo ¢ determinado e registrado o nimero
de nds de processamento com os quais contamos.

2. Determina processo local (ex): E determinado e registrado o niimero do nd que sera
usado como processo principal.

3. Abre imagem de entrada: Neste passo abrimos o arquivo que contem a imagem a tratar.

4. Alocar memoria para matrizes: Alocamos dinamicamente a memdoria para as matrizes
que usamos no programa.

5. Distribui nimero de linhas da imagem nos n processos: Todas as linhas da matriz da
imagem sao distribuidas nos noés, tentando colocar o mesmo ntimero de linhas em cada
no.

6. Inicia tempo: A contagem do tempo de processamento comega neste ponto.

7. Pré-Filtragem: Aplicamos o filtro de Mediana para poder livrar a imagem a tratar do ru-
ido aditivo.

8. Executa Polyak: Neste ponto comegamos a restauracdo da imagem usando o algoritmo
de Polyak.

9. Calcula erro da imagem: O calculo do erro se faz aplicando o erro meio quadratico
(RMS) a diferenca entre a imagem restaurada multiplicada pela matriz de distor¢ao e a
imagem distorcida que entrou no processo.

erro = RMS(Hx'(k) - g)
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10.
11.

12.

13.
14.

15.

16.

17.
18.

Envia erro (eu): Todos os subprocessos enviam os erros calculados.

Recebe erros: O subprocesso principal (eu) recebe os erros de todos os outros subpro-
CEeSSOos.

Comparagao de erros nos n processos: Os erros de todos os subprocessos sao compara-
dos e se faz uma estimativa do erro total da imagem.

Termina tempo: A contagem do tempo de processamento acaba neste ponto.

Envia subMatriz(eu): Todos os subprocesso enviam o resultado da restauragdo das par-
celas da matriz imagem que eles restauraram.

Recebe todas subMatrizes(n): O n6 principal (eu=0) recebe todos as parcelas dos sub-
processos.

Monta matriz final: O né principal (ex) monta a imagem completa a partir da informa-
¢do que cada subprocesso enviou.

Cria imagem de saida: Salva os dados da nova imagem restaurada no formato PGM.
Desaloca memoria: A memoria que foi alocada para trabalhar no processo de restaura-

¢ao ¢ desalocada.

A seguir ¢ apresentado o fluxo de atividades que representa o comportamento deste algoritmo.

44



Dietermina numera
de processos (M)

Determina processo
local {eu)

Inicia dempa)
Pre-Filtragem

[el=g]
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iteragao ++

Distribui ndmero de
linhas da imagem
nos M processos

Inicializar
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recehe erras

Cria imagem PGM
de saida

Monta matriz final
==5ignal receipt==
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subhdatrizas(M

[eu= D]% [else]

Figura 4.1: Diagrama de atividades do algoritmo paralelo.

Compara erros com
o5 M processos

[elsg] [condigdo de erro ndo aceita)

Termina tempao)

==5ighal sending==
Erwia subtatriz{eu)

4.2 APLICACAO DO ALGORITMO PARALELO

Especificacdes técnicas da maquina paralela usada.

Este projeto foi implementado e testado no computador paralelo SGI Altix 350 do laboratoério
NACAD da COPPE-UFRJ.

Esta maquina usa um sistema de memoria compartilhada (tecnologia NUMA) com 16 CPUs

Intel Itanium 2 (64-bits) de 1.5 GHz de clock e 32GB de memoria. O sistema operacional ¢
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nativo de 64 bits (Red Hat Enterprice Linux + SGI ProPack) e possui compiladores Intel e
GNU (Fortran 90 e C/C++) com suporte OpenMP ¢ MPI.
Para maiores informacdes ao respeito do ambiente paralelo usado, acessar a pagina web do

NACAD [19] e a pagina oficial da Intel [20].

Testes realizados com o modelo paralelo.

Para testar o modelo paralelo usamos uma imagem monocromatica em trés resolugdes,
700x700, 900x900, 1100x1100 e 1300x1300 com 2 Bytes por pixel. Estas imagens foram ar-
mazenadas no formato PGM.

O cddigo fonte foi compilado com o compilador icc versao 8.1 e usou-se a opcao de otimiza-
¢do de nivel trés (—0O3). O critério na escolha do compilador foi a significativa diferenca no
tempo de execu¢do do cddigo compilado com o icc comparado com o codigo compilado com

o compilador GNU gcc (vide figura 4.2).

Tempo (s)

350

gee-03

I 2 ] i 3 j 7 ]
Nidmero de processadores

Figura 4.2 Tempos de execucdo do programa compilado com gcc (GNU) e icc
(Intel) para 320 iteracoes com uma imagem de 744x1024 pixels.

Na figura 4.2 podemos ver o tempo de execugdo do programa (para 320 iteragdes) para dife-
rente numero de processadores. Pode-se notar uma diferenga significativa no tempo do codigo
compilado com icc (Intel) e gec (GNU), enquanto para um processador o programa com com-
pilacdo gcc demorou aproximadamente 350 segundos, o programa compilado com icc demo-

rou aproximadamente 100 segundos, isto quer dizer que o programa compilado com icc s6
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consumiu o 28,5% do tempo do programa equivalente com gcc. Ja no caso de 8 processadores
a diferenca entre o programa compilado com gcc e icc foi de 34,93 segundos, isto quer dizer
que o programa compilado com icc consumiu s6 0 29,7 % do tempo consumido pelo compila-
do com gcc. Por este motivo os testes de desempenho foram feitos usando o compilador da
Intel e a opcao de otimizagdo de terceiro nivel (O3).

Os dados usados para plotar a figura 4.2 encontram-se na tabela 7 ¢ 8 do apéndice A.

Teste 1

Para este teste usamos uma imagem com distor¢do tipo Toeplitz com n=1.3 (ver capitulo
2.6.3) e ruido aditivo (salt & pepper) em 3% dos pixels.

Estas curvas de speed-up foram montadas tomando-se como referéncia o tempo de execucao
do mesmo modelo s6 que substituindo-se a parte iterativa por um método direto. O método di-
reto foi implementado usando-se a biblioteca mkl - BLAS da Intel [22], esta biblioteca permi-
te a resolucdo de sistemas lineares calculando a inversa da matriz distor¢ao (ver capitulo 2.5)
aproveitando suas propriedades de esparcidade e simetria. Cada valor dentro da curva de
speed-up € o resultado da divisdo do tempo de execucdo do modelo serial direto pelo tempo
de execug@o no nosso modelo paralelo para diferente nimero de processadores. No caso da
curva de eficiéncia paralela Ep cada valor € o resultado da divisdo do valor de speed-up pelo
nimero de processadores usados, a eficiéncia ideal € representada por uma linha reta paralela
ao eixo x na posi¢do 1 no eixo y, o que significa que a eficiéncia deveria se manter em 100%

independente do nlimero de processadores.

A figura 4.3 mostra as curvas de speed-up do programa paralelo rodado com imagens de 4 di-
mensoes diferentes (1300x1300, 1100x1000, 900x900 e 700x700) para diferente nimero de
processadores (de 1 a 8). Neste grafico podemos ver que a maior dimensdo da imagem a cur-
va de speed-up se aproxima mais a curva ideal. Isto se deve a que para dimensdes pequenas a
maior parte do tempo ¢ consumida em carregar o arquivo da imagem na memoria do proces-
sador e na comunicag¢ao dos processos, ja para dimensdes maiores o tempo consumido para

carregar o arquivo da imagem e de comunicag¢do se faz menos significativo.
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SpeedUp

—— 700x700
900x900
1100x1100

— 1300x1300

— ldeal

Numero de processadores
Figura 4.3: Speed-up paralelo.

Na figura 4.4 podemos ver a eficiéncia paralela (Ep) do programa rodado com varias di-

mensdes de imagem, neste caso também se faz evidente o aumento da eficiéncia com o au-

mento da dimensao.

Ep

e ——

B —— 700x700

1 900x900
1100x1100

— 1300x1300

4 — Ideal

N
w -
IS
o
o
~
@

NUmero de processadores
Figura 4.4: Eficiéncia paralela.

Os dados usados nas figuras 4.3 e 4.4 encontram-se na tabelas 13 e 14 do apéndice A.

48



Nas figuras 4.5 a 4.7 sdo mostrados segmentos das imagens usadas nos testes tanto para o mé-
todo iterativo (Polyak) quanto para o método direto (BLAS - mkl). Em estas imagens pode-
mos ver que o método iterativo comportou-se melhor que o método direto, isso se deve a que
o método direto ¢ aplicado apds submeter a imagem a uma pré-filtragem (mediana), este filtro
altera os valores dos pixels, por isso que aplicando a inversa da matriz que gerou a distor¢@o
ndo retorna necessariamente a matriz original. No caso do método iterativo, ja que o modelo
de Polyak tolera pequenos ruidos na imagem podemos obter uma boa restauracao mesmo ten-

do variacao nos valores dos pixels originais.

Figura 4.5: Imagem original degradada com efeito Toeplitz 1.3 e 3% de ruido.

Figura 4.6: | magem recuperada com método direto (BLAS mkl).
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Figura 4.7: Imagem recuperada com Polyak apds 350 iteracdes em 8 processadores .

Figura 4.8: Imagem original.

Figura 4.9: Imagem recuperada com Polyak apds 350 iteragcdes em 1 processador.
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CONCLUSOES

O objetivo principal deste trabalho ¢ demonstrar que ¢ possivel fazer uso de ambientes parale-
los para implementar métodos de restauracao de imagens que sofreram degradagao de algum
tipo. Este objetivo foi alcangado ja que pudemos demonstrar com as curvas de speed-up e Ep
que o nosso algoritmo consegue fazer o trabalho de um algoritmo seqiiencial em menos tempo

e que o aumento do numero de processadores diminui este tempo de processamento.

O método de restauracdo usado nos testes foi o método de iteragdes de Polyak, este método
ndo ¢ muito usado no processamento de imagens, mas comportou-se de maneira satisfatoria
na maioria dos testes feitos. Outros métodos iterativos como o método de Jacobi apresentaram
problemas para convergir num resultado 6timo nas distor¢des usadas nos estes. O método de
Polyak ¢ um método simples de facil implementacdo ja que trabalha aplicando a mesma trans-
formagao que ocasionou a distor¢ao no processo de restauragdo e ndo tenta descompor a ma-
triz H em submatrizes como o faz o método de Jacobi e LU. Este fato facilitou o desenvolvi-

mento deste projeto.

Na figura 4.3 podemos observar as curvas de speed-up nas quais podemos ver que o nosso al-
goritmo comportou-se de uma maneira aceitavel no sentido que a curva de speed-up do nosso
algoritmo se manteve sempre com uma inclinacao positiva o que indica que o aumento de
processadores no processo ndo prejudicou o nosso desempenho. O tempo gasto em rodar o
programa em um processador ficou quase duas vezes mais lento que no modelo aplicando o
método direto, isto se deve a que o método direto geralmente ¢ mais rapido que método itera-
tivo, além do fato que a biblioteca usada (mkl) ja ¢ otimizada para trabalhar com processado-
res da Intel. Cabe ressaltar que por limitagdes das contas de treinamento no cluster usado

(SGI Altix 350) s6 pudemos tesar o processo com até oito processadores.

Pudemos constatar que existe uma consideravel diferenca de tempo entre os programas com-
pilados com o compilador da Intel (icc) e os programas compilados com o compilador GNU
gcc, isto teve um profundo impacto nos tempos de execucao dos nossos testes iniciais que fo-
ram feitos usando o compilador padrao dos sistemas Linux (gcc).

Alem da escolha do compilador da Intel usamos as ferramentas de otimiza¢ao do compilador,

o que diminuiu ainda mais os tempos de execucdo dos programas. Estas otimiza¢des podem
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ser aplicadas em trés niveis, neste trabalho optou-se pelo nivel maximo de otimizagdo (-O3) o
que gera um maior tempo de compilacdo, mas traz beneficios no programa final.

Para melhorar ainda mais o desempenho do programa podem ser usadas técnicas de perfila-
gem para as quais existem programas especificos nos quais podemos identificas que partes do
programa consomem mais tempo e se faz correto uso da memoria alocada.

No presente trabalho trabalhou-se com imagens armazenadas como arquivos PGM de modo
ASCCI, isto faz com que no momento de carregar a imagem se faga uma varredura do arqui-
vo inteiro para poder coletar a informagao dos pixels da imagem, este processo poderia ser
mais eficiente se trabalhdssemos com arquivos binarios. O uso de arquivos binarios reduz o
espaco necessario para armazenar a imagem e conseqiientemente reduziria o tempo que o pro-
grama consome para carregar os dados da imagem na memoria do computador.

As imagens restauradas nos testes deram erros menores que 0.008 (RMS) para 350 iteragdes.
Este erro reduzido pode ser percebido visualmente nas imagens restauradas ficando estas mui-
to proximas das originais. O erro calculado nas imagens nao foi diminuido acima de 355 itera-
¢oes, o que quer dizer que o método tem um ponto 6timo de iteragdes, este ponto 6timo pode

variar dependendo do estado de degradagdo da imagem.
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APENDICE A — Tabelas de Dados

icc icc O3
np | iteragdes | Erro RMS | Tempo (s)| |np| iteracdes | Erro RMS | Tempo (s)
1 40 0,0110 13,1545 1 40 0,0110] 12,8139
1 80 0,0082 25,8894 1 80 0,0082| 25,3174
1 120 0,0072 38,6067 1 120 0,0072| 37,8005
1 160 0,0067 51,3620 1 160 0,0067| 50,2933
1 200 0,0064 64,2716 1 200 0,0064| 62,7900
1 240 0,0063 76,8795 1 240 0,0063| 75,2633
1 280 0,0061 89,9160 1 280 0,0061| 87,7795
1 320 0,0061| 102,6079 1 320 0,0061| 100,3094

Tabela 1: Dados do programa segqiiencial  Tabela 2: Dados do programa seqiiencial

compilado com icc. compilado com icc —03.
gcc gcc O3
np | iteragdes | Erro RMS | Tempo (s)| |np| iteracdes | Erro RMS | Tempo (s)
1 40 0,0110] 135,6894 1 40 0,0110| 41,8382
1 80 0,0082] 273,3005 1 80 0,0082| 84,0180
1 120 0,0072] 411,0600 1 120 0,0072| 126,4808
1 160 0,0067| 548,2553 1 160 0,0067| 168,7211
1 200 0,0064| 685,9904 1 200 0,0064| 211,0746
1 240 0,0063| 823,3438 1 240 0,0063 | 253,1080
1 280 0,0061| 960,2444 1 280 0,0061| 295,4576
1 320 0,0061] 1.097,5003 1 320 0,0061| 337,7507

Tabela 3: Dados do programa seqiiencial  Tabela 4: Dados do programa seqiiencial
compilado com gcc. compilado com gcc -03.

iteracdes | Erro RMS | Tempo (s)
320 | 0.006074 | 98.54249

280 | 0.006147 | 86.26766

240 | 0.006261 | 74.01463

200 | 0.006437 | 61.69296

160 | 0.006717 | 49.42204

120 | 0.007196 | 37.14819

80| 0.008157 | 24.86815

40| 0.011017 | 12.59691

iteracdes | Erro RMS | Tempo (s) n
320 | 0.053843 69.45086

280 | 0.051684 | 60.85913

240 | 0.049219 | 52.22706

200 | 0.046364 | 43.58068

160 | 0.042995 | 34.95837

120 | 0.038924 26.3289

80 | 0.033858 17.67861

40 | 0.027562 | 9.042315

—_ = = === == S
—_ = = = == == S

Tabela 5: Testes do algoritmo seqiiencial  Tabela 6: Testes do algoritmo seqiiencial
(MB 21p 0g). (T1.3N 7%).

55



Iter- Iter-
np acoes | Erro RMS Tempo (s) np acoes| Erro RMS| Tempo (s)
1 320] 0,00666 346,48195 1 320 0,00666| 99,20194
2 320 0.007045 175,33645 2 320 0,00705] 50,66221
3 320| 0.008123 119,35797 3 320 0,00812| 34,66589
4 320| 0.007949 91,52342 4 320 0,00795| 26,70369
5 320] 0,00826 74,84261 5 320 0,00826| 21,95382
6 320] 0.008801 63,74158 6 320 0,00880| 18,74961
7 320( 0.009772 55,99410 7 320 0,00977| 16,58126
8 320| 0.009108 49,72232 8 320 0,00911| 14,78738

Tabela 7: Testes do algoritmo paralelo

(gcc —03).

Tabela 8: Testes do algoritmo paralelo

(icc -03).
Iter-
np | Dimensao acoes | Erro RMS | Tempo (s)
1| 700x700 350 0.002619| 69.120320
2| 700x700 350| 0.005152| 35.217984
3| 700x700 350] 0.006167| 24.048640
4| 700x700 350| 0.006298| 18.377104
5] 700x700 350| 0.006037| 15.006976
6| 700x700 350| 0.007021| 12.789504
7] 700x700 350] 0.007947| 11.175200
8| 700x700 350] 0.007234] 10.015712

Tabela 9: Programa paralelo rodado com imagem
de 700x700 pixels.

np | Dimensao | Iteracdes | Erro RMS| Tempo (s)
1] 900x900 350] 0.002606 | 114.497488
2| 900x900 350] 0.005066| 57.512752
31 900x900 350] 0.005623| 39.101488
41 900x900 350] 0.006112] 29.775808
51 900x900 350] 0.006411| 24.206752
6] 900x900 350] 0.006771| 20.516496
71 900x900 350] 0.006742| 17.940832
8 900x900 350] 0.006986| 15.949792
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Tabela 10: Programa paralelo rodado com imagem

de 900x900 pixels.
Itera-

np| Dimensao ¢oes | Erro RMS |  Tempo (s)
1] 1100x1100 350] 0.003120( 171.161120
21 1100x1100 350| 0.004681| 86.073440
3[1100x1100 350] 0.005311[ 58.005632
41 1100x1100 350| 0.005091| 44.079088
5] 1100x1100 350| 0.005708| 35.672800
6| 1100x1100 350| 0.005787| 30.201344
7(1100x1100 350] 0.006227( 26.307104
8| 1100x1100 350] 0.006797[ 23.259056

Tabela 11: Programa paralelo rodado com imagem

de 1100x1100 pixels.
Iter-
np| Dimensdo acoes | Erro RMS |  Tempo (s)
1| 1300x1300 350] 0.002699| 239.176608
2| 1300x1300 350] 0.004556| 119.793264
3| 1300x1300 350| 0.005151| 80.755216
41 1300x1300 350| 0.005481[ 61.294752
5] 1300x1300 350] 0.005629| 49.453920
6| 1300x1300 350] 0.006147| 41.608832
71 1300x1300 350| 0.006238[ 36.076864
8] 1300x1300 350| 0.006167[ 31.946432

Tabela 12: Programa paralelo rodado com imagem

de 1300x1300 pixels.
p Sp Ep
1| 0,5447| 0,5447
2| 1,0690| 0,5345
3] 1,5655| 0,5218
4| 2,0486| 0,5122
5] 2,5087| 0,5017
6] 29437 0,4906
7] 3,3689| 0,4813
8] 3,7589] 10,4699

np Sp Ep
1| 0,5673| 0,5673
2| 1,1293| 0,5647
3| 1,6611| 0,5537
4| 2,1813| 0,5453
5] 2,6831| 0,5366
6| 3,1657| 0,5276
7] 3,6202| 0,5172
8] 4,0721| 0,5090
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Tabela 13: Speed-Up do programa Tabela 14: Speed-Up do programa
paralelo com imagem de 700x700 paralelo com imagem de 900x900
pixels. pixels.
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APENDICE B - Diagramas de Atividades

Algoritmo Seqiiencial

Descricao

Este algoritmo tem como objetivo restaurar uma imagem que sofreu algum tipo de distor-
¢do por movimentagdo e contém ruido aditivo. Para este propdsito usamos um algoritmo
iterativo (Polyak) até atingir um erro menor que o erro especificado previamente ou alcan-

¢ar um numero de iteragdes maximo.

Comportamento/Arquitetura interna

A seguir ¢ apresentado o fluxo de atividades que representa o comportamento deste algo-

ritmo.

Ahre imagem de
entrada (PG}

Alocar memadria
para matrizes

Inicializar
matriz X e X'

Inicia termpo

{ iterag

[fiteragao = ny &&
(erro = errobing] )
/'i;r

{ Termina tempao) ,rxl’

Crig imagerm
de saida (PG

Desaloca
remadria

Figura B.1: Diagrama de atividades do algoritmo seqglienci-

[else]

Executa Polyak

{iteracdo)

iteragdn ++

Calcula erro
da imagem
irestaurada)

al.
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Abre imagem de entrada (PGM): Neste passo abrimos o arquivo que contem a imagem a

tratar (PGM).

Alocar memoéria para matrizes: Alocamos dinamicamente a memoria para as matrizes que

usamos no programa.

Inicializar matriz X e X": Damos os valores iniciais para as matrizes que intervém no algo-
ritmo de Polyak.

Inicia tempo: A contagem do tempo de processamento comeca neste ponto.

Pré-Filtragem: Aplicamos o filtro de Mediana Seletivo para poder livrar a imagem a tratar
do ruido aditivo.

Executa Polyak: Neste ponto comecamos a restauracdo da imagem usando o algoritmo de

Polyak.

Calcula erro da imagem: O célculo do erro se faz aplicando a norma infinita a diferenca

entre a imagem restaurada multiplicada pela matriz de distor¢do e a imagem distorcida
que entrou no processo.

erro = RMS(Hx'(k) - g)_
Termina (tempo): A contagem do tempo de processamento acaba neste ponto.

Cria imagem de saida (PGM): A imagem restaurada ¢ passada para o formato PNG.

Desaloca memodria: A memoria que foi alocada para trabalhar no processo de restauracao

¢ desalocada.

Entradas e saidas
Entrada: Nome do arquivo (PGM) que contem a imagem que ira ser restaurada.

Saida: Imagem restaurada no formato PGM.

Funciao mediana()

Descricao
Esta funcdo tem como objetivo calcular a mediana de um conjunto de valores dentro de

um vetor.

Comportamento e Arquitetura Interna
A seguir ¢ apresentado o fluxo de atividades que representa o comportamento desta fun-

¢ao.
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Receher o vetar

Ordenar o vetar em
forma crescente

Selecionar o elementa

central no vetar
Retornar o elemento
central

Figura B.2: Fluxo de atividades da fun¢éo
mediana().

Receber o vetor: o vetor contendo todos os valores é recebido.

Ordena o vetor em forma crescente: reordena os valores dentro do vetor de forma cres-

cente.

Seleciona o elemento central no vetor: seleciona o elemento que ficar no meio do vetor

depois de ter sido ordenando de forma crescente.

Retorna o elemento central: retorna o elemento selecionado no passo anterior.

Entradas e saidas
Entradas: ponteiro do vetor (*vetor), dimensao do vetor (n).

Saidas: mediana do vetor.

Funcao filtroMediana3x3()

Descricao
Esta fun¢do tem como objetivo aplicar um filtro de mediana (3x3) em uma determinada

posicao dentro de uma matriz.

61



Comportamento e Arquitetura Interna
A seguir ¢ apresentado o fluxo de atividades que representa o comportamento desta fun-

¢do.
(Criarvetur de 9 posigoes )

Carregar o vetor com o valar
do pixel e 0s Bvizinhos

[vizinho esta fora da matiz)

\J,Substitui vizinho inexistente pelo
/kvalnr do pixel a serfiltrado

[elze]

( Calcular mediana do vetor }

( Retarnar valor da mediana )

Figura B.3: Fluxo de atividades da funcao filtroM ediana3x3().

Criar vetor de 9 posicdes: alocar memoria para um vetor de 9 posigdes e valores de 2 by-

tes (16 bits).

Carregar o vetor com o valor do pixel e os 8 vizinhos: Carregar o vetor com os valores dos

8 vizinhos mais proéximos do pixel a ser filtrado incluindo ele mesmo.

Calcular mediana do vetor: usar a fungdo mediana() para calcular este valor.

Substituir vizinho inexistente pelo valor do pixel a ser filtrado: no momento de carregar o
vetor de 9 posi¢des se ndo existir um ou mais dos vizinhos este valor deve ser substituido
pelo valor do pixel a ser filtrado.

Retornar valor da mediana: retornar o valor do resultado da filtragem do pixel de coorde-

nadas X, y.

Entradas e saidas
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Entradas: ponteiro da matriz que contem o elemento (**matriz), dimensdo da matriz (lin,
col), coordenadas do elemento a ser filtrado (x,y).

Saidas: valor do pixel filtrado.

Funcao filtroMedianaSeletivo3x3( )

Descricao
Esta fungdo tem como objetivo aplicar um filtro de mediana “seletivo” (3x3) em uma de-

terminada posi¢cdo de uma matriz.

Comportamento/Arquitetura interna
A seguir ¢ apresentado o fluxo de atividades que representa o comportamento desta fun-

¢ao.

( Criar vetor de 9 posicoes )

Carregar o vetar com o valor
do pixel e 05 8 vizinhos

[vizinho esta fora da matiz] Substitui vizinho

inexistente pelavalar do
pixel a ser filtrado

[el=R]

Reordena os valores dentro \v
dowetor de forma crescente J,J""

[pixel original esta num
dos extremos do vetor] JRetnrnarVEMr da
“\ mediana dovetor

[else]
Retarna valar ariginal ‘\
do pixel filtrado )I

Figura B.4: Fluxo de atividades do algoritmo
filtroM edianaSel etivo3x3().

Criar vetor de 9 posicdes: alocar memdria para um vetor de 9 posicdes e valores de 2 by-
tes (16 bits).
Carregar o vetor com o valor do pixel e os 8 vizinhos: Carregar o vetor com os valores dos

8 vizinhos mais proximos do pixel a ser filtrado incluindo ele mesmo.
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Reordenar os valores dentro do vetor de forma crescente: Os valores dentro do vetor sdo

ordenados de forma crescente.

Substituir vizinho inexistente pelo valor do pixe/ a ser filtrado: No momento de carregar o
vetor de 9 posigdes se ndo existir um ou mais dos vizinhos este valor deve ser substituido
pelo valor do pixel a ser filtrado.

Retornar valor da mediana do vetor: retornar o valor do resultado do calculo da mediana

do vetor alocado.

Retornar valor original do pixel filtrado: O valor original do pixel filtrado ¢ retornado.

Entradas e saidas
Entradas: ponteiro da matriz que contem o elemento (**matriz), dimensao da matriz (lin,
col), coordenadas do elemento a ser filtrado (x,y).

Saidas: valor do pixel filtrado.

Observacoes
O célculo da mediana “seletiva” de um conjunto de valores ¢ representado nas figuras B.5
e B.6. Esta mediana serve para poder identificar quando € necessario fazer o calculo da

mediana e quando podemos prescindir deste resultado.

sl7] Jol1]2]2]s]als]7]s]
4|z v

1|02 mediana

mediana =3 retorna 4

plXEl 0ngmal =4 :>

Figura B.5: Representacéo gréfica do cllculo da mediana “ seletiva” (caso

1).
glal7| [of1]2]2]3]s]7]s]m]
s o] 2 v
1|02 mediana
mediana =3 retorna 3
pizel onginal =10 :{>

Figura B.6: Representacdo gréfica do calculo da mediana “ seletiva” (caso
2).
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Funcao polyak()

Descricao
Esta fung¢ao tem como objetivo realizar as iteracdes do algoritmo de Polyak até atingir um

erro menor que um erro especificado previamente (erro minimo).

Comportamento/Arquitetura interna
A seguir ¢ apresentado o fluxo de atividades que representa o comportamento desta fun-

¢ao.

( Chutes iniciais para X e X' )

H( Caleulo de Alpha (n, beta})

v

( Calculo dey (H, ¥, a) )

A
( Calculo de x(k+1) H Calculo de x'{k+1) )

Calculo do erro
(RMS)

EIFD = (2rra minitmo

(k) = xk+1)
2K = w(k+1)

( Retorna mattiz imagem )ﬂ

Figura B.7: Fluxo de atividades da func¢éo polyak().

Chutes iniciais para X e X”: As matrizes X e X~ s@o carregadas com valores iniciais para

comegar o algoritmo de Polyak.

Calculo de Alpha (n, beta): Alpha ¢ calculado como a inversa do nlimero da iteracdo ele-

vado a f3.
M
n’

Calculo de y (H, x', g): Este valor ¢ obtido como resultado da seguinte operagao:
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y=Hx'"(k)- g

Calculo de x(k+1): Este valor ¢ obtido como resultado da seguinte operacao:

Xpe1 = X — QY

Calculo de x'(k+1): Este valor ¢ obtido como resultado da seguinte operagao:

o
‘xk ‘xk
n+tl

Calculo do erro (Norma infinita): O calculo do erro se faz aplicando a Norma Infinita a di-

1 - 1]
X e = Xt

ferenga entre a imagem restaurada multiplicada pela matriz de distor¢do e a imagem dis-
torcida que entrou no processo.
erro = HHx'(k) — gH

Retorna matriz imagem: Se o erro ficar menor que o erro esperado, esta fungdo retorna a

imagem restaurada.

Entradas e saidas
Entradas: Imagem a restaurar (g), matriz de distor¢ao (H), valor de beta (0.5<f<1) e erro
minimo.

Saidas: matriz restaurada.

Observacoes

As iteracdes de Polyak sao mostradas a seguir:

k+1

x _xk_ykDyk yk:Axk_b_}_Ek
xk_)fek

k+1

Akl nk
X = x +

k=0,,..

Algoritmo Paralelo

Comportamento/Arquitetura interna
A seguir ¢ apresentado o fluxo de atividades que representa o comportamento deste algo-

ritmo.
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Cetermina numero
de processos (M)

Inicia ttempo)

Determina processo
local {eu)

Abre imagem de
entrada (PGM)

FPre-Filtragem

[elze]

[iteragdo = n]

Alacar memaoria
para matrizes

Executa Polyak

(iterag&o)

iteracdo ++

Distribui ndmero de
linhas daimagem
nos M processos

Calcula erro da
imagerm (restauracda)

==gignal sending==
envia erro (eu)

Inicializar
rmatriz ¥

Desaloca

Memaoria

==signal receipt==
recebe erros
Compara erros com
05 M processos

[candigdo de erro ndo aceita)

Cria imagem PGM
de saida

Monta matriz final
[elsg]

==gignal receipt==
Recebe todas
subMatrizes(M)

Termina fempo)

[eu=10] ==gignal gending==
[elzg] : :
Erwvia subMatriz{eu)

Figura B.8: Fluxo de atividades do algoritmo paralelo.

Determina ntimero de processos (n): Neste passo ¢ determinado e registrado o nimero de

nods de processamento com 0s quais contamos.

Determina processo local (eu): E determinado e registrado o nimero do né que serd usado

como processo principal.

Abre imagem de entrada (PGM): Neste passo abrimos o arquivo que contem a imagem a
tratar (PGM).

Alocar memoéria para matrizes: Alocamos dinamicamente a memoria para as matrizes que

usamos no programa.
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Distribui numero de linhas da imagem nos n processos: Todas as linhas da matriz da ima-

gem sao distribuidas nos nds, tentando colocar o0 mesmo ntimero de linhas em cada né.
Inicia tempo: A contagem do tempo de processamento comeca neste ponto.

Pré-Filtragem: Aplicamos o filtro de Mediana Seletivo para poder livrar a imagem a tratar
do ruido aditivo.

Executa Polyak: Neste ponto comecamos a restauracdo da imagem usando o algoritmo de

Polyak.

Calcula erro da imagem: O célculo do erro se faz aplicando a norma infinita a diferenca

entre a imagem restaurada multiplicada pela matriz de distor¢do e a imagem distorcida
que entrou no processo.
erro = RMS(Hx'(k) - g)_

Envia erro (eu): Todos os subprocessos enviam os erros calculados.

Recebe erros: O subprocesso principal (eu) recebe os erros de todos os outros subproces-
SOS.

Compara erros com os n processos: Os erros de todos os subprocessos sdo comparados e

se faz uma estimativa do erro total da imagem.
Termina (tempo): A contagem do tempo de processamento acaba neste ponto.

Envia subMatriz(eu): Todos os subprocesso enviam o resultado da restauragdo das parce-

las da matriz imagem que eles restauraram.

Recebe todas subMatrizes(n): O né principal (eu) recebe todos as parcelas dos subproces-

SOS.
Monta matriz final: O né principal (ex) monta a imagem completa a partir da informagao
que cada subprocesso enviou.

Cria imagem PGM de saida: Salva os dados da nova imagem restaurada no formato PGM.

Desaloca memoria: A memoria que foi alocada para trabalhar no processo de restauragio

¢ desalocada.
Entradas e saidas

Entrada: Nome do arquivo (PGM) que contem a imagem que ird ser restaurada.

Saida: Imagem restaurada no formato PGM.
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Funciao distribuirLinhas()

Descricao
Esta fungdo se encontra dentro do algoritmo paralelo e tem como objetivo criar e preen-
cher com os correspondentes valores da matriz principal um nimero n de submatrizes que

ira depender do nlimero de processos.

Comportamento/Arquitetura interna
A seguir ¢ apresentado o fluxo de atividades que representa o comportamento deste algo-

ritmo.

Calcular ndmero de linhas de
todos 0= processos (inhas[ng)

cam as linhas da matriz

Calcular_tamanhn 2 Freencher a sub-matriz
submatriz {tamanho)

(subMatftarnanhaj[cols]) ( icializar submatriz )

Calcular ditima linha de todos Calcular endereco inicial e final
os processos (ultimaLlinhaln]) da submatriz lacal {nicio & fim)

Figura B.9: Fluxo de atividades da func¢do distribuirLinhas().

(Alncar rnemaria para 3 submatriz)

Calcular nimero de linhas de todos os processos (linhas[n]): Neste passo ¢ calculado o nt-
mero de linhas que corresponde a cada um dos nds de tal maneira que todos os nés fiquem

com igual ou parecido numero de linhas da matriz original.
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inhas{0] = linhas[0] = 4
linhas[1] = 3 s T
————————————— linhas[1] =4 11
inhas{2]=3 | || |l ___
linhas[2] =3

Figura B.10: Distribuicdo de linhas da matriz original em cada no.

Calcular tamanho da submatriz (tamanho): O tamanho de cada submatriz é definido como

o nimero de linhas de cada subprocesso mais o nimero de linhas de overlapping.

SubM atniz(0)

______________ AT

SuhI\-'Iatnz(l) 12 Dverlappmg SubMEI.th(l:l 8

-------------- |

SubMatriz(2)

MWatriz Criginal subMatnz (1)

Figura B.11: Tamanho da submatriz do processo local.

Alocar memdria para a submatriz (subMat[tamanho][cols]): Uma vez definida a dimensao

de cada submatriz é alocada memoria em cada no.

Calcular ultima linha de todos os processos (ultimaLinha[n]): Como parte deste algoritmo,
¢ calculado o numero da linha da matriz original que sera a ultima linha da correspondente

submatriz de cada processo.
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0 ultimalinhal0] =3
subMatriz(0)

3 R ultimalinhall] =7
subMatriz(1) ultimalinhal 2] = 11

[ P P A R
subhlatriz(2)

11

Figura B.12: Célculo do numero de cada ultima linha das submatri-
zZes.

Calcular endereco inicial e final da submatriz local (inicio e fim): Os nimeros da primeira
e ultima linha do segmento da matriz original que sera colocado na submatriz sdo armaze-

nados em duas variaveis.

0
subMatriz(0) [ 2
- O H S P N Voo
____________ p End imicial
hlatriz(1 Jappi
subMatriz(1) i overlapping End final
———————————— PNy
subMatriz(2) [ 9
11
Matniz Original SubMatriz{1)

Figura B.13: Calculando enderecoinicial efinal da submatriz.

Inicializar submatriz: As matrizes alocadas em cada nd sdo inicializadas com um valor

inicial (geralmente zero).

Preencher a submatriz com as linhas da matriz: Como Ultimo passo os valores da matriz

original sdo carregados nas submatrizes de cada no.
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SubMatnz(0)

A\

Matriz Original

Figura B.14: Preenchendo submatriz(0).

I

SubMatriz( 1)1

Matriz Original

Figura B.15: Preenchendo submatriz(1).

Entradas e saidas
Entrada: Matriz de valores da imagem a ser restaurada, nimero de processos, dimensao da
matriz € nimero do processo local.

Saida: submatriz local, nimero de linhas e tamanho da submatriz local.

Montagem da matriz final
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Descricio
Esta rotina encontra-se dentro do algoritmo paralelo e € executado unicamente no n6 prin-
cipal (n6 zero). Esta rotina monta uma matriz de saida com os valores que recebe de todos

(O] subprocessos no momento em que estes acabam o processamento.

subMatriz(0)

subMatriz(1)

subMatriz(Z) L Matriz Final
subMatriz{3)

subMatriz(4)

Ma o

Figura B.16: Montagem da matriz final.

Comportamento/Arquitetura interna

A seguir ¢ apresentado o fluxo de atividades que representa o comportamento desta rotina.

Alocar matriz de dimensdo
igual a matriz original
Receber o ndmero de linhas Recehertodas as sub
de cada um dos processos matrizes dos M processos
Freencher a matriz alocada com Escrever arquiva PGM com as
os valores das sub matrizes valores da matriz alocada.

Desalocar mermaria da
matriz alocada

Figura B.17: Fluxo de atividades do algoritmo de montagem da ma-
triz.

Alocar matriz de dimensdo igual & matriz original; nesta atividade é alocada memoria di-

namicamente para uma matriz com a mesma dimensao da matriz original, ¢ usada a fun-

¢ao alocarMatriz().



Receber todas as submatrizes dos n processos: nesta atividade sdo recebidas todas as sub

matizes dos n processos.
Receber o numero de linhas de cada um dos processos: esta funcao recebe um vetor com a
informacao do numero de linhas que cada processo pegou da matriz original (linhas|[]).

Preencher a matriz alocada com os valores das submatrizes: nesta etapa se realiza a re-

construcdo da matriz restaurada, colocando as correspondentes linhas das submatrizes
dentro da matriz de saida, para realizar esta tarefa ¢ necessario saber o numero de linhas
de cada processo e o numero das linhas de overlapping.

Escrever arquivo PGM com os valores da matriz alocada: uma vez reconstruida a matriz

um arquivo PNG ¢ criado contendo os valores da matriz reconstruida, este passo ¢ reali-
zado usando a fung¢do escritaArquivoPGM().

Desalocar memoria da matriz alocada: uma vez terminado o processo de juntar as subma-

trizes e antes de sair da fun¢do a memoria alocada para a matriz reconstruida ¢ liberada,

este passo ¢ realizado usando a fun¢ao liberarMatriz().

Entradas e saidas
Entradas: numero de linhas de cada processo (linhas[n]), ponteiros das submatrizes dos
processos (**subMatriz), tamanho do overlapping (tamOv).

Saidas: ponteiro da matriz reconstruida (**matSaida).

Observacoes

A seguir mostramos uma representacao grafica da montagem da matriz.

_________________ \ Matriz reconstruida

subMat B —

subMat C /

subMat A

Figura B.18: Representacao grafica da reconstrucéo da matriz de saida.
APENDICE C - Cédigo Seqiiencial

/*
* Universidade Federal do Rio de Janeiro

* Escola Politecnica

* Departamento de Eletronica e de Computacao
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Autor : Jaime Grande Vela
Orientador : Eugenius Kaszkurewicz
Co-orintador: Antonio Petraglia
2007-2

Descricao: Projeto de fim de curso
Nome do projeto: Restauracao de Imagens Monocromaticas
Utilizando Processamento Paralelo

arquivo: retauradorSeq.c

/

X% o X kX X o ok o ok %

#include "funRest.h"

int main(int argc, char *argvl[])
{

unsigned short int max;

char fname[20];

unsigned short int **yp = NULL;
unsigned short int **y = NULL;
unsigned short int **x = NULL;
unsigned short int **xp = NULL;
unsigned short int **x2 = NULL;
int ret, 1, 3;

int 1lin = 0;

int col = 0;

int n , numIt;

float beta;

float alpha;

int g = 0;

float erro;

clock t startclock, stopclock;
float cond;

char *nomeArgPGM;

char *nomeOUT;

numIt = atoi(argv([l]); // numero de iteracoes limite
nomeArgPGM = argv[2]; // nome do arquivo
nomeOUT = argv[3]; // nome do arquivo de saida

startclock = clock();

// Abre arquivo PGM de entrada
yp = leituraArquivoPGM (nomeArgPGM, &lin, &col, &max);

y = alocarMatriz(lin, col);
x = alocarMatriz (lin, col);
xp = alocarMatriz(lin, col);
x2 = alocarMatriz (lin, col);
for(i = 0; 1 < lin; i++)
for(j = 0; J < col; j++)
y[il[j] = filtroSeletivo3(yp,i,Jj,lin,col);
for(i = 0; 1 < lin; i++)
for(j = 0; j < col; j++)
x2[1][j1=32000;
for(i = 0; 1 < lin; 1i++)
for(j = 0; j < col; J++)
x[1]1[31=32000;

beta = 0.78;
n = 1; erro = 100.00; //numIt = 30;
while ( n<numIt && erro>0.001) {
for(i = 0; i < lin; i++) {
for(j = 0; j < col; j++) |

alpha (float) (pow((float)n, -beta));
g = (int)toeplitzl 3(x,col,i,j) - (int)y[il([3]~
cond = (float)x[i][j] - alpha*g;
if(cond > 0 && cond < max)

xp[i][j] = (unsigned short int)cond;
else {

if (cond > max )

xp[i][J] = max;
else
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x2[1]1[3] = (n*x2[1] [J1+xp[i][J])/(n+l); //x2=x2+(xp-x2)/(n+l);
}
}
copiaMatriz (xp, x, lin, col);
n++;

// calcula RMS
for(i = 0; 1 < lin; i++)
for(j = 0; j < col; j++)
ypl[il [j]=(unsigned short int)abs(y[i][j]-toeplitzl 3(x2,col,i,]));

erro = rms (yp,lin,col)/max;

}
stopclock = clock();

printf ("Numero de iteracoes: %d\n",n);
printf ("Erro (rms) : $f\n", erro);
printf ("Tempo de exec: St seg.\n",(stopclock—startclock)/(double)CLOCKSiPERisEC);

escritaArquivoPGM (x2, nomeOUT, 1in, col, max) ;

liberarMatriz (lin ,yp);
liberarMatriz (lin ,vy);
liberarMatriz (lin ,x);
liberarMatriz (lin ,xp);
liberarMatriz (lin ,x2);

system ("PAUSE") ;
return EXIT SUCCESS;
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APENDICE D - Cédigo Paralelo

Universidade Federal do Rio de Janeiro
Escola Politecnica
Departamento de Eletronica e de Computacao

Autor : Jaime Grande Vela
Orientador : Eugenius Kaszkurewicz
Co-orintador: Antonio Petraglia
2007-2

Descricao : Projeto de fim de curso
Nome do projeto: Restauracao de Imagens Monocromaticas
Utilizando Processamento Paralelo

arquivo: restImg.c

/

% ok ok ok kX X o ok ok R X % X%

#include "funRest.h"
#include <mpi.h>

int main(int argc, char *argvl[])

{
unsigned short int max;
unsigned short int **y = NULL;
unsigned short int **yp = NULL;
unsigned short int **x = NULL;
unsigned short int **xp NULL;
unsigned short int **x2 = NULL;

unsigned short int **subMatLocal = NULL;
unsigned short int *rbuf = NULL;
unsigned short int *sendarray = NULL;

int *lins = NULL;

signed long int g = 0;

int i, j, numIt, lin, col, n, tamSubMat, eu, np, z, k;
float alpha, beta;

clock t startclock, stopclock;

char *nomeArgPGM;

int *recvcnts;

int *displs;

float cond;

float erro;

int *ultimaLinha = NULL;

int *ini = NULL;

int resto;

int overlap = 8;

unsigned short int *subMatEnvio = NULL;
MPI_ Status status;

// Inicio do processo paralelo
MPI Init (&argc,&argv);

MPI Comm size (MPI_COMM WORLD, &np) ;
MPI_Comm_rank (MPI_COMM WORLD, &eu) ;

numIt = atoi(argv([l]); // numero de iteracoes limite
nomeArgPGM = argv[2]; // nome do arquivo
if (eu == 0) startclock = clock();

// Distribuir numero de linas nos N processos
lins = alocarVetorInt (np);

aiiiissddssssddssissddiisaddditadddtiaadd s thddddtiki
// Carrega imagem
if (eu == 0) vy = leituraArquivoPGM (nomeArgPGM, &lin, &col, &max) ;

// Envia informag¢des do arquivo

MPI Bcast(&lin,1,MPI INT,0,MPI COMM WORLD) ;

MPI Bcast (&col,1,MPI_INT,0,MPI COMM WORLD) ;

MPI Bcast (&max,1,MPI_UNSIGNED SHORT, 0,MPI COMM WORLD) ;
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if (eu == 0) {
ultimaLinha = alocarVetorInt (np);
ini = alocarVetorInt (np);

// Calculando numero de linhas.

resto = (unsigned char) (1in%np) ;
for (i = 0; i < np; i++) {
if (resto == 0)
lins([i] = lin/np;
else {
lins[i] = lin/np + 1;
resto -= 1;

}

//if (np==1) overlap = 0;
tamSubMat = lins[0] + overlap*2; //overlapping
}

MPI_Bcast (&tamSubMat,1,MPI_INT,0,MPI_COMM WORLD) ;
MPI_ Bcast (lins,np,MPI_INT,0,MPI_COMM WORLD) ;

if (eu == 0) {
// Calculando as ultimas linhas de cada sub-matriz.
ultimaLinha[0] = 1lins[0]-1;
for (n = 1; n < np; nt+)
ultimaLinha([n] = ultimalLinha[n-1] + lins[n];

// Calculando os enderecos inicial de cada sub-matriz.
ini[0] = O;
for (n = 1; n < np; n++)

ini[n] = ultimalLinha[n-1] - (overlap-1); // overlapping

}

// Aloca memoria para matrizes

subMatEnvio = alocarVetor2B (tamSubMat*col) ;
subMatLocal = alocarMatriz (tamSubMat,col) ;
yp = alocarMatriz (tamSubMat, col) ;
if (eu == 0) {

k=0;

for (i=overlap; i<tamSubMat; i++)
for (j=0; j<col; J++)
ypli][j] = yli-overlap][Jj];

for (n = 1; n < (np-1); n++) { // overlapping
k=0;
for (i=0; i<tamSubMat; i++)
for (j=0; j<col; J++)
subMatEnvio [k++] = y[ini[n]+i][j];

MPI Send(subMatEnvio, (lins[n]+overlap*2)*col, //
MPI_UNSIGNED_SHORT,D,lO,MPI_COMM_WORLD);
}

k=0; // n = np
for (i=0; i<lins[np-1l]+overlap; i++)
for (j=0; j<col; j++)
subMatEnvio[k++] = y[ini[np-1]1+i]1[j];

MPI Send(subMatEnvio, (lins[np-1]+overlap) *col, //
MPI_UNSIGNED_SHORT,np-1,20,MPI COMM WORLD) ;

// Recebe matriz enviada por 0
if (eu == np-1)
MPI Recv (subMatEnvio, (lins[eu]+overlap)*col, //
MPT_UNSIGNED_ SHORT,0,20,MPI_COMM WORLD, &status) ;
else
if (eu != 0) {
MPI Recv (subMatEnvio, (lins[eu]+overlap*2)*col, //
MPI_UNSIGNED_ SHORT,0,10,MPI COMM WORLD, &status) ;
}

// Monta matriz recebida
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if(eu !'= 0) |
k=0;
for (i=0; i<tamSubMat; i++)
for (j=0; j<col; Jj++)
yplil[j] = subMatEnviol[k++];
}
[/ HER R AR A AR AR A AR AR A A AR A

// Prepara dados para 'MPI Gatherv'
recvcnts = alocarVetorInt (np) ;
sendarray = alocarVetor2B(lins[0]*col);

if (eu == 0) rbuf = alocarVetor2B(lin*col); // vetor de saida

// Aloca memoria para matrizes

x = alocarMatriz (tamSubMat, col);
xp = alocarMatriz (tamSubMat, col);
x2 = alocarMatriz (tamSubMat, col);

for (i=0; i<tamSubMat; i++)
for (j=0; j<col; j++)
subMatLocal[i] [j] = filtroSeletivo3(yp,i,]j,tamSubMat,col);

beta = 0.78;
n = 1; erro = 100.00;
while( n<numIt && erro>0.001) { // Executar algoritmo de Polyak
for(i = 0; 1 < tamSubMat; i++) {
for(j = 0; j < col; j++) {

alpha (float)pow ((float)n, -beta);
g = (int)toeplitzl 3(x,col,i,j) - subMatLocalli][j];
cond = (float)x[i][j] - alpha*g;
if (cond > 0 && cond < max)
xp[i] [j] = (unsigned short int)cond;
else {
if (cond > max)
xp[i1][J] = max;
else
xp[i][§] = 0;
}
x2[11[3]1 = (n*x2[11[J1+xpl[i]1(3])/ (n+1);

}
}
copiaMatriz (xp, x, tamSubMat, col);
n++;

// calcula RMS
for(i = 0; i < tamSubMat; i++)
for(j = 0; j < col; j++)
ypl[il [j]=(unsigned short int)abs(subMatLocal[i][]j]-toeplitzl 3(x2,col,i,3));

erro = rms (yp,tamSubMat, col) /max;
}

z=0;
for (i=0; i<lins[eu]; 1i++)
for (j=0; j<col; j++)
sendarray[z++] = x2[8+1i][j]; // comega no overlapping

for (i=0; i<np; 1i++)
recvcents[i] = lins[i]*col;

if (eu == 0) {
displs = alocarVetorInt (np);

for (i=0; i<np; i++) {

if (i==0)
displs[0] = 0O;
else
displs[i] = displs[i-1] + lins[i-1]*col;

}

// Processo recebe todas as sub matrizes
MPI Gatherv(sendarray, lins[eu]*col, MPI UNSIGNED SHORT, rbuf,//
recvcents, displs, MPI UNSIGNED SHORT, 0, MPI COMM WORLD) ;

if (eu == 0) {
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escritaArquivoPGMv (rbuf, "OUT.pgm",lin, col,max); // Cria arquivo PGM de saida
stopclock = clock(); // Termina tempo

printf ("Numero de processos: %d\n",np);

printf ("Numero de iteracoes: %d\n",n);

printf ("Erro(rms): %$f\n", erro);

printf ("Tempo de exec: $f seg.\n",(stopclock—startclock)/(double)CLOCKS_PER_SEC);

liberarVetor2B (rbuf) ;
liberarVetorInt (displs) ;
}

// desaloca memoria

liberarMatriz (tamSubMat, yp);
liberarMatriz (tamSubMat, x);
liberarMatriz (tamSubMat, xp);
liberarMatriz (tamSubMat, x2);
liberarMatriz (tamSubMat, subMatLocal) ;
liberarVetor2B (sendarray) ;
liberarVetor2B (subMatEnvio) ;
liberarVetorInt (recvents) ;
liberarVetorInt (lins);

// Finaliza processo paralelo
MPI Finalize();

return SUCESSO;
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APENDICE E — MPI

MPI (Message - Passing - I nterface)
Neste apéndice serdo apresentados os conceitos, definigdes e caracteristicas do Mpi (Message
Passing Interface), além dos diversos tipos de comunicacdo “ Point-to-Point” e coletiva, assim

como os comandos especificos de cada tipo de comunicacdo.

Conceitos
MPI é uma especificacdo de biblioteca de Message-Passing, proposta como um padrdo por
um amplo comité baseado em vendedores, implementadores e usudrios. Desenvolvida para

ser padréo em ambientes de computac&o paralela.

Caracteristicas

» Especificada por um férum internacional aberto, constituido por representantes dain-
dustria, universidades e laboratérios do governo.

» Especificagdo de uma biblioteca de troca de mensagens
o Modelo de troca de mensagens
o Na&o é especificacdo de compilador
o N&o é um produto especifico

» Apropriada para computadores paralelos, clusters e redes heterogéneas

* Projetada para permitir o desenvolvimento de bibliotecas de programas paralelos que
sejam portétes e eficientes.

* Projetada parafornecer o acesso a computadores paral el os avangados para:
o Usuériosfinais
o Projetistas de bibliotecas
o Desenvolvedores de ferramentas

» Especificadaem C, C++, Fortran 77 e 90

* Razbes parao uso do MPI
o Padronizacéo
o Portabilidade
o Desempenho

o Funcionalidade
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o Disponibilidade

MPI é grande ou pequeno?

MPI é grande

Possui em torno de 150 fungdes:

Funcionalidade sem complexidade

MPI é pequeno

Muitos programas paralel os podem ser escritos com somente 6 fungdes
Tem o tamanho que for necessario:

Usuario pode aumentar o conjunto de funcdes que vai usar

Todo o paralelismo é explicito: o programador é responsavel pela corretaidentificacéo
do paralelismo e sua implementacéo.

O programador tem que:

o Inicidizar os processos

o Sincronizar oS processos

o Alocar eliberar buffer para as mensagens

o Etc.

Utilizagcéo do M PI

Diretiva parao MPI: contém defini¢des e declaragdes necessérias para a compilagdo
do programa

#include <mpi.h>

#include “mpif.h”

MPI_: definicdo para constantes e funcdes

— C: 12letramailscula e o resto minuscula, palavras reservadas em mailscul as.

Cadigos de erros
— Fortran: amaioria das funges tem como argumento a variavel de retorno de erro
— C: amaioriadas fungdes retorna um codigo de erro

Durante a fase de execucéo todas as rotinas que ndo sao do MPI executam localmente.

Inicializag&o e finalizagdo

Inicializacdo do MPI
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int MPI_Init (int *argc, char ***argv)

MPI_INIT (ierror) integer ierror

— Nenhuma fun¢éo MPI pode ser chamada antes do MPI_Init
* Finalizando o MPI

int MPI_Finalize (void)
MPI_FINALIZE (ierror) integer ierror

— Nenhuma funcdo MPI pode ser chamada apés o MPI_Finalize

Comunicador es

* Nocé&o de grupo e contexto combinados em um objeto chamado comunicador ou
comm

» O comunicador aparece como argumento na maioria das fun¢des de comunicacdo co-
letiva e ponto-a-ponto

o Cadaprocesso MPI pertence a um ou mais grupos/ comunicador

* Inicialmente todos os processos pertencem ao grupo MPI_COMM_WORLD

» Cada processo possui um identificador chamado rank em relagdo a um grupo

e rankvariadeOan- 1, sendo n = nimero de processos do grupo

* Grupos adicionais podem ser criados pelo programador

MPI_COMM_WORLD

Figura E.1: Grupo principal.

» Determinando nimero de processos.

int MPI_Comm_size (MPI_Comm comm, int *size)

MPI_COMM _SIZE (comm, size, ierror) integer comm, Size, ierror

—size : nlmero de processos No grupo comm

» Determinando o identificador do processo:
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int MPI_Comm_rank (MPI_Comm comm, int *rank)

MPI_COMM_RANK (comm, rank, ierror) integer comm, rank, ierror

—0<rank<size-1

Comunicacao ponto-a-ponto

Processo 0 Processo 1

send(data) _|

T recv(data)

Figura E.2: Comunicacgao ponto-a-ponto

Para onde a mensagem esta sendo enviada

Onde esta o dado

Qual o tamanho da mensagem

Qual o tipo da mensagem

Como o receptor identifica a mensagem
Mensagem = dado + envelope

Especificacdo da mensagem:

endereco — localizagdo da memdria onde a mensagem comeca
contador — nimero de itens contidos na mensagem
datatype — tipos do MPI

fonte — rank do processo gque envia

destino — rank do processo que recebe

tag — identificador da mensagem

comm — comunicador utilizado

Envia

int MPI_Send (void *end, int count, MPI_Datatype datatype,int dest, int tag,
MPI_Comm comm)

MPI_SEND (end, count, datatype, dest, tag, comm, ierror) <type> end(*) integer
count, datatype, dest, tag, comm, ierror
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Recebe

int MPI_Recv (void *end, int count, MPI_Datatype datatype, int source, int tag,
MPI_Comm comm, MPI_Status * status)

MPI_RECV (end, count, datatype, source, tag, comm, status, ierror) <type> end(*)
integer count, datatype, source, tag, comm, status(MPI_STATUS SIZE), ierror

Tipos de dados usualmente utilizados no C/C++, Fortran

Facilidade no uso de ambientes heterogéneos onde tipos variam entre maguinas
Dados dispersos devem ser agrupados

— armazenagem e acesso a matrizes pel os programas

— estruturas gerais dos dados

Outros tipos de dados podem ser criados pelo programador

Tipos de dados MPI (Datatypes)

Principais Datatypes em C
MPI_CHAR

MPI_SHORT

MPI_INT

MPI_LONG

MPI_FLOAT
MPI_DOUBLE
MPI_PACKED

Principais Datatypes em Fortran
MPI_CHARACTER
MPI_INTEGER

MPI_REAL
MPI_DOUBLE_PRECISION
MPI_COMPLEX
MPI_LOGICAL
MPI_PACKED

Enviando e recebendo mensagens

Tags : permitem ao programador a manipulacéo de ordem nas mensagens
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* Narecepcdo de mensagens:
—MPI_ANY_SOURCE : permite arecepcdo de mensagem originada em qualquer
fonte
—MPI_ANY_TAG : permite arecepcao de qualquer tipo

e Osparametros MPI_Status (C) e status (Fortran) séo compostos de:
MPI_SOURCE
MPI_TAG
MPI_ERROR

» Determinando a quantidade de dados de um determinado tipo que foi recebida

int MPI_Get_count (MPI_Status* status, MPI_Datatype datatype, int* count_ptr)
MPI_Get_count (status, datatype, count, ierror) integer status(*), datatype, count,

ierror

Comunicacao coletiva
¢ Comunicagdo é realizada entre um grupo de processos em um comunicador
» Mensagens ndo possuem tag
» Ascomunicagdes sdo bloqueantes
* Todos os processos chamam afuncéo
o Tréstipos:
— Movimentagdo de dados
— Computagéo coletiva
— Sincronizagdo
» Principais comandos:
Broadcast
Reduce
Allreduce
Scan
Gather
Scatter

» Broadcast : envio / recebimento de mensagem originada no processo “root” paratodos
0S OUtros processos agrupados no comunicador
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int MPI_Bcast (void *endereco, int count, MPI_Datatype datatype, int root,

MPI_Comm comm)

MPI_Bcast (enderego, count, datatype, root, comm, ierror) <type> endereco(*) integer
count, datatype, root, comm, ierror

P|A A
¢ BCAST 0

P, > P,|A
P, P,| A

Figura E.3: Comando Broadcast.

—root é o rank da fonte da mensagem

— MPI_Bcast no envio tem que corresponder a MPI_Bcast na recepcéo

Reduce : Todos os processos enviam dados, que séo operados no destino e colocados

no endereco de resultado

int MPI_Reduce (void * sendend, void *recvend, int count, MPI_Datatype datatype,
MPI_Op op, int root, MPI_Comm comm)

MPI_Reduce (sendend, recvend, count, datatype, op, root, comm, ierror) <type>

sendend(*), recvend(*) integer count, datatype, op, root, comm, ierror

—sendend e recvend ndo podem ser 0 mesmo.

P,| A Py| A || A+B+C
P,[B P,[ B
P,| C P, C

Figura E.4: Exemplo de Reduce.

Principais operadores de reducéo
MPl_MAX
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MPI_MIN
MPI_SUM
MPI_PROD
MPI_LAND
MPI_LOR
MPI_LXOR

Allreduce : Combina valores de todos os processos do comunicador e retorna o resul-

tado no endereco de saida de todos 0s processos.

int MPI_Allreduce (void *sendend, void *recvend, int count, MPI_Datatype data-
type, MPI_Op op, MPI_Comm comm)

MPI_Allreduce (sendend, recvend, count, datatype, op, comm, iefror) <type>

sendend(*), recvend(*) integer count, datatype, op, comm, ierror

P, A P,| A || A+B+C
ALL REDUCE

P,| B P,| B || A+B+C

P,| C P,| C|| A+B+C

Figura E.5: Exemplo de Allreduce.

Scan : calcularesultados parciais de operagdes em dados armazenados no conjunto

dos processos.

int MPI_Scan (void * sendend, void *recvend, int count, MPI_Datatype datatype,
MPI_Op op, MPI_Comm comm)
MPI_Scan (sendend, recvend, count, datatype, op, comm, ierror) <type> sendend(*),

recvend(*) integer count, datatype, op, comm, ierror
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P,| A P,| A A
SCAN

P,| B P,|B|| A+B

P,|C P,| C || A+B+C

Figura E.6: Exemplo de operac&o de soma com Scan.
Gather : Reline o contetido dos sendend dos processos no recvend do processo “root”

int MPI_Gather (void * sendend, int sendcount, MPI_Datatype sendtype, void
*recvend, int recvcount, MPI_Datatype recvtype, int root, MPI_Comm comm)
MPI_Gather (sendend, sendcount, sendtype, recvend, recvcount, recvtype, root,
comm, ierror) <type> sendend(*), recvend(*) integer sendcount, sendtype, recvcount,

recvtype, root, comm, ierror

— Os parametros do recvend so tem significado no “root”

P,| A P,| A|| ABC
GATHER

P,| B , Pi|B

P,|C P,| C

Figura E.7: Exemplo de Gather.

Scatter : Distribui 0 conteido do sendend do processo “root” pelos recvend dos pro-

CESS0s.

int MPI_Scatter (void * sendend, int sendcount, MPI_Datatype sendtype, void
*recvend, int recvcount, MPI_Datatype recvtype, int root, MPI_Comm comm)
MPI_Scatter (sendend, sendcount, sendtype, recvend, recvcount, recvtype, root,
comm, ierror) <type> sendend(*), recvend(*) integer sendcount, sendtype, recvcount,

recvtype, root, comm, ierror

— Os parametros do sendend s6 tem significado no “root”
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P, | ABC P,| ABC|| A

3 SCATTER P, B

—

P, P, c

Figura E.8: Exemplo de Scatter.

 MPI_Allgather : retine o contedido dos sendend nos recvend de cada processo.

Py| A P,| A || ABC
r.[B ALLGATHER  p ][ ABC
P,[c P,|C|| ABC

Figura E.9: Exemplo de Allgather.

» Alltoal scatter/gather (total exchange)
MPI_Alltoall : envio dos sendend para cada processo, incluindo ele mesmo e recebi-
mento do recvend de cada processo.

MPI_Alltoallv : cada processo pode enviar / receber quantidades diferentes de dados.

* MPI_Barrier : sincronizacdo dos processos Cada processo fica bloqueado até que to-

dos os processos chamem a mesma funcéo.

int MPI_Barrier ( MPI_Comm comm)

MPI_Barrier ( comm, ierror) integer comm, ierror

Controlede Tempo

» Obtendo o tempo de execugdo de programas MPI:

double MPI_Wtime (void)
DOUBLE PRECISION MPI_WTIME ()

 MPI_Wtime retorna o tempo decorrido desde a primeira chamada no programa
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* Resolugéo do clock:

double MPI_Wtick (void)
DOUBLE PRECISION MPI_WTICK ()

* Exemplo de procedimento de tomada de tempo:
1. Sincroniza 0s processos
2. Inicia o contador
[* codigo do programa*/
3. Sincroniza 0s processos
4. Para o contador
5. Calcula o tempo total gasto (elapsed time)

» Aplicar conceitos de desempenho:

Speed-up
Eficiéncia

Resumo dos principais comandos

MPI_Init() : Inicializaacomunicagéo.

MPI_Comm_size() : Determina o nimero total de processos na comunicacgao.
MPI_Comm_rank() : Determina o nUmero do processo local na comunicacao.

MPI_Send() : Envia dados a outro processo.

MPI_Recv() : Recebe dados de outro processo.

MPI_Get_count() : Retorna o nimero de elementos recebidos.

MPI_Bcast() : Retransmite uma mensagem desde o processo “root”.

MPI_Reduce() : Reduz valores de todos os processos num unico valor.

MPI_Allreduce() : Reduz valores de todos os processos e distribui o resultado em todos el es.
MPI_Scan() : Calcularesultados parciais de operagdes em dados armazenados no conjunto
dos processos.

MPI_Gather() : Reline o contelido dos sendend dos processos no recvend do processo “root”.
MPI_Scatter() : Distribui o contetido do sendend do processo raiz pelos recvend dos proces-
SOS.

MPI_Barrier() : Paratemporariamente 0S processos para sincronizacao.

MPI_Finalize() : Finaliza a comunicagéo.
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