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Resumo

Transformada de disténcia euclidiana (TDE) € a operacdo que converte uma imagem binaria
composta de pontos de objeto e de fundo em outra, chamada mapa de distancias euclidianas,
onde o valor armazenado em cada ponto corresponde a menor distancia euclidiana entre este
ponto e o fundo da imagem. A TDE é muito utilizada em visdo computacional, andlise de
imagens e robdtica, mas é uma transformacdo muito demorada, principalmente em imagens
3-D. Neste trabalho s&o utilizados dois tipos de computadores paralelos, (i)
multiprocessadores simétricos (SMPs) e (ii) agregados de computadores, para reduzir o tempo
de execucgédo da TDE. Dois algoritmos de TDE séo paralelizados. O primeiro, um algoritmo de
TDE por varredura independente, é paralelizado em um SMP e em um agregado. O segundo,
um algoritmo de TDE por propagacdo ordenada, é paralelizado no agregado.



Abstract

The Euclidean distance transform is the operation that converts a binary image made of object
and background pixels into another image, the Euclidean distance map, where each pixel has
a value corresponding to the Euclidean distance from this pixel to the background. The
Euclidean distance transform has important uses in computer vision, image analysis and
robotics, but it is time-consuming, mainly when processing 3-D images. In this work two
types of parallel computers are used to speed up the Euclidean distance transform, (i)
symmetric multiprocessors (SMPs) and (ii) clusters of workstations. Two algorithms are
parallelized. The first one, an independent line-column Euclidean distance transform
algorithm, is parallelized on a SMP, and on a cluster. The second one, an ordered propagation
Euclidean distance transform algorithm, is paralellized on a cluster.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Panorama do trabalho

Transformada de distéancia (TD) (ROSENFELD; PFALTZ, 1966) é a operacdo que
converte uma imagem binaria’ composta de pontos de objeto (foreground) e de fundo
(background) em outra, usualmente chamada mapa de distancias, onde o valor armazenado
em cada ponto corresponde a distancia entre este ponto e o ponto de fundo mais préximo
(CUISENAIRE, 1999; EGGERS, 1998).

A distancia entre os pontos de uma imagem pode ser calculada com diferentes
métricas. A métrica mais natural, e também a mais utilizada em processamento de imagens, é
a euclidiana, principalmente porque ela é invariante a rotacdo (ZAMPIROLLI, 2003). A
transformada de distancia que utiliza a métrica euclidiana é chamada transformada de
distéancia euclidiana (TDE).

A TDE é amplamente utilizada em processamento de imagens. S8 exemplos de
aplicacOes/transformacdes onde ela é utilizada: dilatacdo e erosdo (RUSS, 2002), diagramas
de Voronoi (YE, 1988), esqueletizacdo (SHIH; PU, 1995), watershed (VICENT; SOILLE,
1991) e dimensdo fractal (FALVO; BRUNO, 2003). A TDE também ¢ utilizada em
navegacao robdtica (ZEILINSKY, 1992).

O primeiro algoritmo de transformada de distancia euclidiana foi proposto em 1980
por Danielsson (DANIELSSON, 1980). Depois dele muitos outros foram propostos. Alguns
destes algoritmos sdo ditos ndo exatos porque eles ndo computam um mapa de distancias
completamente livre de erros, ao contrario dos algoritmos exatos. Enquanto que para algumas
aplicagdes um mapa de distancias ndo exato € aceitavel, para outras um mapa com um erro

minimo pode levar a resultados indesejados. Por exemplo, o esqueleto obtido a partir de um

! Imagem onde o valor de cada ponto é zero ou um, sendo que o conjunto de pontos com valor zero representa o
fundo da imagem e o conjunto de pontos com valor um representa o objeto.
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mapa de distancias ndo exato pode ficar desconectado (GE; FITZPATRICK, 1996), violando
uma propriedade fundamental desta representagéo.

A Figura 1.1 mostra uma imagem binaria e o seu mapa de distancias euclidianas.
Note que, para cada ponto em (a), o ponto correspondente em (b) armazena a menor distancia

euclidiana entre este ponto e o fundo da imagem.
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Figura 1.1. Transformada de distancia euclidiana. Uma imagem binéria 2-D (a) e 0 seu mapa de distancias
euclidianas (b).

Apesar do conceito de transformada de distancia ser simples, os algoritmos exatos de
TDE sao dificeis de entender, implementar e, principalmente, apresentam elevado tempo de
execucéo, principalmente os algoritmos 3-D. Por exemplo, o algoritmo de TDE de Saito e
Toriwaki (SAITO; TORIWAKI, 1994), que estd entre os mais rapidos da literatura
(CUISENAIRE, 1999; FABBRI, 2004), pode levar aproximadamente 3 minutos para
computar o mapa de distdncias de uma imagem 700x700x700 em um PC com um
processador Pentium 4 de 2.8 GHz e 1.5 GB de memoéria RAM. E por isso que tem sido
pesquisado o uso de computadores paralelos para executar a TDE.

Por computador paralelo entende-se um sistema computacional contendo multiplos
processadores que cooperam para resolver um problema mais rapidamente. Yamada (1984)
foi o primeiro a propor um algoritmo paralelo de TDE exata, um algoritmo SIMD para
meshes. Chen e Chuang (1995) também propuseram algoritmos SIMD para meshes.
Algoritmos SIMD para hipercubos foram propostos por Lee et al. (1996) e Lee et. al (1997).
Algoritmos SIMD também foram propostos por Takala e Viitanen (1999).

Embora existam diversos trabalhos que utilizam computadores paralelos para executar
a TDE, ndo existem trabalhos que utilizam multiprocessadores simétricos (SMPs), nem
agregados de computadores (clusters), que sdo os tipos de computadores paralelos mais

comuns/utilizados atualmente.
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1.2 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho € reduzir o tempo de execucgédo da transformada de
distancia euclidiana exata 3-D? através da sua paralelizacio em multiprocessadores simétricos

e em agregados de computadores.

1.3 Metodologia

O primeiro passo na busca de tal objetivo foi a escolha do algoritmo a ser paralelizado.
Diversos algoritmos exatos de TDE existem, alguns bastante eficientes, outros extremamente
lentos. Quando se paraleliza um problema o correto/ideal é escolher o melhor algoritmo
sequencial. Dos algoritmos seqienciais existentes, seis (CUISENAIRE; MACQ, 1999a;
EGGERS, 1998; LOTUFO; ZAMPIROLLI, 2001, MAURER; QIl; RAGHAVAN, 2003;
SAITO; TORIWAKI, 1994; SHIH; WU, 2004a) sdo com freqiiéncia referenciados na
literatura por serem considerados 0s mais rapidos e serem, segundo seus autores, exatos. Estes
algoritmos foram estudados e comparados por Fabbri (2004) e pelo autor do presente
trabalho®. Por meio deste estudo comparativo, que constituiu a base para a escolha dos
algoritmos paralelizados no presente trabalho, verificou-se que um destes algoritmos, o de
Shih e Wu, ndo é exato®. Por isso ele foi desconsiderado. Dos cinco algoritmos restantes, trés
(LOTUFO; ZAMPIROLLI, 2001; MAURER; QI; RAGHAVAN, 2003; SAITO; TORIWAKI,
1994) pertencem a uma classe de algoritmos de TDE que Cuisenaire (1999) chama de
varredura independente, e os outros dois (CUISENAIRE; MACQ, 1999a; EGGERS, 1998) a
uma classe que ele chama de propagacao ordenada. Os algoritmos de uma mesma classe tém
em comum a forma como eles léem/processam a imagem. Os algoritmos de TDE por
varredura independente processam cada linha da imagem independentemente umas das outras.
Em seguida, utilizando os valores armazenados nas linhas, processam as colunas. Os
algoritmos de TDE por propagacdo ordenada calculam as distancias dos pontos de borda (ou

seja, dos pontos de objeto com pelo menos um ponto de fundo na sua vizinhanga) e entdo

2 O processamento de imagens volumétricas tem se tornado cada vez mais comum. Por envolver uma enorme
quantidade de dados, o tempo de execugdo dos algoritmos 3-D de TDE € muito maior que o dos 2-D. Por isso a
paralelizagdo dos algoritmos 3-D é ainda mais importante.

% Os resultados deste estudo ndo serdo detalhados aqui uma vez que se encontram na dissertacdo do aluno
Ricardo Fabbri e em um artigo que esta sendo desenvolvido e que serd submetido a uma revista internacional.

* O autor do presente trabalho implementou um algoritmo 3-D do mesmo autor, publicado em um outro artigo
(SHIH; WU, 2004b), e verificou que ele também ndo é exato.
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transmitem/propagam estas informagbes para 0s outros pontos da imagem em ordem
crescente de distancias.

Nos estudos realizados por Fabbri (2004) com a colaboragéo do autor do presente
trabalho, o algoritmo de Maurer Jr., Qi e Raghavan foi o mais rapido em grande parte das
imagens teste. Em algumas imagens, no entanto, ele foi mais lento que todos. Ja o algoritmo
de Saito e Toriwaki foi, em média, bastante rapido e, o mais importante, ndo foi o0 mais lento
com nenhuma delas. Além disso, este algoritmo é um dos mais faceis de entender e
implementar. O algoritmo de Lotufo e Zampirolli ndo foi 0 mais rapido com nenhuma das
imagens. O algoritmo de Eggers apresentou desempenhos extremos, sendo 0 mais rapido em
algumas imagens, mas também o mais lento em vérias outras. O algoritmo de Cuisenaire e
Macq apresentou desempenho médio superior ao de Eggers, mas inferior ao de Maurer Jr, Qi
e Raghavan e Saito e Toriwaki.

Pelos motivos descritos acima o algoritmo escolhido para ser paralelizado foi o de
Saito e Toriwaki. Para este algoritmo foram desenvolvidas estratégias de paralelizacdo para
SMPs e para agregados de computadores. Estas estratégias foram implementadas em um SMP
e em um agregado. Os resultados da implementagcdo no SMP foram excelentes. Os resultados
da implementacdo no agregado foram apenas razodveis quando imagens menores que
700x700x700 foram processadas. Em busca de melhores resultados no agregado decidiu-se
pela paralelizagdo de mais um algoritmo no agregado. Apesar do algoritmo de Maurer Jr, Qi e
Raghavan ser o mais rapido entre os algoritmos restantes, ele € um algoritmo de TDE por
varredura independente, assim como o de Saito e Toriwaki. Como os algoritmos de uma
mesma classe 1éem/processam a imagem da mesma forma, as possibilidades de paralelizagéo
destes algoritmos, e possivelmente os resultados desta paralelizacdo, devem ser muito
parecidos. Por isso os algoritmos de Maurer Jr, Qi e Raghavan e Lotufo e Zampirolli ndo
foram escolhidos. Dos algoritmos de TDE por propagacdo ordenada, o melhor, segundo
Fabbri (2004), é o de Cuisenaire e Macq. Porém, Cuisenaire e Macq utilizam um algoritmo
2-D de TDE por propagacdo ordenada em cada plano da imagem; depois utilizam parte do
algoritmo de Saito e Toriwaki para calcular as distancias 3-D. Por isso, a versdo 3-D dos
algoritmos de Saito e Toriwaki e de Cuisenaire e Macg sdo muito parecidas, e as
possibilidades de paralelizacdo destes algoritmos sdo praticamente as mesmas. Assim, 0 outro

algoritmo escolhido para ser paralelizado foi o de Eggers.
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1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta dividido da seguinte forma. No Capitulo 2 a TDE é formalmente
definida. Neste mesmo capitulo é apresentada uma revisdo sobre algoritmos e aplicacGes da
TDE. No Capitulo 3 é apresentada uma revisdo sobre computacao paralela / processamento
paralelo, onde sdo descritas as arquiteturas dos computadores paralelos utilizados neste
trabalho, multiprocessadores simétricos e agregados de computadores, bem como as
ferramentas utilizadas para a programagdo nestes computadores, OpenMP e MPI. No
Capitulo 4 séo descritos os algoritmos de TDE escolhidos para a paralelizagdo, bem como as
estratégias de paralelizacdo desenvolvidas. Ainda neste capitulo séo apresentados detalhes de
implementacdo destas estratégias em um SMP e em um agregado. Os resultados (tempo de
execucao) obtidos com estas implementagdes também sdo apresentados. Finalmente, no
Capitulo 5, ¢ feita a conclusdo, uma lista das principais contribuicGes deste trabalho e uma

lista de atividades que podem ser desenvolvidas futuramente.



Capitulo 2

Transformada de distancia euclidiana

Este capitulo tem por objetivo estabelecer o conceito de transformada de distancia euclidiana,
uma vez que na literatura séo utilizadas definicOes ligeiramente diferentes que podem causar
confusdo. Além disso, diversos conceitos e convengdes necessdrios a compreensdo deste

trabalho, bem como os principais algoritmos de TDE, séo apresentados.

2.1 DefinicGes

Dada uma imagem binaria F contendo um objeto O, a transformada de distancia
euclidiana gera uma imagem M, usualmente chamada de mapa de distancias euclidianas, onde
o valor armazenado em cada ponto p é a menor distancia euclidiana entre este ponto e o fundo
da imagem O’:

M(p) = min {diste(p, q) | q € O’} (2.1)

E chamado ‘objeto’, O, o conjunto de pontos com valor 1. Tal conjunto pode ser conexo ou
ndo. E chamado “fundo da imagem’, O’, o seu complemento, que é composto pelos pontos
com valor 0.

A distancia euclidiana entre dois pontos, p e (@, cujas coordenadas sao,
respectivamente, (i, j) e (x, ), é dada por:

dist, (p, )= dist, (i, )., Y)=+/ (- X) * +G - Y)’ (2.2)

2.2 Aplicacbes da TDE

A TDE é um instrumento importante para as areas de visdo, andlise de imagens,

robdtica, entre outras, sendo utilizada em diversas aplicages/transformacdes como:



CAPITULO 2: TRANSFORMADA DE DISTANCIA EUCLIDIANA 7

(@)

Eroséo e dilatagdo. Erosdo e dilatagcdo sdo, respectivamente, transformacdes através das
quais sdo removidos e adicionados pontos nas bordas do objeto de uma imagem binaria
(Figura 2.1°) com o objetivo de separar porcdes deste objeto que foram unidas, ou de unir
porgdes que foram separadas durante o processo de binarizagdo (RUSS, 2002). Se o mapa
de distancias de uma imagem for limiarizado (RUSS, 2002) em um nivel r, obtém-se uma
imagem onde os pontos de objeto s&o aqueles cuja distancia em relagdo ao fundo é maior
que r. I1sso € o mesmo que erodir a imagem original por um disco de raio r. Portanto, uma
vez calculado o mapa de distancias da imagem, basta limiariza-lo para obter a erosdo com
o raio desejado. De forma semelhante, se 0 mapa de distancias da imagem invertida® for

limiarizado tém-se a dilatacdo da imagem original.
5
® N 7
¢
v
%’V
(@) (b)

Figura 2.1. Eroséo e dilatacdo. Imagem original (a); imagem ap6s eroséo (b); e imagem apos dilatagéo (c).

Esqueletizacdo. Esqueleto é a representacdo filiforme de um objeto. Formalmente ele
pode ser definido como sendo o conjunto de pontos no centro dos circulos maximais
inscritos no objeto (PAVLIDIS, 1982), que nada mais sdo do que os picos de maxima do
mapa de distancias da imagem (FALVO; BRUNO, 2003; PAGLIERONI, 1992). Portanto,
uma vez calculado o mapa de distancias, utilizando um algoritmo para detectar tais picos
obtém-se o esqueleto (PAGLIERONI, 1992; SHIH; PU, 1995).

(=

(b) (c)

Figura 2.2. Esqueleto. Um objeto (a); alguns dos circulos maximais inscritos neste objeto (b); e o seu
esqueleto (c).

® Estas imagens foram obtidas de http://www.reindeergraphics.com/tutorial/index.shtml.
® Imagem onde os pontos de objeto s&o representados pelo valor 0, e o pontos de fundo pelo valor 1.
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Separacdo de objetos sobrepostos via segmentacdo por watershed. Suponha que se quer
contar o nimero de células em uma imagem microscopica. Um possivel problema é
ilustrado na Figura 2.3(a): trés células levemente sobrepostas aparecem como um Unico
componente conexo. Para que a contagem seja correta é necessario separar as células
sobrepostas. Para isto, basta inverter’ o mapa de distancias desta imagem, que é mostrado
na Figura 2.3(b)®, e entéo aplicar uma transformada watershed (VICENT; SOILLE, 1991)

sobre ele. A imagem apds a segmentacdo € mostrada na Figura 2.3 (c).

(@)

(b)

Figura 2.3. Segmentagdo por watershed. Imagem binaria com trés objetos (células) sobrepostos (a); mapa de
distancias euclidianas desta imagem (b); e imagem apés segmentacao (c).

Diagramas de Voronoi. Dada uma imagem (Figura 2.4 (a)) com um conjunto isolado de
pontos s; (i = 1, 2, ..., N) chamados sites, o diagrama de Voronoi (Figura 2.4(b)) desta
imagem consiste do seu particionamento em N regifes de forma que em uma regido R;
estejam todos os pontos da imagem cujo site mais proximo € s; (COSTA; CESAR
JUNIOR, 2001; SAITO; TORIWAKI, 1994). Assim como 0 mapa de distancias de uma
imagem armazena em cada ponto a distancia até o site mais proximo, o seu diagrama de
Voronoi armazena em cada ponto o rétulo® do site mais préximo. Assim, o diagrama de
Voronoi pode ser gerado por um algoritmo de transformada de distancia euclidiana que
calcula e armazena no mapa a distancia até o site mais proximo e simultaneamente no

diagrama o rétulo deste site.

" Por inverter entende-se substituir cada valor de distancia d por -d.

8 A figura mostra o mapa de distancias da imagem como uma superficie topogréfica com alturas proporcionais as
distancias.

° O rétulo é a informagéo que identifica um site unicamente. Por exemplo, cada site pode ser identificado por um
namero.
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@ (b)

Figura 2.4. Diagrama de Voronoi. Imagem com dez sites (pontos brancos) (a); e o diagrama de Voronoi desta
imagem (b).

e Dimensdo Fractal é definida por Costa e Bianchi (2002) como sendo uma medida de
complexidade de um objeto. Na pratica a dimenséo fractal pode ser definida como sendo
uma medida efetiva da superficie de contato de um objeto com o seu meio (COSTA,
BIANCHI, 2002). Com a transformada de distancia é possivel determinar a dimensdo
fractal de um objeto mapeando todo o espaco (interno e externo) com o qual a borda do
objeto possui interface (FALVO; BRUNO, 2003). Aplica-se entdo o método de
“Minkowsky-Sausage” para a determinacdo da dimensdo fractal do objeto (TRICOT,
1995).

e Navegacao robdtica. Um rob6 pode utilizar a TDE para gerar 0 mapa de distancias da
imagem da cena onde ele estd, cujos pontos brancos representam obstaculos, e utilizar este
mapa para, por exemplo, evitar colisdes enquanto ele se movimenta (KOLOUNTZAKIS;
KUTULAKOS, 1992; ZEILINSKY, 1992).

e Medidas de forma relacionadas a distancia (ROSENFELD; PFALTZ, 1968). O
méaximo do mapa de distancias, por exemplo, € a largura do objeto contido na imagem. A
distribuicdo das distancias do mapa também € um descritor bastante Gtil de uma forma
(FABBRI, 2004).

e Aplicacdes da TDE também podem ser encontradas em botanica (TRAVIS; HIRST;
CHESSON, 1996), medicina (COSTA, 2000; SAITO; TORIWAKI, 1994) e geologia
(PARKER, 1997).
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2.3 Algoritmos de TDE

2.3.1 TDE por forga bruta

A aplicacdo direta do conceito de transformada de distancia euclidiana conduz ao
seguinte algoritmo, que é freqiientemente chamado de TDE por forga bruta: (i) para cada
ponto p, calcule a sua distancia em relacdo a cada ponto de fundo; (ii) defina o valor de p no
mapa como sendo a menor destas distancias. Obviamente, se p € um ponto de fundo ele j&
possui o seu valor final, que é a distancia zero.

A complexidade do algoritmo de TDE por forca bruta depende do conteludo da
imagem. Para uma imagem n x n com k pontos de objeto e, portanto, n? - k pontos de fundo,
s80 necessarias k * (n® — k) comparacdes. Assim, se k = n? / 2, ou seja, se metade dos pontos
da imagem sdo pontos de objeto, 0 nimero de comparacdes necessérias é n’ / 2 * (n? - n? / 2)

=n"/ 4. Portanto, ele é um algoritmo O(n*).

2.3.2 Algoritmos eficientes de TDE

Considerando que para computar 0 mapa de distancias de uma imagem todos os
pontos desta imagem devem ser visitados pelo menos uma vez, uma solucdo com
complexidade O(n?), para imagens n x n, é considerada ideal/6tima. Em busca desta solucdo
pesquisadores tém explorado a redundancia ou localidade de aspectos da métrica euclidiana
de diversas formas, o que tem originado diferentes algoritmos de TD. Uma propriedade

explorada por muitos algoritmos de TD € enunciada a seguir:

Propriedade. Dado um ponto p, existe um outro g, em uma vizinhanga de p, cujo ponto de

fundo mais préximo é também o ponto de fundo mais préximo de p. Formalmente:

3q e N(p) | EV(p) = EV(q), (2.3)

onde N(p) representa uma vizinhanga de p, e EV(p) o elemento de VVoronoi mais proximo de
p, neste caso o ponto de fundo mais préximo de p.

Segundo esta propriedade é possivel inferir o ponto de fundo mais proximo de p a
partir dos seus vizinhos. Esta propriedade, no entanto, ndo vale para a métrica euclidiana em
grades discretas, como mostra a Figura 2.5 (a). Na figura ha uma imagem binaria com trés
pontos de fundo, a, b e c. Nesta imagem o ponto de fundo mais préximo do ponto de objeto p
é 0 ponto a, enquanto que o ponto de fundo mais proximo dos seus 4-vizinhos é b ou c.

Assim, um algoritmo de TDE que utiliza os valores armazenados na vizinhanca-de-4 de p
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para inferir o valor de p, o fara de forma errada. O uso de uma vizinhanga-de-8 evitaria este
erro. Na imagem da Figura 2.5 (b), no entanto, mesmo o uso de uma vizinhanga-de-8 néo
evitaria um erro no ponto p, porque nenhum dos seus 8-vizinhos tem o ponto a como ponto de
fundo mais proximo. Para evitar este erro uma vizinhanga ainda maior deveria ser utilizada.
De acordo com Cuisenaire e Macq (1999a) o tamanho da vizinhanca necessaria para algumas

imagens pode ser tdo grande a ponto de tornar os algoritmos que a utilizam ineficientes.

4 5 8 13 | 20

2 5 10 20

1 2 4 5 8

1351125

1 1Ec51 4

(@)

1
' t_)_: i 4 p |10} 13 '
il
I
:_
2

- |
-

Figura 2.5. Problema da conexidade do diagrama de Voronoi discreto. Imagem com um ponto p cujo ponto
de fundo mais préximo é diferente do ponto de fundo mais préximo dos seus 4-vizinhos (a); uma imagem com
um ponto p cujo ponto de fundo mais proximo é diferente do ponto de fundo mais proximo dos seus 8-vizinhos
(b). Nestas imagens sdo utilizadas cores diferentes para ilustrar as regides de Voronoi. Os pontos com a cor
branco estdo mais proximo de a; os pontos com a cor cinza claro estdo mais proximos de b; os ponto com a cor
cinza escuro estdo mais proximos de c; e os pontos hachurados estdo a mesma distancia de b e c.

Um algoritmo que ndo calcula a distancia de todos os pontos do mapa corretamente é
chamado algoritmo de TDE ndo exata. Em algumas aplica¢des algoritmos ndo exatos nao
podem ser utilizados porque podem levar a resultados indesejados. Por exemplo, (i) o
esqueleto obtido a partir de um mapa de distancias ndo exato pode ficar desconectado (GE;
FITZPATRICK, 1996), violando uma propriedade crucial desta representagdo; (ii) na eroséo
de uma imagem binaria podem aparecer ou faltar pontos nas bordas do objeto erodido
(CUISENAIRE; MACQ, 1999a). Por isso, para estas, e para muitas outras aplicaces,
algoritmos de TDE exata séo indispensaveis.

2.4 Tipos de algoritmos de TDE

Segundo Cuisenaire (1999), os algoritmos de TDE, de acordo com o método de
leitura/processamento da imagem, podem ser classificados como: TDE por varredura (raster

scanning), TDE por varredura independente (independent line-column) ou TDE por
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propagacao ordenada (ordered propagation). Os algoritmos por varredura utilizam mascaras
para processar a imagem linha por linha, de cima para baixo, da esquerda para a direita e, em
seguida, no sentido contrério. Algoritmos por varredura independente processam cada linha
da imagem independentemente umas das outras. Em seguida, utilizando os valores
armazenados nas linhas, processam as colunas. Os algoritmos por propagacdo ordenada
calculam a distancia dos pontos de borda (ou seja, dos pontos de objeto com pelo menos um
ponto de fundo na sua vizinhanga) e entdo transmitem/propagam este informagéo para os
outros pontos da imagem em ordem crescente de distancias (FABBRI, 2004).

Nas secOes seguintes é apresentada uma revisdo sobre algoritmos de TDE. Comenta-se
sobre os principais algoritmos de cada classe e, para cada classe, um algoritmo é detalhado.
Tal detalhamento tem o objetivo Unico e exclusivo de apresentar os conceitos e de ilustrar o
principio de funcionamento dos algoritmos daquela classe. Por isso, os algoritmos escolhidos

para serem detalhados foram os mais simples.

2.4.1 TDE por varredura

Os algoritmos de TDE por varredura utilizam mascaras para processar/varrer a
imagem linha por linha, sendo que pelo menos duas varreduras sdo necessarias, uma de cima
para baixo e outra de baixo para cima. O algoritmo de TDE por varredura mais conhecido é o
de Danielsson (DANIELSSON, 1980). Embora ele ndo seja exato, ele é um dos algoritmos
mais simples, sendo apresentado aqui com o objetivo Unico e exclusivo de ilustrar o principio
de funcionamento dos algoritmos desta classe.

O algoritmo de Danielsson ndo gera um mapa com as distancias propriamente ditas,
mas sim um mapa com os valores absolutos das coordenadas relativas do ponto de fundo mais
préximo. Por isso ele é dito um algoritmo de TDE vetorial. Dada uma imagem binéria o
algoritmo gera o seu mapa de distancias vetorial em quatro varreduras usando as mascaras da
Figura 2.6 (a).

0,1 1,101 1,1
1,0 0,0 0,0 1,0 1,0 0,0 0,0(1,0
Mascara ll Mascara 2 Mascara 1 l Mascara 2

—
1,0|00| J 0,0 1,0 1,0 0,0 <J 0,0|1,0
Mascara 4 o1 Mascara 4 110111

Mascara 3 Mascara 3
(@) (b)

Figura 2.6. Mascaras de Danielsson. Méascaras do algoritmo 4SEDT (a); e mascaras do algoritmo 8SEDT (b).
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O mapa de distancias deve ser inicializado da seguinte forma: M(i, j) = (0, 0), se este €
um ponto de fundo na imagem de entrada, ou M(i, j) = (o0,%), caso contrario (o € qualquer
nimero maior que o numero de linhas e colunas da imagem). Comecando do topo, a
mascara 1 é movida da esquerda para a direita e, em seguida, a mascara 2 da direita para a
esquerda na mesma linha, linha por linha. Em cada ponto de objeto, os vetores das méascaras
sdo adicionados aos vetores correspondentes do mapa. O novo valor do ponto de objeto é
entdo definido como sendo o menor destes valores/vetores. Depois a imagem € varrida de
baixo para cima, da direita para a esquerda com a méascara 3 e da esquerda para a direita com
a mascara 4. A Figura 2.7 mostra uma imagem binaria (a) e o0 seu mapa de distancias antes

(b) e depois (c) da execucédo do algoritmo.

j
1/11]1 1|1 . 0,00 [00,00 |po,0 0,00 00,00 po,00 [00,00 [00,00 51/4,113,1|2,1(1,12(0,1 (1,1 (2,1
i T 1 1| 1 7 1 20,00 [00,00 60,00 (00,00 100,90 §0,0 0,90 00,00 5,0]4,0|3,0|2,0(1,0]0,01,0 (2,0
1 1 1 . 00,00 [00,00 0,00 0,00 f00,00 po,00 |o0,00 |oo,00 1,410,413,112,12|1,1|0,1(1,1(2,1
1 1] 1] 1 ” 50,00 |o0,00 0,00 00,00 [00,00 0,00 fo0,00 fo0,00 1,3[0,3[1,3(|2.2(1,2[0,2[1,2]|2,2
1 [ ‘ 1 0,00 [00,00 0,00 |0, |00, po,00 |00, [0, 1,2(0,21,2|2,2(1,3|0,3|1,3|2,3
1j1j1f1|1]|1 0,00 |a0,00 0,00 0,0 [o0,00 0,00 fao,00 [o0,50 1101|1121 (3.2]0.4]1,4 |2,
(0] ‘ 1)1 1 0,00 10,0 o, [00,00 [00,00 0,00 00,00 [00,00 1,040,0)1,0|2,0(3,0(4,0|5,0|2,5
1|1 1 00,00 |00,00 o, 00 foo,00 fo0,00 po,00 00,00 [o0,00 1,1]0,11,12,1(3,1]4,1|5,1 (6,1
@) (b) (©

Figura 2.7. TDE de Danielsson. Uma imagem binaria com dois pontos de fundo (a); o mapa de distancias desta
imagem na inicializagéo do algoritmo (b); e este mapa apds a execugdo do algoritmo (c).

Este algoritmo é chamado 4SEDT (Four-point Sequential Euclidean Distance
Transformation) porque utiliza mascaras contendo os vizinhos 4-conectados para propagar as
distancias/coordenadas. Por utilizar este tipo/tamanho de mascara, se um ponto de objeto tiver
como ponto de fundo mais préximo um que nao é o ponto de fundo mais préximo de um dos
seus 4-vizinhos, a sua distancia ndo seré calculada corretamente. Para evitar este tipo de erro
Danielsson sugere o uso de méascaras maiores, as mascaras da Figura 2.6 (b). Quando estas
mascaras sao utilizadas o algoritmo é chamado 8SEDT. Porém, como foi descrito na Segéo
2.3.2, existem imagens com pontos cujo ponto de fundo mais proximo é diferente do ponto
dos seus 8-vizinhos, e nestes pontos ocorrerdo erros.

Existem vérios algoritmos de TDE por varredura. Alguns destes algoritmos sdo apenas
um aprimoramento do algoritmo de Danielsson. Por exemplo, Ye (1988) utiliza as mesmas
mascaras de Danielsson, porém com sinal, para gerar um mapa com as coordenadas relativas

com sinal do ponto de fundo mais préximo, e ndo apenas os seus valores absolutos.
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Cuisenaire e Macq (1999b) utilizam o algoritmo 4SEDT de Danielsson e depois detectam e
corrigem os erros gerados por ele. Para detectar e corrigir os erros, primeiro eles detectam os
pontos nas extremidades das regides de Voronoi geradas pelo 4SEDT. A partir destes pontos,
utilizando uma equacdo simples eles detectam e corrigem 0s pontos com erro. Recentemente
Shi e Wu (2004) propuseram um algoritmo de TDE que computa o mapa de distancias
euclidianas de uma imagem binaria em duas varreduras utilizando mascaras de tamanho 3 x 3.

Segundos os autores o algoritmo é exato. Para Fabbri (2004), no entanto, ele ndo é exato.

2.4.2 TDE por varredura independente

Em imagens 2-D os algoritmos de TDE por varredura independente constroem a
TD 1-D para cada linha (ou coluna) independentemente e, depois, utilizando esse resultado,
constroem a TD 2-D completa. O algoritmo de Chen e Chuang (1995) é um dos algoritmos
de TDE exata por varredura independente mais faceis de entender e implementar, sendo por
isso apresentado aqui. Além da imagem/matriz de entrada, F, ele utiliza outras duas matrizes,
P e Q, do mesmo tamanho da imagem. Para cada ponto (i, j) em F os correspondentes em P e
Q armazenam, respectivamente, as coordenadas do ponto de fundo mais proximo acima (e
inclusive) e abaixo de (i, j).

O mapa de distancias deve ser inicializado da seguinte forma: M(i, j) = 0, se este € um
ponto de fundo na imagem de entrada, ou M(i, j) = oo, caso contrario (o € qualquer nimero
maior que a maxima distancia possivel na imagem). As matrizes auxiliares devem ser

inicializadas da seguinte forma: P(i, j) = Q(i, ) = (0, ), como mostra a figura seguinte:

o0 |ow|ow|ow|oo || oo 00,00 |00,00 0,00 f00,00 |o0,00 po,o0 [00,00 00,00 00,00 Jo,00 fo0,00 fo0,00 po,00 00,00
w|lw|lw|lw|lw|0 |0 20,00 |00,00 0,00 [00,00 00,00 Joo, 00 oo, 00 20,00 |00,00 00,00 fo0,00 [00,00 Joo, o0 0,00
o0 |ow|ow|ow|w]|ow]| oo 00,00 [00,00 0,00 [o0,00 Joo,00 po,00 |oo,00 00,00 [00,00 fo,00 fo,00 foo,00 po,o0 |oo,00
wl|low|ow|lw|w]w]| o 00,00 |00,00 po,00 00,00 00,00 po,0 00,00 00,00 [00,00 fo,00 foo,00 0,00 po,c0 |oo,00
0|lw|w|w|w]|w]| 00,00 |00,00 Jo,00 00,00 00,00 po,0 00,00 00,00 [00,00 0,00 fo0,00 0,00 po,c0 |oo,00
o|low|low|low|ow]|ow]| o 00,00 |00,00 |0,00 00,00 |o0,00 po,00 00,00 0,00 [00,00 0,00 fo0,00 foo,00 po,0 |oo,00
w|0|lw|lw|w|xw]| o 00,00 foo, 00 0,00 fo0,00 Joo,00 po,00 f00,00 0,00 Joo, 00 0,00 f0,00 fo0,00 po,00 00,00
(b) (©) (d)

Figura 2.8. Imagens para o algoritmo de Chen e Chuang. Uma imagem binéria (a); 0 mapa de distancias na
inicializacéo do algoritmo (b); e as matrizes auxiliares P (c) e Q (d) na inicializacdo do algoritmo.

O algoritmo realiza duas transformagdes 1-D, uma para cada dire¢éo de coordenada:
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Transformacéo 1. Para cada ponto (i, j) encontre o ponto de fundo mais préximo acima (e
inclusive) dele na coluna j e o ponto de fundo mais proximo abaixo dele na coluna j;
armazene as coordenadas destes pontos em P e Q, respectivamente. O algoritmo para esta
transformacéo € ilustrado a seguir, onde n e m representam, respectivamente, o numero de

linhas e colunas da imagem:

para i=0 até n-1 {
para j=0 até m-1 {
para x=n-1 até 0 {
se F(x,j) =0 e x> i
Q@ J) = (xJ)
se F(x,j))=0 e x<i e P(,])= (o, o)
PG, ) =(x])

As Figuras 2.9(a) e 2.9(b) ilustram o conteudo das matrizes P e Q apo6s a

transformacéo 1:

00,00 [00,00 bo,00 |po,00 [p0,00 [00,00 [00,00 0,00 | 6,1 0,00 0,00 Joo,00 | 1,5 Joo,00

00,00 [00,00 0,00 f00,00 |0o,00 §1, 5 Joo,00 00,00 6,1 0,00 90,00 100,00 foo, 00 |0, %0

00,00 |o0,00 po,00 foo,00 fo0,00 11,5 |oo0,00 0,00 | 6,1 fo,00 foo,00 Joo,00 po,o0 fo0,0

0,00 |o0,00 o, [0, fo0,0 11,5 |oo,00 00,00 | 6,1 fo,0 foo,00 Joo,00 po,o0 [o0,00

0,00 |o0,00 po,00 foo,00 fo0,00 |1, 5 |oo,00 0,00 | 6,1 fo,00 foo,00 Joo,00 po,o0 [o0,0

0,00 |o0,00 0,00 fo0,00 fo0,00 |1, 5 |oo,00 0,00 | 6,1 fo,0 foo,00 Joo,0 po,o0 [o0,0

0,00 |6, 1 o, |0, Joo,00 |1, 5 foo,00 0,00 foo, 00 o, |p0,00 0,00 po,00 [o0,00

@) (b)

Figura 2.9. Matrizes ap6s transformagéo 1. Matrizes P (a) e Q (b) ap6s a transformagéo 1.

Transformacdo 2. Calcule a distancia de cada ponto (i, j) até os pontos de fundo cujas
coordenadas foram armazenadas na linha i em P e Q durante a primeira transformag&o. Defina

M(i, j) como sendo a menor destas distancias. Formalmente:

M(, j) = min {M(i, ), de( (i, ]), P(i,y)), de( (i, ]), Q(i,Y)); O<y<m-1} (24)

O algoritmo para esta transformacéo € ilustrado a seguir:
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Para i=0 at¢ n-1 {
Para j=0 at¢ m-1 {
Para y=0 atté m-1 {

Se M(i, j)>de (i, ]), P(i. y))
M(i, j) = d. (@i, ), P(i,y) )

Se M(i, J) >d.((i, ). QQ,y))
M(i, j) = de ((1,1), Q(1,Y))

Note que na transformacé@o 1 a imagem € varrida coluna por coluna e que as colunas
sdo varridas independentemente umas das outras. Na transformacéo 2 a imagem € varrida
linha por linha. Na transformacéo 1 é calculada a distancia de cada ponto até os pontos de
fundo mais proximos na sua coluna. Utilizando esse resultado, na transformacéo 2 é calculada
a distancia final de cada ponto. Este algoritmo, que é simples, é também ineficiente. Primeiro,
porque sdo necessarias duas matrizes do tamanho da imagem de entrada. Segundo, porque o
nimero de operacBes necessérias é @ (n°). Um algoritmo eficiente de TDE por varredura
independente foi proposto por Saito e Toriwaki (SAITO; TORIWAKI, 1994). Em uma
primeira transformacéo ele calcula a distancia de cada ponto até o ponto de fundo mais
proximo na sua linha. Depois, em uma segunda transformacéo, utilizando os valores da
primeira e propriedades baseadas em intersecdo de pardbolas, computa a distancia final de
cada ponto. Fabbri (2004) provou experimentalmente que este algoritmo € um dos mais
répidos da literatura, apesar de teoricamente ele ser O(n®). Segundo Cuisenaire (1999) o
algoritmo de Saito e Toriwaki é um dos mais rapidos em imagens 3-D. Algoritmos eficientes
de TDE por varredura independente também foram propostos por Koloutzakis e Kutulakos
(1992) e Hirata (1996). Baseados nos trabalhos de Shih e Mitchell (SHI; MITCHELL, 1992) e
Huang e Mitchell (HUANG; MITCHELL, 1994), Lotufo e Zampirolli (2001) propuseram
um algoritmo que computa 0 mapa de distancias erodindo cada coluna e, em seguida, cada
linha da imagem por elementos estruturantes 1-D. Recentemente Maurer Jr., Qi e Raghavan
(2003) propuseram um algoritmo de TDE por varredura independente que é O(n?). Nos
experimentos realizados por Fabbri (2004) este algoritmo se mostrou mais rapido que o de
Saito e Toriwaki na maioria dos casos. Entretanto, ele é um algoritmo dificil de entender,

porque a descricdo do algoritmo no artigo € bastante vaga, e implementar.
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2.4.3 TDE por propagacao ordenada

Nos algoritmos de TDE por propagagdo ordenada as distancias séo calculadas dos
pontos de objeto mais externos para 0s mais internos. Primeiro sdo calculadas as distancias
dos pontos de borda. Estas distancias séo entdo transmitidas/propagadas para os seus vizinhos,
que as utilizam para inferir a sua distancia. Estes entdo propagam a sua distancia para 0s seus
vizinhos, e assim sucessivamente. A Figura 2.10 ilustra a ordem em que as distancias séo

calculadas.

Figura 2.10. Propagacéo ordenada. Em uma primeira iteracéo os algoritmos de TDE por propagagéo ordenada
calculam a distancia dos pontos de borda (b). Na segunda calculam a distancia dos vizinhos destes pontos (c), e
assim sucessivamente.

Um dos algoritmos mais simples de TDE por propagacdo ordenada é aquele de
Lotufo, Falcdo e Zampirolli (2000), que ¢ uma adaptacdo do algoritmo de Dijkstra
(DIJKSTRA, 1959), um algoritmo utilizado para calcular o caminho de custo minimo entre 0s
vértices de um grafo. No algoritmo de Lotufo, Falcdo e Zampirolli um ponto ou é temporario
ou permanente. E chamado de temporario todo ponto cuja distancia final ainda nio foi
calculada. Uma vez calculada/encontrada a distancia final de um ponto ele passa a ser um
ponto permanente e a sua distancia ndo pode mais ser alterada. No mapa de distancias cada
ponto, além de armazenar a distancia até o ponto de fundo mais proximo, aponta para ele, ou
seja, armazena também as coordenadas do ponto de fundo mais préximo.

No inicio da execucdo do algoritmo todos os pontos sdo ditos temporarios. Todo ponto
de fundo armazena o valor de distancia zero e aponta para ele mesmo. Todo ponto de objeto é
inicializado com o valor de disténcia oo e aponta para (o, «©). A propagacdo entdo acontece da
seguinte forma:

1. Encontre o ponto temporario p com a menor distdncia (caso mais de um ponto
apresente a menor distancia escolha qualquer um deles);

2. Transforme p em um ponto permanente;

3. Para cada ponto temporario v na vizinhanca-de-8 de p, faca:

a. Calcule a distancia entre v e o ponto de fundo apontado por p;
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b. Se esta distancia for menor que a distancia atualmente armazenada em v, faga:
i. Substitua a distancia atual pela nova;
ii. Faca v apontar para 0 mesmo ponto de fundo que p;

4. Repita 0s passos 1, 2 e 3 enquanto existirem pontos temporarios.

O procedimento de encontrar o ponto temporario com a menor distancia (Passo 1) é o
gargalo mais importante do algoritmo. Os autores sugerem o uso de uma fila de prioridades
(KNUTH, 1998) ou de um bucket (KNUTH, 1998) para armazenar 0s pontos temporarios.
Utilizando uma fila de prioridades é possivel encontrar o ponto com a menor distancia em
tempo O(log n), supondo que a fila tem n pontos temporarios. Utilizando um bucket é possivel
encontrar este ponto em tempo O(1).

Como o algoritmo computa a distancia de cada ponto (Passo 3a) em relacdo a fonte
(ou seja, em relacdo ao ponto de fundo mais proximo) apontada por algum ponto da sua
vizinhanca-de-8, ele ndo é exato, pelo motivo descrito na Se¢do 2.3.2. Dos algoritmos exatos
de TDE por propagacdo ordenada dois, Eggers (1998) e Cuisenaire e Macq (1999a), se
destacam por causa da sua eficiéncia.

O algoritmo de Eggers (1998), que é O(n®), consiste de uma série de iteracdes. Em
uma iteracdo i um conjunto de pontos, chamado conjunto de contorno, propaga informagéo
para 0s seus vizinhos. Os vizinhos cujas distancias sdo alteradas/atualizadas formam o
conjunto de contorno da proxima iteracdo, i + 1. Na maioria dos algoritmos 2-D de TDE por
propagacao ordenada a informagdo armazenada em um ponto é propagada para todos 0s seus
8-vizinhos. Eggers mostrou que isto ndo é necessario. Ele divide os pontos no conjunto de
contorno em primarios e secundérios. Cada ponto p em qualquer um dos conjuntos tem
associado a ele um indice k, que indica a diregdo, ou seja, o vizinho Ng(p), para o qual ele
deve transmitir a sua distancia. Um ponto de contorno primario transmite a sua distancia para
apenas trés dos seus vizinhos, Nk+1(p), Nk-1(p) € Nk(p), enquanto que um ponto secundario
transmite para apenas um, Nk(p). O que determina se um ponto é primario ou secundario é o
seu indice k. Se k é impar o ponto é dito primario; se k € par o ponto é dito secundario. Os

vizinhos de um ponto p sdo numerados como a seguir:
Na(p) Na(p) Na(p)
Nap) P No(p)

Ns(p) Ns(p) Nz(p)
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Na prética Eggers utiliza quatro listas encadeadas: ListaP1, ListaP2, ListaS1 e ListaS2.
ListaP1 armazena os pontos de contorno primarios da iteracdo corrente e ListaP2 os pontos
de contorno primarios da proxima iteracdo. Da mesma forma, ListaS1 e ListaS2 armazenam
0s pontos de contorno secundarios da iteracdo corrente e da préxima, respectivamente. O

algoritmo de Eggers € descrito a seguir:

1. Inicialize todo ponto de objeto com o valor de distancia oo;
2. Inicialize o conjunto de contorno (ou seja, as listas) fazendo, para cada ponto p:
e Parak=0,2,4e6,seNg(p) éum ponto de objeto insira p em ListaP1 com indice
de direcdo igual ak + 1;
3. Enquanto ( ListaP1 U ListaS1) # O, faca:
e iteracdo = iteracdo + 1;
e addir =2 *itera¢do - 1; adind =2 * addir;

a. Para cadapontop em ListaS1 com indice k faga:

i. Se Nk(p) > p+addir entdo
e Atualize o vizinho Nx de p, Nk (p), com o valor de distancia p +
addir, e insira Ny (p) em ListaS2 com indice de direcao k.

b. Para cadapontop em ListaP1 com indice k faca:

i. Se Ng(p) > p+addind entdo
e Atualize o vizinho Ny de p, Nk (p), com o valor de distancia p +
adind, e insira Ni (p) em ListaP2 com indice de direcéo k.

ii. Se Ng1(p) > p +addir entdo
e Atualize o vizinho Ny+1 de p, Ni+1 (p), com o valor de distancia p +
addir, e insira Ni + 1 (p) em ListaS2 com indice de direcdo k + 1.

iii. Se Ngi(p) > p +addir entdo
e Atualize o vizinho Ni.1 de p, Nk1 (p), com o valor de distancia p +
addir, e insira Nk 1 (p) em ListaS2 com indice de dire¢do k — 1

c. FacalListaPl = ListaP2; ListaP2 =(J; ListaS1 = ListaS2; e ListaS2 = ;

A Figura 2.11 ilustra a execucdo deste algoritmo com uma imagem contendo um dnico
ponto de fundo no centro. Note que a distancia do ponto de fundo p é propagada para um

ponto g através do menor caminho, que consiste de 2 * d., (p, ) — di(p, q) vizinhos diretos e
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di(p, q) - do (p, q) vizinhos indiretos, onde di(p, q) e d. (p, g) sdo, respectivamente, as

distancias cityblock e chessboard entre p e .

18 13 10 2 10 13 18
Et ot + + ot
2 5 4 5 =8 12+8 5 4 5 8—+13
et ot ta
2 1 2 S+2 1 2—5 1m+5 2 1 2 S5—+10
wtA
l+=0—+1 4+1 0 1—4 S+4 1 0 1 4—3
by
2 1 2 S+2 1 2—+5 m+5 2 1 2 5—+10
P R ¥
@ & 5 4 5 & 12+8 5 4 5 8—+13
B
(b) 12 13 10 2 10 13 18
(©

Figura 2.11. Propagacéo ordenada de Eggers. Na primeira iteracéo (a) o ponto de fundo no centro da imagem
propaga a sua distancia, O (zero), para todos os seus vizinhos; na segunda iteracdo (b) os pontos que foram
atualizados na primeira propagam a sua distancia para os seus vizinhos; 0s pontos primarios propagam a sua
distancia para trés dos seus vizinhos e os pontos secundarios propagam para apenas um; na terceira iteragéo (c)
0s pontos atualizados na segunda transmitem sua distancia para os seus vizinhos.

Outro algoritmo eficiente de TDE por propagacdo ordenada é o de Cuisenaire e Macq
(1999a). Em uma primeira etapa eles utilizam o mesmo algoritmo de Lotufo, Falcdo e
Zampirolli (2000), porém, com uma vizinhanga-de-4. Como descrito na Sec¢do 2.3.2, caso
algum ponto de objeto tenha como ponto de fundo mais proximo um ponto diferente daquele
dos seus 4-vizinhos, ocorrerdo erros. Por isso Cuisenaire e Macq utilizam vizinhangas maiores
nas fronteiras das regiGes de VVoronoi para corrigir possiveis erros. O tamanho da vizinhanca
utilizada é determinado em tempo de execucéo a partir dos valores/distancias armazenados no

mapa.

2.4.4 Outros algoritmos de TDE

Existem ainda algoritmos de TDE que ndo se enquadram perfeitamente em nenhuma
das classes sugeridas por Cuisenaire, por exemplo, o algoritmo exato de Costa (2000). Este
algoritmo utiliza uma estrutura de dados que o autor chama de SEDR (sorted Euclidean
distance representation). Tal estrutura contém cada uma das distancias possiveis em grades
discretas e os vetores relativos (ou seja, os deslocamentos) para 0s pontos que apresentam
aquela distancia. A SEDR é implementada como uma lista encadeada, como ilustra a Figura

2.12. Nesta figura sdo ilustradas as trés primeiras distancias possiveis em uma imagem
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discreta. Na pratica o nimero de distancias na SEDR depende do tamanho e do conteudo da

imagem, ou melhor, da maxima distancia possivel na imagem.

distancia

1 - 1 g
. 1+ |¢1,00|—>| 1,00 1»|@©,-1)| 14| (0.1) ——|
=l
v 2 7 10— |1 D] 4| @D | @D N
2 2 —>
2 -2,-2)| 71> (-2, 2)| 1> | 2.-2) | 4> | (2, 2) ——|
i — -
-

vetores relativos

Figura 2.12. SEDR (sorted Euclidean distance representation). A SEDR pode ser gerada em tempo de
execuc¢do ou carregada de um arquivo. Note que as distancias sdo armazenadas em ordem crescente.

O mapa de distancias deve ser inicializado da seguinte forma: M(i, j) = 0, se este € um
ponto de fundo na imagem de entrada, ou M(i, j) = oo, caso contrario (co é qualquer nimero
maior que a maxima distancia possivel na imagem). O algoritmo age varrendo os pontos de
borda para cada distancia em SEDR. Em cada ponto de borda os vetores relativos da distancia
corrente sdo adicionados as coordenadas do ponto de borda. Se a distancia armazenada no
ponto apontado for maior que a distancia corrente, ela é substituida. Este procedimento €
ilustrado no codigo seguinte. Neste codigo, cada uma das distancias na SEDR ¢ identificada
por um indice, sendo que os indices vdo de 1 a nd, onde nd é o nimero total de distancias na

SEDR. Por exemplo, a primeira/menor distancia em grades discretas é a distancia 1, por isso 0

seu indice é o 1. A segunda menor distancia é a V2, por isso 0 seu indice é 0 2, e assim
sucessivamente. Os vetores associados a uma distancia também sdo identificados por um
indice, sendo que os indices vao de 1 a nv. Os pontos de borda foram previamente detectados,
por um algoritmo de deteccdo de bordas, e armazenados em PontosBorda. Cada ponto de

borda em PontosBorda é identificado por um indice, sendo que os indices véo de 1 a np.
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para e=1 até SEDR nd() { / SEDR_nd retornao nimero de distancias na SEDR
d = SEDR _dist(e); // SEDR_dist(e) retorna o valor da distancia com indice e
para v=1 até SEDR_nv(e) { 1/ SEDR_nv(e) retorna o n° de vetores associados a distancia com indice e
di = SEDR_coordenada_i (v, €); // SEDR_coordenada_i(v, e) retorna a coordenada i do vetor v da distancia e
dj = SEDR_coordenada_j (V, e); /I SEDR_coordenada_j(v, €) recupera a coordenada j do vetor v da distancia e
para p=1 até PontosBorda np () { / PontosBorda_np () retorna o nimero de pontos de borda
i = PontosBorda_coordenada_i (p) + di; / adiciona a coordenada i do vetor & coordenada do ponto
j = PontosBorda_coordenada_j (p) + dj; // adiciona a coordenada j do vetor & coordenada do ponto
se M(i, j) >d
M(i, j) = d;



Capitulo 3

Processamento paralelo

Este capitulo traz uma revisdo sobre processamento paralelo’®, que é a solugdo empregada
neste trabalho para a reducdo do tempo de execugdo da TDE. Para a realizagcdo de
processamento paralelo é necessario um computador paralelo e um programa paralelo. Este
capitulo tem por objetivo estabelecer estes e outros conceitos, bem como apresentar a
arquitetura dos computadores e as ferramentas de programacdo e analise de desempenho

utilizados neste trabalho.

3.1 Introducéo

Desde o surgimento dos primeiros computadores muita coisa mudou. Os
processadores, em especial, tornaram-se muito mais rapidos. Porém, assim como a capacidade
dos processadores, a complexidade dos problemas também aumentou. Atualmente, problemas
como os de simulagdo de problemas estruturais, de cristalografia, tomografia, dindmica de
proteinas, quimica quantica, meteorologia, etc., ndo podem ser resolvidos em tempo habil por
um computador seqiiencial (isto é, por um computador contendo um Unico processador)
porque requerem capacidade de processamento maior do que a que um processador sozinho

pode oferecer. Para resolver estes problemas séo entdo utilizados computadores paralelos.

3.2 Computadores paralelos

Por computador paralelo entende-se um sistema computacional contendo multiplos
processadores que se comunicam e cooperam para resolver grandes problemas mais
rapidamente (ALMASI; GOTTLIEB, 1994). Os processadores e a memoria de um
computador podem ser organizados de diversas formas. Por isso existem diferentes

arquiteturas e algumas taxonomias que agrupam arquiteturas com caracteristicas comuns.

0 por processamento paralelo entende-se o uso simultaneo de multiplos processadores para resolver um
problema, neste caso a TDE, mais rapidamente.
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3.2.1 Classificacao dos computadores paralelos

A classificacdo/taxonomia proposta por Flynn (1972) é a mais conhecida. Segundo
Flynn um computador pode operar com um ou mdltiplos fluxos de instrucdes™, e cada
instrugdo pode operar sobre um ou multiplos fluxos de dados'?>. Com base nas possiveis
unicidade ou multiplicidade dos fluxos de instrucGes e de dados Flynn define quatro
classes/tipos de computadores: SISD, SIMD, MISD e MIMD.

3.2.1.1 SISD (Single Instruction Stream, Single Data Stream)

Nos computadores da classe SISD (Figura 3.1) existe um Unico fluxo de instrucgdes.
Estas instrugdes sdo executadas seqliencialmente e cada instrugdo opera sobre um anico fluxo
de dados. Pertencem a esta classe os computadores seqiienciais (HENNESSY; PATTERSON,
2003; STALLINGS, 2002) — apesar dos computadores seqlienciais atuais utilizarem
processadores superescalares (STALLINGS, 2002), que sdo capazes de executar um ndmero
limitado de instrucBes de um programa em paralelo, eles ainda sdo considerados arquiteturas
SISD, porque possuem uma Unica unidade de controle, isto €, um Unico fluxo de instrucoes
(QUINN, 1994).

Préxima instrucao

\4

UCL»EP&M

UC — Unidade de controle F1 —Fluxo de instrucoes
EP — Elemento de processamento FD — Fluxo de dados
M — Memobria

Figura 3.1. Arquitetura SISD. Arquiteturas SISD possuem um Unico fluxo de instrugdes que opera sobre um
Unico fluxo de dados.

3.2.1.2 SIMD (Single Instruction Stream, Multiple Data Streams)

Em arquiteturas SIMD (Figura 3.2) existe um Unico fluxo de instrucdes que opera
sobre multiplos fluxos de dados. Nestas maquinas uma unica unidade de controle comanda
vérios elementos de processamento que executam simultanea e sincronizadamente a mesma
instrucdo sobre conjuntos de dados distintos (por exemplo, sobre os vérios elementos de um
vetor). Dentro desta categoria estdo os processadores vetoriais € matriciais (STALLINGS,
2002; TANENBAUM; GOODMAN, 1999).

1 Um fluxo de instrucBes corresponde a um contador de programas; assim, um sistema com n CPUs tem n
contadores de programa e, portanto, n fluxos de instru¢cdes (TANENBAUM; GOODMAN, 1999).

12 Um fluxo de dados corresponde a um conjunto de operandos (TANENBAUM; GOODMAN, 1999).
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3.2.1.3 MISD (Multiple Instruction Streams, Single Data Stream)

Em arquiteturas MISD, por defini¢do, multiplos fluxos de instru¢cGes operam sobre um
mesmo fluxo de dados ao mesmo tempo. Na pratica, computadores com esta arquitetura
nunca foram implementados (HENNESSY; PATTERSON, 2003; STALLINGS, 2002).

3.2.1.4 MIMD (Multiple Instruction Streams, Multiple Data Streams)

Em arquiteturas MIMD existem dois ou mais processadores, cada qual executando um
fluxo de instrugdes distinto sobre um fluxo de dados préprio. Existem, portanto, multiplas
unidades de controle que operam simultaneamente, porém independentemente umas das
outras (Figura 3.3). Na prética, isso significa a possibilidade de execucédo de véarios programas
diferentes, ou de varias instancias de um mesmo programa, a0 mesmo tempo. Atualmente, a
maioria dos sistemas de computagdo utilizados para processamento paralelo sdo do tipo
MIMD.

Préxima instrucéo

Pl TEPL [P | [ e
FD3

ucl—Ft L F1 T EP3 |e—2 5| | M3

FDn
[PV, EPN|«—" 5 || Mn
UC — Unidade de controle F1 — Fluxo de instrucdes
EP — Elemento de processamento FD — Fluxo de dados

M — Memoéria

Figura 3.2. Arquitetura SIMD. Arquiteturas SIMD possuem um Unico fluxo de instrucfes; porém, cada
instrucdo é executada simultaneamente por todos os elementos de processamento sobre dados distintos.

Préxima instrucdo FI3

Préoxima instrucdo FI2
Préoxima instrucdo FI1
]
L »uct L 5 EP1 [« 2L || M1
FI2 FD2
—| UC2 EP2 [ «——— M2
FI3 FD3
»| UC3 > EP3 [ «—» M3
—>|ucn 1" ] Epn P2 || Mn
]
Préoxima instrucdo FIn
UC — Unidade de controle F1 — Fluxo de instrucdes
EP — Elemento de processamento FD — Fluxo de dados
M — Memédria

Figura 3.3. Arquitetura MIMD. Em arquiteturas MIMD cada processador executa um fluxo de instrugdes
distinto de forma independente dos demais.



CAPITULO 3: PROCESSAMENTO PARALELO 26

A classe MIMD pode ainda ser subdividida de acordo com o método de comunicacéo
entre os processadores em: MIMD com memoria compartilhada e MIMD com memoria
distribuida (DUNCAN, 1990; STALLINGS, 2002; TANENBAUM; GOODMAN, 1999).

(3.2.1.4.1) MIMD com memoria compartilhada. Nas arquiteturas MIMD com memoria
compartilhada (Figura 3.4(a)) existe uma memdria comum a todos os processadores, que
entdo se comunicam (trocam dados) lendo e escrevendo nela. As arquiteturas MIMD com
memoria compartilhada mais comuns atualmente sdo os multiprocessadores simétricos
(SMPs) e os sistemas com acesso ndo-uniforme a memoria (NUMA). Em um SMP
processadores e memdria sdo interconectados por um barramento, ou algum outro tipo de
circuito de interconexdo interno, e 0 tempo de acesso a qualquer posicdo da memoria € o
mesmo, independente do processador que o esta realizando (CULLER; SINGH; GUPTA,
1999; STALLINGS, 2002). Por este motivo, ele é dito um sistema UMA (uniform memory
access), isto €, um sistema com acesso uniforme a memoéria. Em um sistema NUMA
(CULLER; SINGH; GUPTA, 1999; QUINN, 1994), ao contrério, 0s tempos variam.
Tipicamente, em um sistema NUMA os processadores sdo organizados em nés. Cada no
contém um ou mais processadores e uma quantidade de memoria RAM. Apesar da meméria
estar fisicamente distribuida entre o nds, existe um anico espaco de enderegcamento. Porém,
para qualquer processador o tempo de acesso a um endereco local € menor do que o tempo de

acesso a um endere¢o em um nd remoto.

(3.2.1.4.2) MIMD com memoria distribuida. Em arquiteturas MIMD com memodria
distribuida ndo existe compartilhamento de memdria (TANENBAUM; GOODMAN, 1999).
Conforme ilustrado na Figura 3.4(b), cada processador tem uma memoria propria (privada).
Os processadores se comunicam trocando/passando mensagens através de uma rede, que pode
ser uma rede proprietaria de alta velocidade ou uma rede comercial. Dentre os sistemas
MIMD com memoria distribuida, os agregados de computadores (ou clusters de
computadores) sdo 0s que experimentam maior sucesso atualmente, por causa principalmente
da sua relagdo custo/beneficio. Um agregado consiste de uma colecdo de computadores
autdbnomos e de uma rede (por exemplo, uma rede Fast Ethernet), que interconecta estes
computadores. A reducdo do preco dos computadores pessoais e 0 aumento na velocidade das
redes de comunicagdo fizeram com que este tipo de sistema emergisse como uma boa opgao

de sistema para processamento paralelo.

Nas secOes seguintes sdo apresentadas as arquiteturas dos computadores utilizados

neste trabalho, isto é, dos multiprocessadores simétricos e dos agregados de computadores.
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Também séo apresentados os modelos e ferramentas de programagéo utilizados nestes tipos de

arquiteturas.

uca LF'1, | EP1 [«22
uc2 -2, EP2 |22,
FD3
ucs 2| gp3 |2
UCn Fm: EPn 4&»

8 ucl 2| EPL
o

5

> uc2 | 212,] ep2
O

g FI3

S ucs > EP3
-

—

2 ucn 5| EPn

@

UC — Unidade de controle

EP — Elemento
M — Memoéria

FD1

FD2

FD3

FDn
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F1 — Fluxo de instrucdes
de processamento FD — Fluxo de dados
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!

M3

!
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Figura 3.4. Arquiteturas MIMD com memoria compartilhada e distribuida. Nas MIMD compartilhada
existe uma memdria comum (a) e nas MIMD distribuida cada processador tem uma memoria privada (b).

3.2.2 Multiprocessadores simeétricos

Um multiprocessador simétrico, ou SMP (do inglés Symmetric MultiProcessor), € um

computador composto de dois ou mais processadores de propésito geral conectados entre si

por um barramento ou alguma outra forma de circuito de interconexdo interno (STALLINGS,

2002). Estes processadores compartilham a memoria principal do sistema, assim como 0s

dispositivos de E/S. SMPs apresentam:

e Acesso uniforme & memoria. Em um SMP o tempo de acesso & memdria € 0 mesmo, nao

importa o endereco do acesso ou o processador que o esta realizando (CULLER; SINGH,;
GUPTA, 1999; PATTERSON; HENNESSY; GOLDBERG, 1996; STALLINGS, 2002).

e Processadores funcionalmente idénticos. Todos os processadores de um SMP sdo

capazes realizar as mesmas operacOes, ou seja, ndo existem processadores dedicados a

realizacdo de tarefas especificas, como por exemplo, executar processos de sistema ou

iniciar

operacbes de E/S (ALMASI,

TANENBAUM; GOODMAN, 1999).

3.2.2.1 Esquemas de interconexao

GOTTLIEB, 1994; STALLINGS, 2002;

Os processadores de um SMP podem ser conectados a memoria de diversas formas.

As formas (esquemas de

interconexdo) mais comuns S&o:

compartilhado, redes crossbar e redes multiestagio.

barramento de tempo
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(3.2.2.1.1) Barramento de tempo compartilhado. O barramento (Figura 3.5) consiste de um
conjunto de linhas de metal em uma placa de circuito impresso através das quais 0s
processadores, modulos de E/S e memoria transmitem sinais de enderego, dados e controle
(comandos e informagfes de temporizacdo). O barramento € um mecanismo de tempo
compartilhado, ou seja, em um dado instante apenas um dos dispositivos pode transmitir
sinais através das suas linhas. Supondo que um processador deseja ler um dado da memoria
principal, o que ele faz primeiramente é verificar se 0 barramento nédo esta sendo utilizado por
outro dispositivo. Se o barramento esta livre, ele simplesmente coloca o endere¢o do dado
desejado nas linhas de endereco e através das linhas de controle ordena a leitura. Se, ao
contrario, o barramento estiver sendo utilizado por qualquer outro dispositivo, por exemplo,
um outro processador lendo/escrevendo na memoria, ele tem que aguardar. Por isso o
barramento € um ponto de gargalo que torna ndo viavel a constru¢do de um SMP com muitos
processadores, uma vez que em grande parte do tempo muitos deles estariam 0ciosos
aguardando pelo seu uso. Segundo Tanenbaum e Goodman (1999) a organizagdo por
barramento limita o nimero de processadores em 16 ou 32. Mesmo este nimero so é possivel

quando os processadores sdo equipados com um ou mais niveis de memaria cache.

CPU1 CPU2 CPU3 CPUn
|cache L1| |cache L1| |cache L1| T
L} L x
v \ v \
|cache L2| |cache LZI |cache L2|
< A A >
Barramento de tempo
A 4 \ 4 compartilhado
Controlador
ngfe ngfe Meméria
A
. A\ 4
Médulos Médulos
E/S Barramento E/S Barramento Meméria RAM
PCI PCI

Figura 3.5. SMP com barramento de tempo compartilhado. O barramento é o esquema de interconexao mais
comum, porque é o mais simples/barato, sendo muito parecido com aquele encontrado nos computadores
pessoais.

(3.2.2.1.2) Crossbar. A constru¢cdo de um SMP com um ndmero maior de processadores é
possivel com uma rede crossbar. Enquanto que em um SMP com barramento de tempo
compartilhado existe um dnico caminho (conjunto de linhas) ligando os processadores a

memoria, em uma rede crossbar existem varios. Em geral a memdria é organizada em varios
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maddulos e existe um caminho distinto para cada moédulo. A Figura 3.6 ilustra uma rede
crosshar 8 x 8, que conecta 8 processadores a 8 modulos de memoria. Esta configuracao
permite até 8 acessos simultdneos a memoria, um para cada modulo — cada médulo pode
responder a um processador por vez, mas todos podem responder simultaneamente a
processadores diferentes. Em cada ponto de interseccdo da rede crossbar existe um
crosspoint, um switch que é eletronicamente aberto e fechado para permitir (fechado), ou ndo
(aberto), a conexdo dedicada ponto a ponto entre um par processador-memoria. Segundo
Hwang (1993) a complexidade de um Unico crosspoint é quase a mesma de um barramento.
Como em uma crosshar n x n existem n? crosspoints, o custo de uma rede deste tipo é muito
alto. Por isso, apesar do nimero de processadores poder ser muito grande, na préatica, por

questdes financeiras, ele acaba ndo sendo muito maior que o de um SMP com barramento.

processadores
O

crosspoint

fechado
- —

|ooo||001||01o||011| |1oo||101||110||111|

Figura 3.6. Rede crosbbar 8 x 8. Na rede da figura até oito acessos simultdneos podem ser feitos, um para cada
modulo de memoria. Ainda na figura, quatro acessos em paralelo estdo sendo realizados entre os processadores-
memoria; 000-101, 011-010, 100-000, 110-111.

(3.2.2.1.3) Redes multiestagio. Redes multiestagio sdo construidas a partir de switches A x B
(ou seja, switches com A entradas e B saidas). Diferentes tipos/classes de redes multiestagio
podem ser construidas e o0 que varia de uma classe para a outra é o tipo de switch utilizado e o
padrdo de conexdo entre 0s estgios. Tanenbaum e Goodman (1999) descrevem o
funcionamento de uma rede omega (Figura 3.7) em um sistema com 8 processadores e 8
modulos de memdria. Esta rede utiliza switches 2x2 e um padrdo de conexdo conhecido como
perfect shuffle (ALMASI; GOTTLIEB, 1994; TANENBAUM; GOODMAN, 1999). Nesta
rede as leituras/escritas sdo baseadas em mensagens compostas de quatro campos: (i) médulo:
indica 0 médulo de memdria desejado; (ii) endereco: indica um endereco dentro do modulo;

(iif) codigo de operacdo: indica o tipo de operacdo (leitura ou escrita); e (iv) valor: é um
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campo opcional que contém um operando usado em operagOes de escrita. Supondo que 0
processador 010 deseja ler um dado da memoria 110 ele envia uma mensagem de leitura
(campo operacdo = leitura) para a switch 1C contendo o valor 110 no campo mddulo. Este
switch verifica o primeiro bit do campo modulo (um switch no primeiro estagio da rede
verifica apenas o primeiro bit do campo modulo), que neste caso é 1. Um valor 1 indica que a
mensagem deve prosseguir pela saida inferior do switch , neste caso indo para o switch 2B. O
switch 2B, no estagio 2, analisa o segundo bit do campo médulo, que também € 1, e transmite
a mensagem para o switch 3D. Este switch verifica o terceiro bit do campo médulo que é 0
(zero). Um valor 0 indica que a mensagem deve prosseguir pela saida superior. Entdo, neste
exemplo, a mensagem chega até o seu destino, 0 modulo de meméria 110. O caminho de
transmissdo desta mensagem é destacado com serrilhados na Figura 3.7. A construcdo de uma
rede deste tipo € menos custosa que uma crossbar. Em um sistema com 8 processadores e 8
modulos de memoria sdo utilizados apenas 12 switches, contra 64 na crossbar — para uma rede
n x n utiliza-se log, n estagios e n/2 switches por estagio, num total de (log, n) * n/2 switches.
A desvantagem de uma rede multiestdgio em relacdo a crossbar, é que nem sempre dois
acessos podem ocorrer em paralelo, mesmo que estes sejam para modulos diferentes. Suponha
que no sistema da Figura 3.7 o processador 111 deseja ler o médulo de memdria 111 enquanto
0 processador 010 deseja ler o mdédulo 110. Embora os médulos acessados sejam diferentes,
as mensagens de ambos os processadores passam pela switch 3D, onde pode ocorrer um

conflito e uma delas ter que esperar.
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Figura 3.7. Rede multiestagio. Rede de 3 estagios com switches 2x2 (12 no total).
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3.2.2.2 Execucdo de programas

Os processadores de um SMP operam sobre o controle de um UGnico sistema
operacional que escalona os processos (ou threads) de usuério e de sistema entre os
processadores disponiveis, ou seja, qualquer processo pode ser executado em qualquer
processador. Tanenbaum (2001) relaciona trés métodos de escalonamento possiveis para
SMPs, (i) timesharing, (ii) space sharing e (iii) gang scheduling, sendo o primeiro o mais
comum deles — os sistemas operacionais Windows e Linux, em suas versdes para
multiprocessadores, utilizam este método de escalonamento, ou alguma variante dele.

No método timesharing cada processo executa em um dos processadores por um
intervalo de tempo (quantum), usualmente 20 ou 30 ms, ou até realizar uma operacao
bloqueante (por exemplo, uma operacdo de E/S). Neste momento o processador onde ele
executava passa a executar o escalonador de processos do sistema operacional, que verifica a
fila de processos prontos e escolhe para ser executado aquele com maior prioridade. Este
método de escalonamento € ilustrado na Figura 3.8 (TANENBAUM, 2001).
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Figura 3.8. Escalonamento de processos segundo o método timesharing.

A figura mostra um SMP com 16 processadores com um sistema operacional que
trabalha com 8 niveis de prioridade (0 a 7). Para cada processo criado é dada uma prioridade.
Como no SMP da figura 0 nimero de processos é maior que o numero de processadores, 0S
processos que nao estdo em execucdo sdo colocados na fila de processos prontos, ou seja, na
fila de processos que estdo aguardando para serem executados, sendo que existe uma fila para

cada nivel de prioridade. Em (a) todos os processadores estdo ocupados, cada um executando
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um processo diferente, sendo que existem 9 processos aguardando. Quando um processador
se tornar livre (ou seja, quando o processo que ele esta executando terminar ou quando se
esgotar o quantum deste processo) outro processo sera escolhido para executar neste
processador. Em (b) o processador de nimero 8 se tornou livre e o escalonador escolheu o
primeiro processo da fila de maior prioridade, neste caso o processo C. O processo que estava
sendo executado tem seu estado salvo e é inserido na fila de processos prontos para,
futuramente, ser executado neste ou em outro processador. Em (c) outro processador se tornou
livre e 0 primeiro processo da fila de maior prioridade foi escolhido para executar.

Um programa composto de mdltiplos processos (ou de mdltiplas threads) pode,
portanto, ter seu tempo de execuc¢do reduzido quando executando em um SMP, uma vez que
estes processos podem ser escalonados para executar a0 mesmo tempo em processadores

diferentes.

3.2.2.3 O SMP utilizado neste trabalho
O SMP utilizado neste trabalho tem quatro processadores UltraSPARC Il de 750
MHz e 4GB de memdria RAM. Cada processador tem 8 MB de memodria cache. O

mecanismo de interconexao € um barramento e o sistema operacional é o Solaris 8.

3.2.3 Agregados de computadores

Um agregado de computadores é uma colecdo de computadores completos,
interconectados, trabalhando juntos como um recurso de computacdo unificado, que cria a
ilusdo de constituir uma Gnica maquina. O termo ‘computador completo’ significa um sistema
que pode operar por si proprio, independente do agregado. Na literatura, cada computador que
compBe um agregado é chamado n6 (STALLINGS, 2002).

A grande idéia por tras dos agregados é que alguém pode construir um equipamento
com alto poder computacional conectando diversos computadores (computadores pessoais,
estacOes de trabalho ou mesmo SMPs). A boa relacéo custo/beneficio deste tipo de arquitetura
é talvez a maior responsavel pela sua grande aceitagdo, tanto no meio académico, como na
industria. Por exemplo, um agregado construido com uma ddzia de computadores pessoais,
que executa um certo programa de simulacdo numérica em um dia, serd provavelmente mais
barato que um Unico computador paralelo que executa este mesmo programa no mesmo
tempo (PASIN; KREUTZ, 2003).

Sdo caracteristicas dos agregados (PASIN; KREUTZ, 2003; STALLINGS, 2002):
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e Independéncia. Cada né de um agregado é um computador completo, com
processador(es), memoria e disposistivos de E/S. Cada nd executa um sistema operacional
que ndo precisa necessariamente ser 0 mesmo dos outros nés. Um né pode ser removido

do agregado sem que isto afete o funcionamento dos outros.

e Imagem Unica do sistema. Geralmente, os ndés de um agregado sdo programados de
forma que o usuério tenha a impressdo de estar usando um recurso computacional Unico.

Isto é possivel devido a camadas de software, dentro ou fora do sistema operacional.

e Conexdo especializada. Os ndés de um agregado sdo usualmente interconectados por
algum tipo de rede rapida de tecnologia aberta, por exemplo, Fast Ethernet e Gigabit
Ethernet.

3.2.3.1 Execucdo de programas

Diferente do que ocorre em um SMP, onde todos 0s processos executam em uma Unica
méaquina sob o controle de um dnico sistema operacional, em um agregado 0s processos
executam em ndés independentes, que executam o seu préprio sistema operacional. Para ter seu
tempo de execu¢do reduzido, um programa composto de multiplos processos deve ter estes
processos distribuidos entre estes nés. A distribuicdo pode ser feita pelo sistema operacional,
ou por uma biblioteca de troca de mensagens. S&o exemplos de sistema operacional e
biblioteca de troca de mensagens, respectivamente, 0 openMosix

(http://openmosix.sourceforge.net) e a MPICH™ (http://www-unix.mcs.anl.gov/mpi/mpich/).

3.2.3.2 O agregado utilizado neste trabalho

Neste trabalho foi utilizado o agregado de computadores do Grupo de Visdo
Cibernética do Instituto de Fisica de S&o Carlos (IFSC) da Universidade de Sdo Paulo (USP).
O agregado é composto de dez maquinas, sendo que cada maquina apresenta a seguinte
configuracdo: um processador Pentium 4 de 2.8 GHz com 512 KB de memoria cache, e 1.5
GB de memdria RAM; o sistema operacional é o openMosix, kernel 2.4.6. As maguinas do

agregado estdo interligadas por um switch Fast Ethernet.

3 MPICH é uma implementacdo gratuita do padrdo MPI (Message Passing Interface) (http://www.mpi-
forum.org/).
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3.3 Programacéo paralela

Resolver um problema mais rapidamente utilizando para isto os multiplos
processadores de um SMP, ou de um agregado, requer a divisdo/decomposicdo deste
problema em partes e a distribuicdo destas partes entre estes processadores para execucado
simultanea. Na prética, isso significa a constru¢cdo de um programa (programa paralelo)
composto de maltiplos processos (ou de multiplas threads), onde cada processo (ou thread),
executando em um processador diferente, resolve uma parte do problema, para que o

problema na sua totalidade seja resolvido mais rapidamente.

3.3.1 Programacéo paralela em SMPs

O desenvolvimento de programas paralelos para SMPs é realizado através de
ferramentas que utilizam um modelo de programacédo paralela chamado modelo de memoria
compartilnada. Programas baseados neste modelo criam mdltiplos processos ou, mais
freqlientemente, multiplas threads dentro de um Unico processo, que cooperam (trocam
dados) via enderecos de memoria compartilhados — a construcdo de programas compostos de
um unico processo com multiplas threads, ao invés de multiplos processos, € mais comum
atualmente porque tém entre outras vantagens: (i) o tempo gasto na criagdo de uma thread é
da ordem de milhares de vezes menor que o de um processo; e (ii) o custo de
manutencgdo/controle de uma thread, para o sistema operacional, € menor que o de um
processo.

Ferramentas para programacao multithread™ diferem quanto ao nivel de abstragéo ou,
em outras palavras, quanto a forma de criagéo, destruicdo e sincronizacdo das threads. De um
lado estdo ferramentas como a POSIX Threads
(http://www.opengroup.org/austin/papers/backgrounder.html), onde o programador tem que,
explicitamente, criar e destruir as threads, assim como controlar todo e qualquer tipo de
sincronizagdo. Do outro lado estdo as ferramentas baseadas em diretivas de compilagdo onde
o0 programador utiliza comentérios especiais (diretivas) para “marcar” as partes do programa
que devem ser paralelizadas. Entdo, a partir destas diretivas, um compilador gera
automaticamente o codigo paralelo. A programacdo multithread baseada em diretivas, através
da ferramenta OpenMP (http://www.openmp.org), tem se tornado padrdo em arquiteturas com

memoria compartilhada.

1 programacao com miltiplas threads.
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3.3.2 Programacao paralela em agregados de computadores

Em arquiteturas MIMD com memdria distribuida, especialmente em agregados, o
modelo de programacdo paralela mais utilizado é o modelo de passagem de mensagens.
Programas baseados neste modelo criam multiplos processos que ndo compartilham memoria
e que, por isso, trocam dados entre si através do envio (SEND) e recepcdo (RECEIVE) de
mensagens. Em geral o programador desenvolve o seu programa em uma linguagem
sequencial, como C/C++ e Fortran, com chamadas para uma biblioteca com fungdes de envio
e recepcao de mensagens, como por exemplo as bibliotecas MP1 (Message Passing Interface)
e PVM (Parallel Virtual Machine).

3.4 Ferramentas para programacéao paralela

Atualmente, as ferramentas mais utilizadas para a programacgéo paralela em SMPs e
agregados s&o, respectivamente, OpenMP e MPI. Estas foram as ferramentas utilizadas para a
implementacdo dos algoritmos paralelos desenvolvidos neste trabalho, sendo descritas a

seguir.

3.4.1 OpenMP

O OpenMP surgiu em 1997 e atualmente esta na versdo 2.0. O OpenMP propriamente
dito é apenas um padrdo que especifica um conjunto de diretivas de compilacdo, fungdes e
varidveis de ambiente para a programacdo paralela em arquiteturas com memdria
compartilhada com as linguagens Fortran 77, Fortran 90, C e C++. Tal padrdo €
disponibilizado para o programador por meio de compiladores. Ao compilar um programa
Fortran ou C/C++ contendo diretivas OpenMP com um compilador OpenMP (ou seja, um
compilador que implementa a especificacdo OpenMP), o programador obtém um programa

paralelo.

3.4.1.1 Modelo de execucao

Um programa OpenMP inicia com uma Unica thread, a thread mestre, que executa até
encontrar uma regido paralela®®. Neste ponto ela cria outras threads. Ento todas as threads,
inclusive a mestre, executam o codigo dentro desta regido. Quando as threads completam a

execucgdo do codigo na regido paralela elas se sincronizam e, com excecdo da thread mestre,

%5 parte do codigo que deve ser executada por mltiplas threads, ou seja, parte de c6digo onde o paralelismo
acontece.
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terminam. A execucdo entdo continua seqliencialmente com a thread mestre até que ela
encontre uma nova regido paralela ou até que o programa termine. Este modelo de execucéo é

conhecido como fork-join (Figura 3.9).

F J F J
0 o O 0] Fim do
thread mestre R I R 1 programa
(thread 0) | K N K N
{ Regido paralela A '} { RegidoparalelaB 1}

Figura 3.9. Modelo de execucdo OpenMP. Um programa com duas regifes paralelas, A e B. Para executar a
primeira regido séo criadas outras quatro threads. Para executar a segunda séo criadas duas.

3.4.1.2 Diretivas de paralelizacéo

A criagdo das threads em um programa OpenMP ¢é responsabilidade do compilador. O
programador precisa apenas definir, através de diretivas'®, as regides paralelas. O OpenMP
oferece duas diretivas para definicdo de regides paralelas, uma delas é utilizada para a
definicdo de regies contendo lagos for. Portanto, para pararelizar um laco for define-se uma
regido paralela e, dentro dela, o lago. A outra diretiva é utilizada para a paralelizagdo de

qualquer outro tipo de cédigo (NCSA, 2003a). Estas diretivas sdo apresentadas a seguir.

(3.4.1.2.1) Diretiva parallel for. Esta diretiva é utilizada para a paralelizagdo de lagos for,

conforme ilustrado no codigo seguinte:

Paralelizacéo de lagos — diretiva parallel for

// parte sequencial do programa //

56. #pragma omp parallel for

57. {

58. for(i = 1; 1 <= nj; i++)
59. a[i] = a[i] * b[i - 1];
60. }

As chaves nas linhas 57 e 60 definem/delimitam uma regido paralela.

No cddigo anterior, quando a thread mestre encontra a diretiva #pragma omp

parallel for ela cria t threads para executar as n iteracdes do laco “dentro” dela. Por

18 Uma diretiva consiste de uma linha de codigo com significado especial para o compilador. Uma diretiva
OpenMP, na linguagem C/C++, é identificada pela sentinela #pragma omp
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padréo, cada thread executara n/t iteracdes. Neste codigo por exemplo, sen=101et=2, a

primeira thread executara as iteracbes dei=1, 2, ..., 51 easegundaasdei =52, ..., 101.

(3.4.1.2.2) Diretiva parallel. Esta diretiva é utilizada para paralelizar qualquer parte de um
programa. Seu uso é ilustrado no programa/codigo seguinte. Tal programa faz a soma dos

elementos de um vetor v. Para isso, este vetor é “dividido” em partes de igual tamanho, uma

para cada thread.

Paralelizacao de regides — diretiva parallel

01. #include <omp.h>

18. qtde_elem = tamanho_vetor(v) / num_threads;
20. omp_set _num_threads (num_threads);
22. #pragma omp parallel private(inicio, fim, meu_rank)

24. meu_rank = omp_get_thread_num();
25. inicio = qtde_elem * meu_rank;

26. fim inicio + qtde_elem;

27

28. for (i = inicio; i1 < fim; i++)

29. soma_parc[meu_rank] = soma_parc[meu_rank] + v[i];
30. }

31.

32. for (i = 0; 1 < num_threads; i++)

33. soma_total = soma_total + soma_parc[i];

34.

35. printf(“Resultado da soma: %d”, soma_total);

No cddigo anterior, a diretiva parallel (linha 22) define uma regido paralela (linha
24 a 29). O nimero de threads que executam esta regido € definido na linha 20, com a funcéo
omp_set_num_threads, como sendo igual a num_threads. A quantidade de elementos de
v que cada thread ird somar é definida na linha 18 em qtde_elem (para simplificar o codigo,
estd-se assumindo que o nimero de elementos do vetor sempre é maltiplo de num_threads).
O primeiro e o ultimo elemento, ou seja, o pedaco do vetor atribuido a cada thread, é
calculado com base no seu rank'’, que é obtido através da funcdo omp_get_thread_num,
como pode ser visto nas linhas 24, 25 e 26. A soma dos elementos é efetivamente realizada na
linha 29 em um lago for que é executado por todas as threads. Dentro deste laco utiliza-se um

vetor, soma_parc, onde cada thread armazena, na posi¢do correspondente ao seu rank, o

7 Cada thread dentro de uma regio paralela é identificado por um rank. Em uma regido com t threads os ranks
variam de 0 at— 1 (o rank 0 sempre identifica a thread mestre).
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resultado da soma do seu pedaco do vetor. No fim da regido paralela (linha 30) todas as
threads, com excecdo da mestre, sdo destruidas. Entdo, a mestre computa o resultado final da
soma (linha 32) utilizando os valores em soma_parc.

Diferente da diretiva parallel for que divide automaticamente as iteragdes de um
lago for entre todas as threads, um lago for dentro de uma regido definida com a diretiva
parallel é executado inteiramente por todas as threads. Neste exemplo utilizou-se as
variaveis meu_rank, inicio e Fim para definir diferentes “pedacos” do vetor para
diferentes threads. Embora mais complexa, a diretiva parallel pode ser utilizada para
paralelizacdes de qualquer natureza. Através do rank das threads poder-se-ia, por exemplo,
designar tarefas diferentes para cada thread (por exemplo, i f meu_rank = O executar tarefa

X, if meu_rank = 1 executar tarefay, etc.).

3.4.1.3 Clausulas
Clausulas sdo palavras chave utilizadas junto com as diretivas geralmente para
modificar o comportamento padrdo destas. O OpenMP especifica varias clausulas. Algumas

delas sdo descritas a seguir.

(3.4.1.3.1) Clausula private. Todas as variaveis dentro de uma regido paralela s&o, por
padrdo, compartilhadas entre todas as threads. Isto nem sempre é desejado, porque pode levar

a condicdes de corrida®®, como no cdigo seguinte (esquerda):

Paralelizacao de lagos — clausula private

//Cbédigo com condicdo de corrida //Coédigo sem condicdo de corrida

01. #pragma omp parallel for 01. #pragma omp parallel for private (aux)
02. { 02. {

03. for(i = 1; 1 <= n; i++){ 03. for(i = 1; i1 <= n; i++){

04. aux =7 * a[i]; 04. aux =7 * a[i];

05. a[i] = aux; 05. a[i] = aux;

06. } 06. }

07. } 07. }

No cddigo da esquerda, a varidvel aux é acessada e alterada por todas as threads. Se a
primeira thread executa aux = 7 * a[ 1], por exemplo, e em paralelo a segunda executa aux
= 7 * a[52], quando a primeira thread executar a linha 5 do lago, o valor de aux, que
deveria ser 7 * a[1], pode ser 7 * a[52]. Este tipo de problema pode ser resolvido com o

uso da clausula private. Esta clausula, no cddigo da direita, especifica que deve ser alocada

18 Situagéo onde o valor de uma variavel depende da ordem de execugéo das threads.



CAPITULO 3: PROCESSAMENTO PARALELO 39

memoria para a variavel aux em cada thread (ou seja, deve existir uma variavel aux privada

em cada thread).

(3.4.1.3.2) Clausula default. Se o nimero de variaveis privadas dentro de uma regido paralela
é muito grande, ao invés de identificar cada uma delas na clausula private, é mais simples
utilizar a clausula default(private). Neste caso todas as variaveis da regido paralela

serdo consideradas privadas.

(3.4.1.3.3) Clausula shared. No caso da clausula default(private) ter sido utilizada,
qualquer variavel compartilnada entre as threads deve ser identificada com a clausula

shared.

(3.4.1.3.4) Clausula firstprivate. A clausula private aloca espaco para uma variavel em
cada thread sem inicializa-la (a inicializacdo deve ocorrer dentro do laco). Existem situaces,
no entanto, onde pode ser necessaria a inicializacdo de uma variavel, em cada thread, com o

valor que ela tinha na regi#o serial®™. Isto é feito com a clausula firstprivate.

(3.4.1.3.5) Clausula lastprivate. De forma semelhante, pode-se desejar manter o valor de uma
varidvel privada apos a finalizacdo de uma regido paralela. Neste caso, identifica-se esta

variavel com a clausula lastprivate.

3.4.1.4 Funcdes
O OpenMP, além de diretivas, especifica funcGes. Algumas das funcbes mais

utilizadas s&o descritas a seguir.

(3.4.1.4.1) omp_set _num_threads. Define o nimero de threads a ser utilizado nas
regies paralelas subsequentes. Pode ser utilizada vérias vezes no programa para especificar
diferentes niumeros de threads para diferentes regides paralelas e deve ser chamada fora da

regido paralela.

(3.4.1.4.2) omp_get_num_threads. Retorna o numero de threads da regido paralela onde

esta funcdo foi chamada.

!® Regi&o que antecede uma regido paralela, ou seja, a regido que é executada apenas pela thread mestre.
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(3.4.1.4.3) omp_get _thread num. Cada thread dentro de uma regido paralela é
identificada por um rank que pode ser descoberto através da fun¢do omp_get_thread_num.
Em uma regido com t threads os ranks variam de 0 at— 1 (o rank 0 sempre identifica a thread

mestre).

(3.4.1.4.4) omp_get_num_procs. Retorna o numero de processadores disponiveis.

3.4.1.5 Diretivas de sincronizagao

Sincronizagdo é toda e qualquer atividade realizada para (i) impor uma sequéncia de
execucgdo as threads de um programa e/ou (ii) evitar o uso simultaneo, por duas ou mais
threads, de um recurso compartilhado. O OpenMP oferece diretivas que tornam a

sincronizagédo bastante simples.

(3.4.1.5.1) Diretiva critical. Especifica uma regido, dentro de uma regido paralela, que deve
ser executada por uma Unica thread por vez (ou seja, € uma diretiva utilizada para prover

exclusdo mutua na execucdo de determinadas partes do c6digo):

#pragma omp parallel

{

#pragma omp critical

cédigo executado por todas as threads, mas por apenas uma delas de cada vez.

(3.4.1.5.2) Diretiva barrier. Esta diretiva sincroniza todas as threads de uma regido paralela.
Cada thread ao encontrar a diretiva #pragma omp barrier é parada/bloqueada. Quando a

Gltima thread encontra a barreira, todas as threads “prosseguem” (séo desbloqueadas).

(3.4.1.5.3) Diretiva single. Especifica uma regido, dentro de uma regido paralela, que deve
ser executada por apenas uma thread. A primeira thread a encontrar a diretiva single ¢é a

que faré isso.

(3.4.1.5.4) Diretiva master. Especifica uma regido, dentro de uma regido paralela, que deve

ser executada apenas pela thread mestre.



CAPITULO 3: PROCESSAMENTO PARALELO 41

3.4.1.6 Variaveis de ambiente
O OpenMP prové quatro variaveis de ambiente (LLNL, 2003) que sdo descritas a

sequir.

(3.4.1.6.1) OMP_NUM_THREADS. Define o nimero de threads utilizadas nas regides paralelas
(a funcdo omp_set_num_threads tem precedéncia sobre esta variavel; portanto, o valor

especificado na varidvel OMP_NUM_THREADS s0 sera utilizado se a fungdo ndo for chamada).

(3.4.1.6.2) OMP_SCHEDULE. O valor desta variavel especifica como as iteracfes de um lago

séo escalonadas nos processadores.

(3.4.1.6.3) OMP_DYNAMIC. Habilita ou desabilita o ajuste dindAmico do numero de threads

utilizadas em regides paralelas.

(3.4.1.6.4) OMP_NESTED. Habilita ou desabilita a possibilidade de paralelismo aninhado.

3.4.1.7 O compilador OpenMP utilizado neste trabalho

Neste trabalho foi utilizado o compilador do pacote Sun Workshop 6 update 2.

3.4.2 Message Passing Interface

O MPI (MPIF, 1995; MPIF, 1997), assim como o OpenMP, € apenas um padrdo. Este
padrdo especifica um conjunto de fungfes que uma biblioteca de passagem de mensagens
deve oferecer. Sob responsabilidade do Message Passing Interface Forum (http://www.mpi-
forum.org), a primeira versdo da especificacdo, MPI versdo 1.0, foi publicada em junho de
1994. Em 1995 foi publicada uma revisdo, MPI-1.1, e em 1997 a especificagdo MPI-2, que
incluiu corregdes e novas funcionalidades, como criagdo dindmica de processos, E/S paralela
e comunicacdo unilateral. Atualmente, diversas implementagcdes MPI existem, algumas pagas,
outras gratuitas.

Utilizando uma biblioteca de fung¢Ges que implementa o padrdo MPI “dentro” de uma
linguagem sequencial como C, C++, Fortran 77 ou Fortran 90, o programador constroi o seu

programa paralelo utilizando o modelo de passagem de mensagens.
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3.4.2.1 Modelo de execucao

Um programa MPI cria um conjunto de processos que executam, ou ndo, um mesmo
cddigo e trocam dados utilizando as rotinas de comunicagdo MPI — o MPI ndo especifica o
modelo de execucdo dos processos, que pode ser sequencial ou multithread (MPIF, 1995).
Estes processos “existem” dentro dos chamados comunicadores. Dois processos podem trocar
mensagens se, e somente se, eles pertencem ao mesmo comunicador. Todos 0s processos de
um programa MPI sdo automaticamente associados a um comunicador padréo,
MPI_COMM_WORLD, mas o programador pode criar outros. Cada processo em um
comunicador recebe uma identificacdo Unica chamada rank®, que é utilizada para especificar
a origem e o destino das mensagens — no caso do processo pertencer a mais de um

comunicador, ele recebe uma identificacdo/rank diferente em cada um deles.

3.4.2.2 Comunicagéo ponto-a-ponto

Comunicagdo ponto-a-ponto é aquela onde existem apenas dois processos envolvidos,
um enviando (transmissor) e outro recebendo (receptor) uma mensagem. A transmissdo da
mensagem requer a participacdo dos dois processos, que devem explicitamente realizar um
SEND (transmissor) e um RECEIVE (receptor). O MPI oferece uma grande quantidade de
rotinas de comunicagdo ponto-a-ponto, que diferem em pelo menos dois aspectos: (i) modo de
comunicagdo e (i) blogueio/ndo-blogqueio. Para cada modo de comunicacdo e bloqueio/ndo-

blogueio existe uma fungéo.

(3.4.2.2.1) Modos de comunicagdo. O modo de comunicagdo define o procedimento de
transmissdo de uma mensagem e o critério que determina quando esta transmissdo €
considerada completada (NCSA, 2003b). Para envio (SEND) existem quatro modos (ou seja,
quatro funcdes): (i) padréo, (ii) sincrono, (iii) bufferizado e (iv) pronto. Para recepgéo
(RECEIVE) existe apenas um. Com qualquer modo envio, quando o SEND completa
significa que o buffer de transmissdo (posicdes de memoria do processo transmissor onde
estdo os dados que estdo sendo transmitidos) pode ser reutilizado com seguranga. No seu
Unico modo, quando o RECEIVE completa significa que o buffer de recepcéo (posicoes de
memdria do processo receptor onde sdo armazenados os dados recebidos), j& tem os dados e

eles estdo disponiveis para uso.

2 Em um comunicador com p processos os ranks variam de 0 ap — 1
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Os quatro modos de envio sdo descritos a seguir (CENAPAD, 2003; NCSA, 2003b;
SOUZA, 1996; SOUZA, 1997):

e SEND padrdo: no modo padrdo, o SEND completa quando uma de duas coisas
aconteceu: (i) a mensagem foi copiada para um buffer interno do MPI (no transmissor)
para ser enviada posteriormente, em background, pelo MPI; neste caso, a chamada a
funcdo SEND pode até mesmo retornar antes da realizacdo do RECEIVE; ou (ii) o
processo receptor realizou 0 RECEIVE correspondente e comegou a receber a mensagem.
O MPI néo especifica quando utilizar um ou outro (bufferizado ou sincrono). Esta € uma
decisdo das implementacfes MPI, que pode inclusive variar a cada mensagem. Em geral,
0 que as implementagdes fazem é utilizar o primeiro método quando a mensagem cabe no
seu buffer interno e o segundo em caso contrario. A funcédo utilizada para um SEND do

tipo padréo é:

int MPI_Send (void *buffer_t, int cont, MPI_Datatype tipo, int rank,
int tag, MPI_Comm com);

O parémetro buffer_t é o endereco do dados que esta sendo enviado; cont indica 0 nimero de elementos a ser
enviado (este parametro é Util quando se quer transmitir varios elementos que estdo alinhados na memoria, de
uma s vez, como por exemplo, um vetor); tipo corresponde ao tipo do dado (pode ser um dos tipos definidos
pelo MPI, conforme Tabela 3.1, ou um tipo de dado definido pelo usuério. Além dos dados, a funcéo requer a
especificacdo do rank do processo de destino (receptor), do comunicador (com) a ser utilizado e de um tag, que
é utilizado para distinguir mensagens de um mesmo transmissor.

TABELA 3.1. Tipos de dados MPI. Ao especificar um dos tipos de dados do MPI o usuario ndo tem que se
preocupar com a representacdo destes dados em diferentes arquiteturas. Qualquer conversdo necessaria é feita
automaticamente pelo MPI.

tipo MPI correspondente em C
MP1_CHAR char

MPI_SHORT short

MPI_INT int

MP1_LONG long
MPI_UNSIGNED_CHAR unsigned char
MPI1_UNSIGNED_SHORT unsigned short
MP1_UNSIGNED_INT unsigned int
MPI1_UNSIGNED_LONG unsigned long
MPI_FLOAT float
MP1_DOUBLE double
MP1_LONG_DOUBLE long doublé
MPI1_BYTE (nenhum)
MP1_PACKED (nenhum)

e SEND bufferizado: Para um SEND bufferizado o programador define explicitamente um
buffer para onde o MPI deve obrigatoriamente copiar os dados que estdo sendo enviados.

Apds a clpia, o processo transmissor € liberado (ou seja, a chamada SEND retorna). O
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real envio da mensagem acontece em background, a partir do buffer especificado, pelo
MPI. No caso do tamanho do buffer ser insuficiente para acomodar a mensagem, o

resultado é indefinido.

« SEND sincrono: uma operagdo SEND no modo sincrono pode ser iniciada
independentemente da operacdo RECEIVE ter sido executada, mas sé sera completada
quando o processo receptor executar 0 RECEIVE. Assim, um SEND sincrono além de
indicar que o buffer de transmissdo pode ser reutilizado, indica que o processo destino

iniciou (mas ndo necessariamente terminou) o recebimento da mensagem.

e SEND pronto: No modo pronto, a mensagem é enviada imediatamente para a rede (a
Unica espera ocorre durante a copia do buffer de transmisséo para a rede), mas o SEND s0
deve ser executado se 0 RECEIVE correspondente ja tiver sido postado pelo receptor. Isto
deve ser garantido pelo programador. A realizacdo do SEND sem um prévio RECEIVE

tem resultado indefinido.

As funcbes utilizadas para os SENDs bufferizado, sincrono e pronto séo,
respectivamente, MP1_Bsend, MP1_Ssend, e MP1_Rsend, e tém 0s mesmos parametros da
funcdo SEND padrdo (MP1_Send).

A funcédo de recepcdo (RECEIVE) contém basicamente 0s mesmos pardmetros das

fungdes de envio e um parametro adicional:

int MPI_Recv (void *buffer_r, int cont, MPI_Datatype tipo, int rank,
int tag, MP1_Comm com, MPIl_status status);

O parametro buffer_r é o endereco onde os dados recebidos devem ser armazenados; cont indica o nimero de
elementos a ser recebido (o nimero de elementos efetivamente recebido pode ser menor); tipo corresponde ao
tipo do dado (deve ser o0 mesmo que o especificado no SEND). O receptor deve especificar ainda o rank do
processo transmissor, o comunicador (com) utilizado e o tag (que deve ser 0 mesmo que o especificado no
SEND); status contém informacfes sobre a mensagem que foi recebida, como por exemplo, a quantidade de
dados efetivamente recebida.

Em um processo A podem chegar mensagens provenientes de quaisquer outros
processos, em qualquer ordem. Ao especificar, no RECEIVE, o rank do processo de origem e
um tag, somente a mensagem que combinar com os valores especificados por estes dois
pardmetros seré recebida. Quaisquer outras mensagens serdo ignoradas e armazenadas para

um recebimento posterior através de um RECEIVE que combine com 0s seus parametros.
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(3.4.2.2.2) Bloqueio (comunicagéo bloqueante e ndo-blogueante). Rotinas de comunicagéo
bloqueante garantem que o transmissor ou receptor ficard bloqueado até que o envio ou
recepcdo da mensagem seja completado, ou seja, 0 codigo que sucede a chamada de uma
rotina bloqueante s6 é executado quando ela tiver sido completada. Nas rotinas de
comunicagdo ndo-bloqueante, por outro lado, ele é executado imediatamente apds o inicio da
comunicagdo, 0 que possibilita a sobreposicdo de computacdo e comunicacdo, podendo
resultar em maior desempenho. O MPI oferece para todos 0os modos de envio e para 0 Unico
modo de recepcdo existente, descritos na Segdo 3.4.2.2.1, versOes bloqueantes (que

correspondem exatamente as fungdes que foram apresentadas) e ndo bloqueantes (Tabela 3.2).

TABELA 3.2. Rotinas de comunicagéo ponto-a-ponto bloqueantes e ndo bloqueantes do MPI

Tipo Funcdo bloqueante Funcdo ndo bloqueante
SEND padréo MP1_Send MP1_lIsend
SEND sincrono MP1_Ssend MPI_lIssend
SEND bufferizado MPI_Bsend MPI_lbsend
SEND pronto MP1_Rsend MP1_Irsend
RECEIVE MPI1_Recv MPI_lrecv

Todos as fungdes de envio ndo-bloqueantes tém o0s mesmos parametros das
correspondentes blogueantes e um parametro adicional request. No caso do RECEIVE,
request vem no lugar do pardmetro status (MP1_Status). request é um ponteiro do
tipo MP1_Request onde é retornado um identificador de operacdo n&ao-bloqueante.
Futuramente o programador pode utilizar tal identificador para verificar se a operacdo foi

completada. Isto pode ser feito com uma das fungdes:

int MPI_Test (MPI_Request *request, int *flag, MPI_Status status);
int MPI_Wait (MPI_Request *request, MPI_Status status);

Ambas as fungdes tem como parametro de entrada a variavel request que identifica um SEND ou RECEIVE
ndo-blogqueante.

A funcdo MPI_Test, apenas verifica se operagdo de comunicagdo identificada por
request foi completada, retornando flag<> 0 em caso afirmativo. Ja a funcdo MP1_Wait

causa o bloqueio do processo até que a operacéo identificada por request seja completada.

3.4.2.3 Comunicagéo coletiva
Uma comunicacdo coletiva é aquela que envolve um grupo de processos. O grupo

envolvido é especificado através de um comunicador. Todos os processos do comunicador
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devem participar e, para isso, todos devem chamar a mesma funcdo. Algumas destas fungdes

séo descritas a seguir.

(3.4.2.3.1) Broadcast. E uma comunicaco do tipo 1-para-todos, ou seja, os dados em um dos
processos do comunicador especificado é enviado para todos 0s outros processos deste
comunicador. O processo que contétm os dados é chamado raiz do broadcast. O
funcionamento do broadcast é ilustrado na Figura 3.10(a) e a fungdo MPI utilizada para esta

operacao é:

int MPI_Bcast (void *buffer, int cont, MPI_Datatype tipo, int raiz_b,

MP1_Comm com);

O parametro buffer é o endereco dos dados (no caso do processo raiz é o endereco dos dados que estdo sendo
transmitidos; para 0s outros processos € o endereco onde estes dados devem ser armazenados); cont indica o
nimero de elementos a ser enviado/recebido; tipo corresponde ao tipo dos dados; raiz_b € o rank do
processo raiz e deve ter o0 mesmo valor em todos 0s processos; com € o comunicador associado ao grupo de
processos envolvido na comunicagéo.

(3.4.2.3.2) Scatter (ou distribuicéo). Enquanto que no broadcast todos os dados no buffer de
transmisséo do processo raiz sdo enviados para todos os outros, com scatter cada processo,
incluindo o raiz, recebe uma porcdo diferente de igual tamanho deste buffer. Os dados sdo
distribuidos na ordem de rank (o processo de rank O recebe a por¢do 0 do buffer e assim
sucessivamente). O funcionamento desta operacéo € ilustrado na Figura 3.10(b) e a funcéo

utilizada para tal é:

int MPI_Scatter (void *sbuffer, int scont, MPI_Datatype stipo,
void *rbuffer, int rcont, MPI_Datatype rtipo,

int raiz_d, MPI_Comm com);

Os paradmetros sbuffer, scont e stipo especificam, respectivamente, o buffer de transmisséo, a quantidade e
0 tipo dos dados a serem enviados, tendo validade apenas no processo raiz; scont especifica a quantidade de
elementos a ser enviada para cada processo (por exemplo, se sbuffer é um vetor de 8 elementos e existem 4
processos, scont deve ser igual a 2); rbuffer, rcont e rtipo especificam, respectivamente, o buffer de
recepc¢do, a quantidade e o tipo dos dados a serem recebidos, tendo validade em todos os processos, incluindo o
raiz; raiz_d especifica o processo raiz da distribui¢do e deve ter o mesmo valor em todos 0s processos.

(3.4.2.3.3) Gather (ou coleta). Comunicagdo do tipo todos-para-1; os dados no buffer de
transmissdo de cada um dos processos de um comunicador sdo enviados para um anico
processo chamado raiz da coleta, que armazena estes dados no seu buffer de recepcéo, em
ordem de rank. O funcionamento de uma coleta € ilustrado na Figura 3.10(c) e a funcéo

utilizada para tal é:
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int MPI_Gather (void *sbuffer, int scont, MPIl_Datatype stipo,
void *rbuffer, int rcont, MPI_Datatype rtipo,

int raiz_c, MPI_Comm com);

Os parametros sbuffer, scont e stipo especificam o endereco, quantidade e tipo dos dados que estdo sendo
enviados, tendo validade em todos os processos, incluindo o raiz; rbuffer, rcont e rtipo especificam o
buffer de recepcdo, quantidade e tipos de elementos a serem recebidos, tendo validade apenas no processo raiz
(rbuffer, deve ser suficientemente grande para armazenar os dados de todos 0s processos); rcont especifica a
quantidade de elementos do tipo rtipo a ser recebida de cada processo; raiz_c especifica 0 processo raiz da
coleta e deve ter 0 mesmo valor em todos 0s processos.

Uma outra funcéo, MPI_Allgather, é muito parecida com MP1_Gather, porém, 0s

dados séo coletados por todos os processos, conforme ilustrado na figura 3.10(d).

Buffer buffer sbuffer rbuffer

P1 A

- l l
P2 P2 scatter .

rbuffer

o

2] [2] (2] [2]

(b)
sbuffer rbuffer
P2 - P2 -

allgather
P3 P3
(©) (d)

Figura 3.10. Operacdes de comunicacao coletiva do MPI. Broadcast (a); Scatter (b); Gatter (c); Allgatter (d).

O MPI tem ainda outras operagdes de comunicagdo coletiva, incluindo algumas
“variantes” de MP1_Gather e MP1_Scatter que permitem distribuir/coletar partes de

tamanhos diferentes para processos diferentes.

3.4.2.4 A biblioteca MPI utilizada neste trabalho
Neste trabalho foi utilizada a biblioteca MPICH versdo 1.2.5, desenvolvida pelo
Argonne National Laboratory. Esta biblioteca € uma das implementacdes do padrdo MPI mais

utilizadas e € gratuita.
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3.5 Analise de desempenho de programas paralelos

Uma vez implementado um programa paralelo é de fundamental importancia que se
faca uma analise do desempenho deste programa. Uma anélise de desempenho consiste na
execucdo de procedimentos, computacionais ou ndo, com o objetivo de identificar possiveis
gargalos de execucdo e/ou partes do programa que podem ter seu desempenho melhorado
(MARCARI JUNIOR, 2002).

3.5.1 Medidas desempenho

Durante uma anéalise sdo utilizadas medidas através das quais é possivel obter
informacdes sobre o desempenho do programa. A medida mais comum é o speedup, que
indica 0 nimero de vezes que o programa paralelo é mais rapido que o sequiencial (QUINN,
1994). Ele é dado pela férmula:

Speedup = Ts : (3.1)
Tp
onde Ts é o tempo de execucdo do programa seqiiencial e T, é 0 tempo de execucdo do

programa paralelo.

Na tentativa de melhor traduzir o desempenho do programa, outras medidas sdo
formuladas a partir do speedup. Uma destas medidas € a eficiéncia. A eficiéncia de um
programa paralelo indica o quanto o speedup obtido estd proximo ou ndo do 6timo
(MARCARI JUNIOR, 2002). Ela é dada pela formula:

speedup
p )

Eficiéncia = (3.2)

onde p é o0 numero de processadores utilizados pelo programa paralelo.

O speedup geralmente € um valor entre 0 e p. Na prética, dificilmente o valor maximo
é obtido por causa de sobrecargas relacionadas & comunicacdo e sincronizacdo. Além disso,
segundo a chamada Lei de Amdahl (FOSTER, 1995; QUINN, 1994), todo programa paralelo

apresenta uma fragdo f seqliencial, que limita o seu speedup em:

fe 1 (3.3
Speedup maximo = N

p
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Existem casos, no entanto, onde um speedup superlinear (FOSTER, 1995; QUINN,
1994), ou seja, um speedup > p, é obtido. Por exemplo, na maioria dos computadores
paralelos cada processador tem alguma memoria cache. Um programa paralelo utilizando p
processadores tem, portanto, p vezes mais memoria cache que um programa que utiliza um
Unico processador. Coletivamente o nimero de cache hits (STALLINGS, 2002) pode ser
significantemente maior do que em um Unico processador, quando entdo o speedup pode ser

maior que o numero de processadores.

3.5.2 Ferramentas para anélise de desempenho

Quando um programa néo apresenta a aceleracdo esperada por exemplo, ndo é possivel
saber o(s) motivo(s) da mais baixa aceleracdo com base apenas no speedup e/ou eficiéncia
calculados. Para isto existem ferramentas através das quais € possivel analisar/entender o
comportamento do programa, ou de partes dele.

Segundo Foster (1995), uma analise de desempenho consiste de trés etapas: coleta,
transformacdo e visualizagdo dos dados de desempenho, e para cada uma delas existem

ferramentas.

3.5.2.1 Coleta
Esta é a etapa onde os dados de desempenho sdo obtidos. Segundo Foster (1995),
existem trés técnicas/ferramentas de coleta: profiling, contagem e extracdo de tracos de

eventos (event tracing).

(3.5.2.1.1) Profiling. Este tipo de técnica obtém o tempo gasto na execucdo de diferentes
partes (procedimentos/fungdes) de um programa via amostragem do contador de programas.
Em intervalos fixos de tempo o valor do contador de programas é consultado. Este valor é
entdo utilizado para a construgdo de um histograma das freqiiéncias de execucdo, que
combinadas com as informagdes da tabela de simbolos do compilador sdo utilizadas para

estimar o tempo gasto em diferentes partes do programa.

(3.5.2.1.2) Contagem. Neste tipo de técnica sdo utilizados contadores que registram o nimero
de ocorréncias de determinado evento. Por exemplo, um contador pode ser incrementado toda
vez que uma fungdo é executada para contar o nimero total de chamadas aquela funcdo. A

insercdo de contadores no codigo do programa pode ser feita pelo compilador, por cddigos
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presentes nas rotinas das bibliotecas de programacao paralela, ou pelo préprio programador.
Contadores também podem ser utilizados para registrar o valor do reldgio do sistema em
diferentes partes do programa. Estes valores podem entéo ser posteriormente verificados para

determinar o tempo gasto na execucéo de trechos do programa.

(3.5.2.1.3) Extracao de tragos de eventos. Event tracing, como é chamada, € a técnica que
revela maiores detalhes sobre a execucdo de um programa. Ferramentas de analise de
desempenho baseadas em tracing agem fazendo registros, datados da ocorréncia, de eventos
significativos ocorridos durante a execugdo de um programa como, por exemplo, chamadas a
procedimentos/funcdes, envio/recepcdo de mensagens, etc. O codigo responséavel pela geragdo
dos registros pode ser gerado automaticamente (pelo compilador ou por cédigos presentes nas

rotinas das bibliotecas de programacé&o) ou pelo programador.

3.5.2.2 Transformacgéao

Durante a fase de coleta os dados de desempenho s&o usualmente armazenados em
arquivos, em formatos na maioria das vezes ndo adequados a andlise/interpretacdo pelo
programador. Por isso é comum estes dados passarem por transformagdes, com o objetivo de
reduzir o volume total de dados ou mesmo extrair outros tipos de dados a partir dos existentes.
Por exemplo, o profiling de um programa paralelo revela o tempo de execucdo de cada
procedimento/funcdo deste programa. Uma transformagdo pode entdo ser feita para revelar

tempos médios de execugdo ou outros dados estatisticos.

3.5.2.3 Visualizagdo

O processo de visualizagdo estd diretamente ligado ao de transformacdo (em geral
ambos 0s processos sdo executados por uma unica ferramenta). Ferramentas de visualizagdo
em geral transformam os dados obtidos via profiling, contagem ou event tracing em dados e
imagens mais facilmente entendidas pelo programador, por exemplo, graficos de barras
representando os tempos de execugdo de cada fungdo em cada processo de um programa

paralelo.

3.5.3 As ferramentas de analise de desempenho utilizadas neste trabalho: MPE e Jumpshot.
Neste trabalho, a analise de desempenho dos programas desenvolvidos foi feita com

duas ferramentas: MPE (http://www-unix.mcs.anl.gov/mpi/www/) e Jumpshot 3.0
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(http://www.mcs.anl.gov/perfvis/software/viewers/). Ambas sdo gratuitas e bastante
conhecidas no meio académico, por isso foram escolhidas.

MPE é uma ferramenta de coleta do tipo event tracing. Para utiliza-la basta liga-la ao
programa MPI. Assim, quando este programa é executado os eventos sdo automaticamente
registrados em um arquivo com extensdo CLOG. Sdo exemplos de eventos registrados
automaticamente pela MPE o envio (SEND) e recepcdo (RECEIVE) de mensagens. A MPE
também dispde de fungdes que o programador pode utilizar para definir seus préprios eventos
(user-defined events).

A ferramenta Jumpshot por sua vez analisa/transforma os dados gerados pela MPE,

armazenados em um arquivo CLOG, e os apresenta ao usuario na forma de gréaficos de barra

como o0 que é mostrado na Figura 3.11.
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Figura 3.11. Tela da ferramenta Jumpshot.

O gréfico ilustra a execucdo de um programa MPI. Cada barra representa um processo
do programa. Cada cor representa uma parte do programa definida pelo programador. As setas

representam a troca de mensagens entre processos.



Capitulo 4

TDE paralela

Este capitulo apresenta os algoritmos de TDE exata paralelizados neste trabalho e as
estratégias de paralelizacdo desenvolvidas para estes algoritmos. Primeiro é apresentado o
algoritmo de TDE por varredura independente e as estratégias de paralelizacdo deste
algoritmo em SMPs e em agregados. Depois é apresentado o algoritmo de TDE por
propagacao ordenada e a estratégia de paralelizacdo deste algoritmo em agregados. Para a
validacdo dos programas/implementagdes desenvolvidos foram utilizadas diferentes imagens

de diferentes tamanhos. Este capitulo comeca apresentando estas imagens.

4.1 Imagens utilizadas para a validacéo das implementacdes

O tempo de execucdo da maioria dos algoritmos de transformada de distancia
euclidiana exata depende do contetdo da imagem, ou seja, 0 tempo de execugdo de um
mesmo algoritmo pode variar para imagens do mesmo tamanho se o nimero e a disposi¢éo
dos pontos de objeto/fundo nas imagens séo diferentes. Por isso, para validar a implementacao
dos algoritmos sequenciais e das estratégias de paralelizacdo desenvolvidas neste trabalho
foram utilizadas, além de imagens de diferentes tamanhos (500x500x500, 550x550x550,
600x600x600, 650x650x650, 700x700x700, 750x750x750, 800x800x800), imagens com

contetidos diferentes. Estas imagens/conteudos sdo descritas a seguir:

e Um Unico ponto de fundo na posicao (0, 0, 0) (Figura 4.1 (a)). Este tipo de imagem foi
sugerido por Maurer Jr, Qi e Raghavan (2003) porgue é onde a TDE produz as maiores

distancias possiveis para um dado tamanho de imagem.

e Uma esfera (Figura 4.1 (b)). Este tipo de imagem foi sugerido por Cuisenaire e Macq
(1999a) e Saito e Toriwaki (1994) porque o seu diagrama de Voronoi é bastante irregular,

caso onde muitos algoritmos de TDE apresentam o seu pior desempenho.
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e Cubos randdmicos®* (Figura 4.1 (c)). Este tipo de imagem foi sugerido por Eggers

(1998) porque possui alguma semelhanca com imagens reais.

(@) (b) ©

Figura 4.1. Imagens teste. Imagem do ponto (a); imagem da esfera (b); e imagem dos cubos randémicos (c).

4.2 O algoritmo de TDE por varredura independente de Saito e Toriwaki

O algoritmo de TDE exata de Saito e Toriwaki (1994) € um dos mais conhecidos, por
causa da sua eficiéncia e razoavel facilidade de implementacdo. Tal algoritmo gera 0 mapa de
distancias de qualquer imagem k-D fazendo k transformagdes 1-D, uma para cada direcdo de

coordenada.

4.2.1 O algoritmo sequencial

Em imagens 3-D primeiro ele calcula a distancia de cada ponto até o ponto de fundo
mais proximo na sua linha (transformacao 1). Estes valores sdo entdo utilizados para calcular
a distancia de cada ponto até o ponto de fundo mais proximo no seu plano (transformacéo 2).
Finalmente, utilizando estes valores é calculada a distancia de cada ponto até o ponto de

fundo mais préximo na imagem (transformacéo 3). Formalmente:

Transformagdo 1. Dada uma imagem binéria F contendo L linhas, C colunas e P planos, a

transformacéo 1 gera uma imagem G dada por:
G(i, j, k) =min {(j-y)* F(i,y, k) =0, 1<y<C}, (4.1)

onde 1<i<L, 1<j<C e 1<k<P.

2! Esta imagem foi gerada escolhendo-se aleatoriamente os centros e os tamanhos dos cubos. Os cubos foram
desenhados até que o nimero de pontos de objeto/cubo ultrapassasse 50% do total de pontos da imagem.
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Isto corresponde a calcular a distancia de cada ponto (i, j, k) até o ponto de fundo mais
préximo na sua linha, ou seja, na linha i.

O algoritmo da transformagéo 1 consiste de uma varredura da esquerda para a direita
(forward scan) mais uma varredura da direita para a esquerda (backward scan) em cada linha
da imagem. Ele é apresentado a seguir, onde assume-se que todo G(i, j, k) foi inicializado

COMo oo, OU Seja, um numero maior que a maxima distancia possivel na imagem:

para k=1 até P faca {
para i=1 até L faca {
para j=1 até C faca { \\forward scan
se  F(i,j, k) =0 entdo  G(i, j, k) = (/G(i, j —L.k) +1)?

senao G(, j, k) =0
}

para j=C-1 até 1faca \\ backward scan

G, j, k) = min { (VG@, j+Lk) +1)% G(i, j, k) }

A Figura 4.2 mostra um plano de uma imagem 3-D (a) e este mesmo plano apos a
transformacao 1 (b). Note que, ao invés da distancia euclidiana propriamente dita, é calculada

a distancia euclidiana ao quadrado.

J
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(a) (b)

Figura 4.2. Transformagdo 1. O primeiro plano de uma imagem binaria 3-D (a) e este plano apés a
transformacao 1 (b).

Transformagdo 2. A partir de G, a transformacdo 2 (Figura 4.3) gera uma imagem H dada
por:
H(, j, k) = min { G(x, j, k) + (i-x)% 1 <x< L} 4.2)
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Figura 4.3. Transformagdo 2. Para calcular H(i, j, k) some ao valor de cada ponto (x, j, k), ou seja, de cada
ponto da coluna onde (i, j, k) esta, a distancia deste ponto até (i, j, k), isto &, (i - x)°. Ent&o defina H(i, j, k) como
sendo o0 menor destes valores.

O algoritmo da transformacéo 2 consiste de uma varredura de cima para baixo mais
uma varredura de baixo para cima em cada coluna de G. Durante a varredura para baixo, para

cada ponto é feito o0 seguinte teste:

se (G(i, j, k) > G(i-1, j, k) + 1), faca para os valores de n,
tal que 0 <n < (G(i, j, k) - G(i-1,j, k) -1)/ 2

se G(i-1, j, k) + (n + 1)> < G(i+n, j, k)
H(i+n, j, k) = G(i-1, j, k) + (n + 1)?

sendo
i++

senao
H(, J, k) = G(i, , k)

Este teste verifica se o ponto (i + n, j, k), para 0 < n < (G(i, j, k) - G(i-1, j, k) - 1) / 2, esta mais
préximo do ponto de fundo da linha i - 1 do que do ponto de fundo da sua linha, cuja distancia
foi calculada durante a transformacéo 1. Se isto é verdade, sua distancia até o ponto da linha
i - 1 é calculada/armazenada. O valor méximo de n, (G(i, j, k) - G(i-1, j, k) - 1) / 2, é definido
sabendo que G(i-1, j, k) + (n + 1) > G(i, j, k) + n? para qualquer n > (G(i, j, k) - G(i-1, j, k) -
1) / 2. Note que a transformacao 2 ira demorar mais ou menos tempo dependendo dos valores
de n, que por sua vez dependem dos resultados/valores da transformacéo 1, que dependem do
contetido da imagem.

Apos a varredura para baixo, a varredura para cima procede da mesma forma, isto € o

mesmo teste é aplicado, porém, no sentido contréario.
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Transformacdo 3. A partir de H, a transformagdo 3 gera uma imagem S (na pratica, as

imagens F, G, H e S podem ser a mesma) dada por:

S, j, k) =min { H(, j, 2)+ (k-2)% 1<z <P} (4.3)

O algoritmo da transformacéo 3 é o mesmo da transformacgéo 2. Porém, a imagem € varrida
para traz e para frente, ou seja, na dire¢do do eixo k.
Como o algoritmo trabalha com a distancia euclidiana ao quadrado, a operagéo ‘raiz

quadrada’ deve ser aplicada sobre cada ponto da imagem apds a transformacéo 3.

4.2.2 Estratégia de paralelizacdo em SMPs
Esta secdo apresenta a estratégia de paralelizacdo da TDE 3-D de Saito e Toriwaki em
SMPs. Tal estratégia € ilustrada na Figura 4.4. No texto e na figura ela foi dividida em

estagios, para facilitar a sua apresentacao.

Carregar e dividir imagem Transformacoes 1 e 2 Dividir imagem em linhas Transformacao 3

(Estagio 1) (Estagio 2) (Estagio 3) (Estagio 4)
d
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Figura 4.4. Estratégia de paralelizacdo do algoritmo de Saito e Toriwaki em SMPs. Na figura, uma linha
serrilhada ligando dois processadores indica uma comunicacao via memaoria compartilhada.

Em um primeiro estdgio um processador, que aqui serd chamado de mestre, carrega a
imagem 3-D do disco para a memoria e “divide” esta imagem em partes, uma para cada
processador, cada uma contendo um mesmo numero de planos consecutivos da imagem.
Como os processadores compartilham memoria, a divisdo propriamente dita da imagem néo é
necessaria. Ao invés disso o mestre calcula o intervalo de planos de cada processador. Ele
entdo passa esta informacdo para cada processador, que executa a transformacdo 1 e em

seguida a transformacédo 2 sobre a sua parte da imagem. Depois de executar a segunda
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transformagéo os processadores encontram uma barreira®. Esta barreira faz cada processador
esperar 0s demais terminarem a segunda transformacgéo, isto porque cada processador precisa
dos resultados da segunda transformagdo de todos os outros para iniciar a transformagéo 3.
Além disso, apés a segunda transformacdo a imagem precisa ser “re-dividida”, porque na
terceira transformacédo os processadores varrem a imagem na direcdo do eixo k. A re-diviséo é
feita pelo processador mestre. Ele re-divide a imagem em partes contendo um mesmo ndmero
de linhas consecutivas da imagem. Assim como no primeiro estagio, a re-divisao
propriamente dita da imagem ndo é necessaria. Ao inves disso o mestre calcula o intervalo de
linhas de cada processador. Ele entdo passa esta informagéo para os demais processadores que
executam a transformacéo 3 sobre a sua parte da imagem. Depois da terceira transformacéo
cada processador aplica a operacdo ‘raiz quadrada’ sobre 0s pontos na sua parte da imagem e
termina.

4.2.2.1 Detalhes de implementacéo

Esta estratégia de paralelizagdo foi implementada no SMP descrito na Secdo 3.2.2.3. A
implementacdo foi feita com a linguagem C e OpenMP (compilador C do pacote Sun
Workshop 6 update 2). A implementagdo/programa comega com uma Unica thread, chamada
thread principal/mestre. Primeiro esta thread carrega a imagem do disco para a memoria.
Apos carregar a imagem ela encontra a diretiva OpenMP #pragma omp parallel que
indica o inicio de uma regido paralela. Entdo, a thread principal cria outras trés threads e
“divide” a imagem entre elas. Cada thread executa a transformacdo 1 e, em seguida, a
transformacéo 2 sobre a sua parte da imagem. Depois da segunda transformacéo as threads
encontram a diretiva #pragma omp barrier, ou seja, uma barreira, que faz cada thread
esperar pelas demais. Depois da barreira a thread principal “re-divide” a imagem. Todas as
threads entdo executam a transformacgdo 3 sobre a sua nova parte da imagem. Depois da
terceira transformagéo cada thread aplica a operagéo ‘raiz quadrada’ sobre os pontos na sua

parte da imagem e termina.

4.2.2.2 Balanceamento de carga
Por balanceamento de carga entende-se a situagdo onde os processadores, trabalhando
na resolugdo de um problema, executam aproximadamente a mesma quantidade de trabalho.

Por ndo-balanceamento entende-se a situagdo onde a quantidade de trabalho de cada

%2 Uma barreira é uma primitiva de sincronizacéo. Quando um processador atinge a barreira ele é bloqueado até
que todos os outros a atinjam.
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processador difere da quantidade de trabalho dos demais. Quando isso acontece o0s
processadores com menos quantidade de trabalho ficam ociosos, enquanto que o0s
processadores com mais quantidade de trabalho ficam sobrecarregados, o que resulta na perda
de desempenho. Neste trabalho foram utilizadas as ferramentas MPE e Jumpshot para
verificar o balanceamento de carga (ou o ndo-balanceamento de carga) nos programas
desenvolvidos. A Figura 4.5 mostra um diagrama gerado por estas ferramentas®. Este
diagrama foi gerado durante o processamento da imagem dos cubos randdémicos
700x700x700 no SMP.

Barreira

Transformacéo 1 Transformagcéo 2 Transformacéo 3 Raiz quadrada
Carrega imagem
para a memdria
—_— T | | T Il Mestre
| | | } Thveao 1
I | ] |--{ Thread 2
| [E—— ] ]--{ Thread 3

—————————— Tempo ocioso

Figura 4.5. Diagrama de execucao da imagem dos cubos randémicos 700x700x700 no SMP.

Na figura esta claro o balanceamento de carga. Note que cada thread comeca e termina
cada uma das trés transformagdes quase ao mesmo. Tal balanceamento foi possivel porque:
(i) a imagem foi dividida em partes de igual tamanho; (ii) o conteddo das partes eram
parecidos e, por isso, as transformacdes 1, 2 e 3 demoraram 0 mesmo tempo em cada thread;
e (iii) o sistema operacional, responsavel pela execu¢do das threads, deu oportunidades iguais
de execucéo para todas elas.

A Figura 4.6 mostra o diagrama gerado durante o processamento de uma outra

imagem, a imagem da esfera 700x700x700.

Transformacéo 1 Raiz quadrada
Barreira

Transformagéo 2 Transformagéo 3
Carrega imagem
para a memoria
—_— Pyl Mestre

— I [T} et
— I [} e
I — L | ey Thread3

_________ Tempo ocioso

Figura 4.6. Diagrama de execuc¢do da imagem da esfera 700x700x700 no SMP.

2 Neste trabalho todos os diagramas gerados pela ferramenta Jumpshot foram adaptados/redesenhados para
melhorar a sua apresentag&o.
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Nesta imagem esta claro um ndo-balanceamento de carga nas transformacdes 2 e 3.
Como foi discutido na Secéo 4.2.1, os algoritmos destas transformagdes demoram mais ou
menos tempo dependendo do contetdo da imagem. No caso da imagem da esfera o conteudo
das partes atribuidas as threads 1 e 2 fez o algoritmo da transformacéo 2 demorar mais que o
dobro do tempo das outras threads. O mesmo aconteceu na transformacao 3.

Para resolver este problema de ndo-balanceamento, durante a “divisdo” da imagem a
thread mestre, ao inveés de dividir a imagem em partes de igual tamanho, poderia dividir a
imagem de forma que a thread mestre e a thread 3 ficassem com partes maiores e as threads 1
e 2, consequientemente, com partes menores, aproximando o tempo de execucdo de todas elas.
Tal solugdo, no entanto, poderia ndo funcionar em imagens com outros conteudos. De fato,

ndo existe uma solucdo de balanceamento que funcione para todas imagens.

4.2.2.3 Resultados

Esta se¢éo apresenta os resultados obtidos com a implementacdo paralela do algoritmo
de Saito e Toriwaki no SMP. A Tabela 4.1 traz os tempos médios de execugdo da
implementacédo do algoritmo sequiencial de Saito e Toriwaki e os tempos médios de execugédo
da implementacdo paralela deste algoritmo no SMP. Para calcular as médias cada
implementacéo foi executada cinco vezes. Na tabela, os valores entre parénteses representam

0 desvio padréo.

Tabela 4.1. Tempos de execucdo, em segundos, do algoritmo sequencial de Saito e Toriwaki e da
implementacéo paralela deste algoritmo no SMP.

Tamanho da Imagem do ponto Imagem da esfera Imagem dos cubos
imagem randdmicos
sequencial Paralelo sequencial paralelo sequencial paralelo

500x500<500 | 100(0) | 20(0) | 165(0) | 50(1) | 104(0) | 23(0)
550x550x550 | 149(0) | 30(0) | 238(0) | 74(0) | 146(0) | 32(0)
600x600<600 | 190(0) | 38(1) | 316(0) | 98(1) | 188(0) | 42(0)
650x650<650 | 236 (1) | 48(1) | 411(0) | 129(1) | 236(0) | 52(0)
700x700x700 | 304(1) | 61(0) | 536(0) | 168(1) | 300(0) | 66 (0)
750x750<750 | 382(0) | 77(0) | 686(0) | 218(1) | 373(0) | 82(0)
800x800x800 | 549(2) | 115(1) | 928(L) | 299(0) | 500(2) | 112 (1)

A partir dos tempos de execucdo dos programas sequencial e paralelo foram

calculados os speedups, que s&o mostrados no grafico da Figura 4.7. Note que 0os maiores
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speedups foram aqueles obtidos com a imagem do ponto, sendo que os speedups obtidos com
a imagem dos cubos ficaram muito proximos destes. Em ambas as imagens os speedups foram
maiores que quatro, caracterizando-se como speedups superlineares®. O autor deste trabalho
acredita que tais speedups foram obtidos por causa da grande quantidade de memoria cache
em cada processador.

Os menores speedups foram os obtidos com a imagem da esfera por causa do néo-
balanceamento de carga que ocorre nas transformacoes 2 e 3. Mesmo assim estes speedups

sempre foram maiores que trés, o que significa uma eficiéncia maior que 75%, um resultado

bastante positivo.
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Figura 4.7. Speedups obtidos com a implementac&o paralela do algoritmo de Saito e Toriwaki no SMP.

4.2.3 Estratégia de paralelizacdo em agregados

Esta secdo apresenta a estratégia de paralelizacdo da TDE 3-D de Saito e Toriwaki em
agregados. Tal estratégia € ilustrada na Figura 4.8. A figura ilustra a estratégia de
paralelizacdo em um agregado com quatro nés. No texto e na figura ela foi dividida em

estagios, para facilitar a sua apresentacao.

2% Quando o speedup é maior que o nimero de processadores ele é chamado de superlinear. Em um SMP com
quatro processadores, um speedup maior que quatro é chamado de superlinear.
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Figura 4.8. Estratégia de paralelizagdo do algoritmo de Saito e Toriwaki em agregados. Na figura, uma
linha ligando dois processadores representa uma comunicacao via troca de mensagens. Uma linha serrilhada
representa uma comunicagdo via memoria compartilhada.

No primeiro estagio o processador mestre (processador do n6 onde a imagem esta
armazenada) carrega a imagem 3-D do disco para a memoria e divide esta imagem em partes,
uma para cada processador, cada uma contendo um mesmo nimero de planos consecutivos da
imagem. Destas partes, uma permanece no n6 mestre. Cada uma das outras é enviada para um
processador diferente. Apds receber a sua parte da imagem, cada processador executa a
transformacdo 1 e, em seguida, a transformacdo 2, sobre ela. No proximo estagio os
processadores executam a transformacéo 3, mas antes disso é necessario “juntar” os planos.
Como foi descrito na Secéo 4.2.1, durante a transformacdo 3 a imagem é varrida na direcéo
do eixo k. Porém, no primeiro estagio do algoritmo paralelo os planos da imagem sdo
distribuidos entre os processadores, que ndo compartilham memoria. Por isso, antes da
transformacao 3, é necessario “juntar” os planos da imagem. Depois € necessario re-dividir a
imagem em partes onde a terceira transformacdo sera executada. A imagem pode ser re-
dividida de diferentes formas. Neste trabalho optou-se por re-dividi-la em partes contendo

um mesmo nimero consecutivo de linhas, como mostra a Figura 4.9.

Jucao r 4

Re-divisao
ff : I RE Mestre

Proc. 3 | v = - ; ;

Proc. 2

Proc. 1 Proc. 2

Proc. 1

Master
s Proc. 3

Planos com os resultados Divisao da imagem
da rransformaticas 2 para a transformation 3

Figura 4.9. Juncao e re-divisdo dos dados para a transformagéo 3.
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A juncéo dos planos e a re-divisdo da imagem em linhas pode ser implementada de
diferentes formas, por exemplo, (i) cada processador pode enviar para 0 mestre 0s planos com
0s resultados da transformacéo 2; o mestre entdo “junta” todos os planos, re-divide a imagem
e envia uma parte para cada processador; ou (ii) cada processador pode enviar diretamente
para cada um dos outros as linhas que aquele processador usa na transformacéo 3. Neste
trabalho optou-se por esta segunda forma porque a quantidade de dados que tem que ser
transmitida através da rede € menor. Tal forma (esquema de troca de dados) é ilustrada na
Figura 4.10. Note que cada processador envia uma mensagem para cada um dos outros.
Apesar das mensagens poderem ser enviadas em qualquer ordem, envia-las de uma forma que
ndo existam dois ou mais processadores enviando uma mensagem para um mesmo
processador destino ao mesmo tempo pode resultar em algum paralelismo durante as
comunicagdes.

Cada processador ap0s receber os dados (as linhas) de todos os outros, executa a
transformacao 3 sobre eles. Como o algoritmo de Saito e Toriwaki trabalha com a distancia
euclidiana ao quadrado, apos a transformagéo 3 os processadores aplicam a operagdo ‘raiz
quadrada’ sobre cada ponto na sua parte da imagem. Entdo, cada processador envia a sua
parte para o mestre, que “junta” as partes de todos os processadores para construir o mapa de

distancias euclidianas final.

Proc. 1
Mestre

Mestre
(Dados para a fransformacao 3) Proc. 1

(Dados para a transformacan 3)

Proc. 3 Proc.3 .«

Proc. 2 Proc. 2

Proc. 1 Proc. 1

Mestre

Mestre || p———p

{Drados para a transformacan 3) Proc. 3

(Dados para o transformacao 3)

Figura 4.10. Troca de dados para juncao e re-divisdo da imagem para a transformacao 3. Na figura, uma
seta representa uma comunicacdo via troca de mensagens. Uma seta serrilhada representa uma comunicagéo via
memdaria compartilhada.
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4.2.3.1 Detalhes de implementacéo

Esta estratégia de paralelizagdo foi implementada no agregado descrito na Segdo
3.2.3.2 usando a linguagem C e a biblioteca MPICH, e compilada com o compilador gcc
versdo 3.3.5. Os processos do programa paralelo foram distribuidos entre os dez nos do
agregado de acordo com um esquema Roudin-Robin usando uma lista com o namero IP dos
computadores que fazem parte do agregado, sendo que foi “colocado” um processo por no.

No estagio 1 o processo mestre (processo do nd onde a imagem estd armazenada)
divide a imagem em partes e comprime cada uma das partes antes de envia-las para os outros.
A compressdo e usada para reduzir o tempo gasto com comunicagdo (troca de mensagens),
uma vez que a rede do agregado € uma rede com baixa largura de banda. A compresséo é feita
com a biblioteca/ferramenta Zlib (http://www.zlib.org). Como imagens binarias s&o
compostas apenas de 0s e 1s, elas apresentam altos graus de redundancia, que favorecem a
compressdo. O grafico na Figura 4.11 (a) apresenta a taxa média de compressao obtida
quando comprimindo as partes de cada uma das imagens teste. Note que com todas as
imagens as taxas de compressdao foram bastante altas. Ja o tempo médio de compressdo foi
bem pequeno. O gréfico em (b) mostra o tempo necesséario para transmitir uma parte da
imagem dos cubos randémicos sem e com compressdo®. Esta foi a imagem com as piores
taxas de compressdo, assim como a com 0s maiores tempos de compressao. Mesmo assim,
comprimir e enviar uma parte desta imagem foi significantemente mais rapido que envia-la
sem comprimir.
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% por tempo com compressdo entende-se 0 tempo para comprimir mais o tempo para enviar os dados
comprimidos através da rede.
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Figura 4.11. Compressdo das partes das imagens teste no estagio 1. Em (a) tém-se a taxa de compressdo de
uma parte de cada uma das imagens teste. Em (b) tém-se os tempos para enviar uma parte da imagem dos cubos
randémicos sem e com compressdo. Em ambos os graficos sdo mostradas partes com tamanhos 500x500x50,
600x600x60, etc., porque as imagens teste tinham tamanhos 500x500x500, 600x600x600, etc., e 0 agregado
utilizado neste trabalho dez nds.

As partes comprimidas sdo enviadas do mestre para 0s outros processadores com a
funcdo MPI SEND pronto (MP1_RSend). Tal funcéo, apresentada na Secdo 3.4.2.2.1, requer
que o RECEIVE ja tenha sido postado pelo escravo antes da realizacdo do SEND pelo mestre,
mas tem desempenho superior ao das outras, porque protocolos mais simples sdo utilizados
internamente pelo MPI quando ele sabe que o RECEIVE j4 foi feito pelo processador de
destino.

Cada n6 do agregado utilizado neste trabalho tem 1.5 GB de memdéria RAM. Porém,
uma imagem 750x750x750, por exemplo, requer 1.57 GB%. Portanto, durante o estagio 1, se
0 processador mestre carregar toda a imagem para a memoria o sistema operacional deste no
iniciard sucessivas operaces de leitura e escrita em disco (swapping), para manter na
memdria as partes que estdo em uso e em disco as partes que ndo estdo. Neste caso o tempo
de execucdo do programa paralelo aumentard drasticamente. Para evitar a realizacdo de
swapping neste trabalho a imagem € carregada sob demanda, ou seja, a parte que € enviada do

processador mestre para o escravo 1 sé é carregada para a memdria do mestre no momento do

% Considerando que cada ponto tem 32 bits uma imagem 750x750x750 tem aproximadamente 1.57 GB.
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envio, sendo entdo comprimida, enviada e imediatamente removida da memoria. SO entdo a
parte do processador 2 é carregada, comprimida, enviada e removida, e assim sucessivamente.

No estéagio 3 do algoritmo paralelo, antes de cada processador enviar para cada um dos
outros as linhas que eles utilizam na terceira transformagdo também € utilizada compresséo.
As linhas comprimidas sdo enviadas com a funcdo MPI Send padrdo ndo-bloqueante
(MPI1_1Send). Uma funcdo ndo-bloqueante é utilizada porque um processador pode postar
um SEND com as linhas de um processador e, enquanto esta comunicagcdo ocorre em
background, comprimir as linhas do proximo processador.

Ainda no estagio 3, ap06s executar a transformacdo 3 e aplicar a operacdo ‘raiz
quadrada’ sobre todos os pontos da sua parte da imagem, cada processador comprime esta
parte para envia-la ao mestre. A taxa média de compressdo obtida para as partes das imagens
teste sdo ilustradas no gréafico da Figura 4.12 (a). Note que, diferente do que ocorreu no
primeiro estagio, neste as piores taxas de compressdo sdo as da imagem do ponto, porque,
diferente do primeiro estagio, onde as partes contém apenas 0s e 1s, no terceiro elas contém as
distancias, e a imagem dos pontos é onde a imagem com o menor nimero de distancias
repetidas, porque ela tem um Unico ponto de fundo. Apesar disso, comprimir e enviar esta
imagem ainda foi mais rapido que envié-la sem comprimir, como mostra o gréfico da Figura
4.12 (b).

—#— Ponto  ——&—— Eslerainscrita ——8—— Cubos randomicos

100,0

85,0

80,0

[ 3
»>
»
3
S

85,0

80,0

Taxa de compressao (%)

75,0

70,0
S0x500x500 55x550x550 G0x600xE00 G5x650x650 TOxTO0x700 75x750x750 8OxB00xE00

Tamanho da parte

@)



CAPITULO 4: TDE PARALELA 66

--- Emviar ——&—— Comprimir + enviar Ponto
——&—— Comprimir + enviar Esfera inscrita
——8—— Comprimir + enviar Cubos randomicos

22500 4
20000 4
17500
15000

12500 1

Tempo (ms)

=1 -'_’k’./-""’l.’/.

T0xT00x700 TSaT50xT50 B0xBO0XE00

Tamanho da parte

(b)

Figura 4.12. Compressdo das partes das imagens teste apos a transformacgédo 3. Em (a) tém-se a taxa de
compressao de uma parte de cada uma das imagens teste. Em (b) tém-se os tempos para enviar uma parte de cada
uma das imagens teste sem e com compressdo. Em ambos os gréficos sdo mostradas partes com tamanhos
500x500x50, 600x600x60, etc., porque as imagens teste tinham tamanhos 500x500x500, 600x600x600, etc., e 0
agregado utilizado dez nds.

4.2.3.2 Balanceamento de carga

Para verificar o balanceamento (ou ndo-balanceamento de carga) da implementacdo
desenvolvida foram utilizadas as ferramentas MPE e Jumpshot. A Figura 4.13 mostra um
diagrama gerado por estas ferramentas durante o processamento da imagem da esfera
800x800x800 no agregado.

Envia dados comprimidos

Comprime e envia da Transformagéo 3 Recebe dados comprimidos
parte Raiz quadrada da Transformagdo 3 e
Carrega parte Transformacéo 3 Comprime dados da descomprime
Transformacéo 3
Mestre &‘DIDIDIDIDIDIDIDI DI—LH ----------- ---L-
! _ [njn—
Proc. 2 10 O
Proc. 3 i
Proc. 4 Recebe e descomprime IEI -
[ o [ S =
e i m
Proc. 7 ID .
Proc. 8 Transformagéo 1 ID-_-D .
Proc. 9 IOE—E-

Transformagéo 2

Troca de mensagens para a juncéo e re-divisdo da imagem em linhas
———————— Tempo ocioso

Figura 4.13. Diagrama de execuc¢do da imagem da esfera 800x800x800 no agregado.
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Note que o processador mestre carrega, comprime e envia uma parte da imagem para o
processador 1, que por sua vez faz a descompressdo desta parte para entdo executar as
transformacgdes 1 e 2 sobre ela. Enquanto isso 0 processador mestre carrega, comprime e
envia uma outra parte da imagem para o processador 2, que faz a descompressdao desta e
executa as transformacdes 1 e 2 sobre ela, e assim sucessivamente. Note que o tempo gasto na
compressdo e o envio de cada parte da imagem resulta em um ndo-balanceamento de carga.
Por isso, quando o processador 8, por exemplo, recebe a sua parte da imagem, o0s
processadores 1, 2, 3 e 4 ja terminaram as transformacgdes 1 e 2 nas suas partes. Um néo-
balanceamento também ocorre durante a transformagéo 2. O diagrama da Figura 4.13 mostra
que a transformacgdo 2 demorou menos tempo em alguns processadores (nos processadores 1
e 9, por exemplo) e mais tempo em outros (nos processadores 4 e 5, por exemplo). Como o
tempo de execucdo da transformacéo 2 em cada processo depende do conteudo da parte da
imagem deste processo é dificil resolver este problema de ndo-balanceamento. De fato seria
necessario uma analise do conteldo da imagem. De acordo com esta analise mais ou menos
planos seriam incluidos em cada parte da imagem. Porém, uma andlise deste tipo €
demasiadamente complexa e demorada, e executa-la levaria mais tempo que o tempo perdido

em funcéo do ndo balanceamento.

4.2.3.3 Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com a implementacédo paralela do algoritmo
de Saito e Toriwaki no agregado. A Tabela 4.2 traz os tempos médios de execugdo da
implementacdo do algoritmo seqliencial de Saito e Toriwaki executando em um n6 do
agregado e os tempos médios de execuc¢do da implementacdo paralela executando em dez nos.
Para calcular as médias cada implementacao foi executada cinco vezes. Na tabela, os valores
entre parénteses representam o desvio padrdo. Note que o tempo de execugdo do programa
sequencial aumenta drasticamente nas imagens com 750x750x750 ou mais pontos, porque
imagens deste tamanho ndo couberam inteiramente na memoria de um Unico nd que entao
comecou a fazer swapping.

A partir dos tempos de execucdo dos programas sequencial e paralelo foram
calculados os speedups, que sdo mostrados no grafico da Figura 4.14. Note que o speedup
aumenta bastante nas imagens com 750x750x750 ou mais pontos, porque imagens deste

tamanho ndo couberam inteiramente na memoria de um Unico no, que comecou a fazer
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swapping, elevando drasticamente o tempo de execucdo do programa sequencial. Como no

programa paralelo a imagem é distribuida entre os nds, isso ndo aconteceu.

Tabela 4.2. Tempos de execucdo, em segundos, do algoritmo sequencial de Saito e Toriwaki e da
implementacéo paralela deste algoritmo no agregado.

Tamanho da Imagem com um Imagem da esfera Imagem dos cubos
imagem ponto de fundo

sequencial paralelo Sequencial paralelo seqiiencial paralelo
500x500x500 36 (0) 31(4) 53 (0) 29 (1) 33 (0) 26 (1)
550x550x550 48 (1) 43 (0) 74 (0) 38 (1) 44 (0) 35(1)
600x600x600 64 (0) 56 (0) 100 (0) 51 (2) 58 (1) 47 (2)
650x650x650 80 (0) 72 (1) 133 (1) 69 (5) 73 (0) 60 (1)
700x700x700 103 (3) 92 (0) 172 (1) 82 (1) 91 (0) 75 (1)
750x750x750 535 (28) 120 (0) 598 (42) 110 (1) | 486 (13) 106 (1)
800x800x800 974 (20) 175 (4) | 1044 (32) | 161(5) | 863 (41) 131 (1)
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Figura 4.14. Speedups obtidos com a implementacdo paralela do algoritmo de Saito e Toriwaki no
agregado.

Como um agregado de computadores € uma arquitetura que pode ser facilmente
expandida, uma caracteristica desejavel nos programas desenvolvidos para este tipo de
arquitetura é a escalabilidade. Por escalibidade entende-se a capacidade de um programa em
executar usando um ndmero maior de processos/processadores. Por isso, a implementacao
paralela do algoritmo de Saito e Toriwaki foi executada com diferentes nimeros de

processos/processadores. Os resultados (tempos de execucdo) destas execugdes sdo mostrados
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no gréfico da Figura 4.15. Como pode ser visto, os tempos de execucdo diminuem & medida
que o numero de processadores aumenta. Portanto, a estratégia de paralelizagdo desenvolvida

pode ser considerada escalavel.
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Figura 4.15. Tempos de execucdo da implementacdo paralela no agregado usando 2, 4, 6, 8 e 10
processadores.

4.3 O algoritmo de TDE por propagacao ordenada de Eggers

Eggers (1998) propds dois algoritmos para transformada de distancia euclidiana exata
de imagens 2-D, o propagacdo suficiente d; (cityblock) e o propagacdo suficiente d.,
(chessboard). Este ultimo foi descrito na Secdo 2.5.3. Ele é chamado de propagacdo d.
porque consiste de uma série de iteracbes que, comecando da borda do objeto, calculam e
transmitem/propagam o valor de distancia de cada ponto para 0s seus vizinhos, sendo que 0s
pontos que transmitem o seu valor na iteracdo i + 1 sdo aqueles que estdo a uma distancia
chesshboard i de um ponto de fundo qualquer. Segundo Eggers, o propagacgéo suficiente d.,
apresenta melhor desempenho médio que o d;, e pode ser estendido para imagens 3-D. Tal
extensdo no entanto ndo é trivial, nem é descrita no seu artigo. A extensdo deste algoritmo foi

feita pelo autor deste trabalho, e é descrita a seguir.
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4.3.1 O algoritmo sequencial

O algoritmo consiste de uma série de iteracdes que, comecando da borda do objeto,
calculam e propagam a informacdo de distancia armazenada em cada ponto para 0S Seus
vizinhos. Na iteracdo i um conjunto de pontos, chamado conjunto de contorno, propaga
informacdo para os seus vizinhos. Os vizinhos cujas distancias sdo alteradas/atualizadas
formam o conjunto de contorno da proxima iteragdo, i + 1. Todo ponto p no conjunto de
contorno tem associado a ele um indice k, que indica a direcdo, ou seja, 0 vizinho, Ni(p), para

0 qual ele deve transmitir informac&o. Os vizinhos de p sdo numerados como na Figura 4.16.

N19.(.p) Ni2(p) NH.(.p)
N(p) " No(p) _—" = Nyp) —
Noy(p) " Nu(p) " Na(p) —
L L .
N%p) Nrﬁp) Nip)
Nep) " P =" No(p) —
= = —
Nig(p)_ " Nig(p)_— Nus(p) —
L 2 L 5 L 2
Nz7(p) Nis(p) st’(p)
Ns(p) 7 Ne(p) " No(p) —
e . .
Nag(p) " Nig(p) "  Na(p)
L = L L

Figura 4.16. Vizinhos de um ponto p. Neste texto, 0os pontos a uma distancia euclidiana 1 (ou seja, 0s pontos
No(p), Na(p), Na(p), Ne(p), Ns(p) € Nio(p)) sdo chamados vizinhos diretos de p; os pontos a uma distancia

euclidiana V2 (Ny(p), Na(p), Ns(p), N+(p), Na(p), Ns(p), Nis(P), Nis(p), Niz(p), Nue(P), Nio(p) € Nig(p)) séo
chamados vizinhos indiretos de p; e os pontos a uma distancia euclidiana \/5 (N17(p), N1g(p), Na21(p), N2s(p),
Nas(p), Na7(p), Nag(p) € N31(p)) sdo chamados vizinhos extremos de p.

Diferente dos algoritmos tradicionais de propagagdo ordenada que transmitem a
informacdo de um ponto para todos 0s seus vizinhos, este algoritmo s6 transmite para aqueles
que realmente é necessario, de forma que a informagdo de um ponto p “chegue” até um
ponto q através dos pontos que estdo no caminho de custo minimo entre eles. No caso de uma
imagem com um Unico ponto de fundo, esta técnica de propagacdo, que Eggers chamou de
propagacao suficiente, garante que cada ponto serd visitado uma Unica vez. Os pontos com
indice de dire¢do k = 0, 2, 4, 6, 8 e 10, por exemplo, transmitem seu valor para um vizinho
apenas, Nk(p). Os pontos com indice k = 1, 3, 5 e 7 transmitem para trés, Ni.1(p), Nk(p) €
Nk+1(p). Os pontos com indice k =9, 11, 13 e 15, assim como os pontos com indice de direcéo

k=12, 14, 16 e 18, também transmitem para trés, como mostra a Figura 4.17. Finalmente, os
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pontos com indice k = 17, 19, 21, 23, 25, 27, 29 e 31 transmitem 0 seu valor para sete

vizinhos, como mostra a Figura 4.18.
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Figura 4.17. Propagacéo suficiente: pontos que transmitem informacdo para trés vizinhos. Pontos para 0s
quais um ponto p, com indice de dire¢do k =9 (a), 11 (b), 13 (c), 15 (d), 12 (e), 14 (), 16 (g) e 18 (h), transmite
informacéo.
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Figura 4.18. Propagacdo suficiente: pontos que transmitem informacdo para sete vizinhos. Pontos para 0s

quais um ponto p, com indice de dire¢do k = 17 (a), 19 (b), 21 (c), 23 (d), 25 (e), 27 (f), 29 (g) e 31 (h), transmite
informacéo.

Na préatica, o algoritmo utiliza duas listas encadeadas, Listal e Lista2. A primeira
armazena os pontos de contorno da iteragdo corrente e a segunda 0s pontos de contorno da

préxima iteracdao. Nas listas, além das coordenadas de cada ponto do conjunto de contorno,
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sdo armazenados o seu indice de direcdo e a sua distancia. Durante a propagacéo o valor de
distancia armazenado na lista, e ndo o valor armazenado na imagem, é propagado para 0s seus
vizinhos, porque a distancia na imagem pode ter sido alterada depois do ponto ter sido

inserido na lista. O algoritmo é descrito a seguir:

1. Inicialize todo ponto de objeto com o valor de distancia o;
2. Inicialize o conjunto de contorno (ou seja, a Listal) fazendo, para cada ponto de
fundo p:

e Parak=0,2, 4,6, 8¢e 10, se Nk(p) € um ponto de objeto armazene em Ny(p) 0
valor de distancia 1 e insira Ng(p) em Listal com indice de direcédo igual a k;

e Parak=1,3,5 7,9 11, 12, 13, 14, 15, 16 e 18, se Nx(p) é um ponto de objeto
armazene em N(p) o valor de distancia 2 e insira Ny(p) em Listal com indice de
direcdo igual a k;

e Parak =17,19, 21, 23, 25, 27, 29 e 31, se Nk(p) € um ponto de objeto armazene
em Ng(p) o valor de distancia 3 e insira Ni(p) em Listal com indice de direcdo k;

3. Enquanto Listal # ), faca:
e iteracdo = iteracdo + 1;
e addir =2 *iteracdo - 1; adind =2 * addir; adext= 3 * addir;

a. Para cada ponto p em Listal com indice k =0, 2, 4, 6, 8 ou 10, faca :
i. Se Nk (p) > p + addir entdo

e Atualize Nk (p) com o valor de distancia p + addir, e insira Ni (p) em
Lista2 com indice de direcdo igual a k.

b. Para cada ponto p em Listal com indice de dire¢cdo k=1, 3, 5 ou 7, faca:

i. Se Nk(p) > p+adind entéo
e Atualize Ny (p) com o valor de distancia p + adind, e insira N (p) em
Lista2 com indice de direcéo igual a k.

ii. Se Niw1(p) > p +addir entdo
e Atualize Nys+1(p) com o valor de distancia p + addir, e insira
Ni +1 (p) em Lista2 com indice de dire¢do igual a k + 1.
iii. Se Ny.a(p) > p + addir entdo
e Atualize Ni.1 (p) com o valor de distancia p + addir, e insira Nk 1 (p)
em Lista2 com indice de direcdo igual a k — 1.

c. Para os demais pontos em Listal fagca a propagagdo como nas figuras 4.13 e 4.14.

d. FacaListal = Lista2; Lista2 = &;
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E no passo 3 do algoritmo que acontece a propagacio. A propagacio de valores dos
pontos com indice de direcdo k = 0, 2, 4, 6, 8 e 10 é mostrada no passo 3a, e a dos pontos
com indice k=1, 3,5 e 7, no passo 3b. A propagac¢do de valores dos pontos com 0s demais
indices de direcdo, passo 3c, foi omitida, mas acontece exatamente da mesma forma. Os
vizinhos para os quais estes pontos transmitem o seu valor s&o mostrados nas figuras 4.17 e
4.18. Note que o valor propagado de um ponto p para os seus vizinhos diretos é p + addir; o
valor propagado para 0s seus vizinhos indiretos é p + adind; e para os vizinhos extremos é p +
adext. Um ponto p com indice de direcdo k = 17, por exemplo, transmite o valor p + addir
para os seus vizinhos No(p), N2(p) e Ng(p); transmite o valor p + adind para Ni(p), No(p) e
N12(p); e o valor p + adext para o seu vizinho Ni7(p). Observe que o os valores addir, adind e
adext s&o calculados com base no nimero da iteracao.

Como o algoritmo utiliza a distancia euclidiana ao quadrado, ap0s a sua execucao a

operacdo ‘raiz quadrada’ deve ser aplicada sobre todos os pontos.

4.3.2 Estratégia de paralelizacdo em agregados

Esta secdo apresenta a estratégia adotada neste trabalho para a paralelizagdo da TDE
3-D, descrita na secdo anterior, em agregados de computadores. Tal estratégia é ilustrada na
Figura 4.19. A figura ilustra a estratégia de paralelizacdo em um agregado com quatro
nos/processadores.

Primeiro o processador mestre (processador do né onde a imagem esta armazenada)
carrega a imagem 3-D do disco para a memoria e divide esta imagem em partes, uma para
cada processador, cada uma contendo um mesmo nimero de planos consecutivos da imagem.
Destas, uma permanece no n6 mestre. Cada uma das outras é enviada para um processador
diferente. Apos receber a sua parte da imagem, cada processador inicia a execucdo do
algoritmo 3-D de TDE por propagacdo ordenada, descrito na se¢do anterior, sobre ela. Este
algoritmo consiste de uma série de iteracdes. Na primeira iteracdo, iter = 1, o conjunto de
contorno de cada processador contém apenas o0s pontos de fundo do pedaco da imagem deste
processador, portanto, na primeira iteracdo estes pontos propagam o seu valor de distancia
para os seus vizinhos. Os vizinhos cujas distancias sdo alteradas/atualizadas séo inseridos no
conjunto de contorno da proxima iteracdo. Depois da primeira iteracdo, inicia-se a segunda,
iter = 2, e assim sucessivamente. A propagacdo do valor de cada ponto é feita respeitando as
regras descritas na secdo anterior. Por exemplo, um ponto com indice de dire¢do k =0, 2, 4, 6,

8 ou 10 transmite o seu valor para apenas um vizinho.
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Imagem 3-D
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Figura 4.19. Estratégia de paralelizacdo do algoritmo 3-D de TDE por propagacdo ordenada em

agregados.

Note no entanto que,

como a

imagem foi

dividida/distribuida entre os

processadores/nés do agregado pode ser que um ponto do conjunto de contorno de um

processador na iteracdo i tente propagar o seu valor para outro que ndo estd no pedaco da

imagem deste processador. Para resolver este problema em cada processador sdo utilizados

dois vetores auxiliares, buff e e buff_d. Toda vez que um processador tenta propagar o valor



CAPITULO 4: TDE PARALELA 76

de um ponto para outro que esta na parte da imagem do processador & sua esquerda®’, as
coordenadas deste ponto, o indice de direcdo e a distancia propagada sdo armazenadas em
buff_e. Da mesma forma, quando um processador tenta propagar o valor de um ponto para
outro que esta na parte da imagem do processador a sua direita, as coordenadas, o indice de
direcdo e a distancia sdo armazenadas em buff_d. Ao término da iteracdo i cada processador
envia os vetores buff e e buff_d para o processador a sua esquerda e para o processador a sua
direita, respectivamente. O processador que recebe buff_e e/ou buff_d verifica se o valor de
distancia de cada ponto contido nos vetores € menor que o valor de distancia deste ponto no
seu pedacgo da imagem. Em caso afirmativo o valor de distancia na imagem é substituido pelo
do vetor e o ponto do vetor € inserido no conjunto de contorno da iteragdo i + 1 deste
processador. Apos verificar todos 0s pontos nos vetores cada processador inicia a proxima
iteracdo. Quando o conjunto de contorno da proxima iteracdo de todos os processadores for
vazio o algoritmo de TDE termina. Por isso cada processador depois de executar cada iteragdo
informa aos demais se 0 seu conjunto de contorno esta vazio. Quando isto é verdade cada
processador executa a operagdo ‘raiz quadrada’ sobre os pontos na sua parte da imagem e
entdo envia esta parte para 0 processador mestre, que junta as partes de todos o0s

processadores para construir o mapa de distancias euclidianas final.

4.3.2.1 Detalhes de implementac&o no agregado utilizado neste trabalho

Esta estratégia de paralelizagdo foi implementada no agregado descrito na Secédo
3.2.3.2 usando a linguagem C e a biblioteca MPICH, e compilada com o compilador gcc
versdo 3.3.5. Os processos do programa paralelo foram distribuidos entre os nove® nés do
agregado de acordo com um esquema Roudin-Robin usando uma lista com o nimero IP dos
computadores que fazem parte do agregado, sendo que foi “colocado” um processo por no.

Inicialmente o processo mestre (processo do né onde a imagem estd armazenada)
divide a imagem em partes e comprime cada uma das partes para envia-las para os outros,
porque a rede do agregado é uma rede com baixa largura de banda. Como imagens binarias
sdo compostas apenas de Os e 1s, elas apresentam altos graus de redundancia, que favorecem a
compressdo. Foi por isso que comprimir e enviar as partes das imagens teste foi
significativamente mais rapido que envia-las sem comprimir. As (i) taxas de compressdo, 0

(ii) tempo de compressdo e o (iii) tempo de envio das partes destas imagens foram

%" Em um agregado com quatro nés/processadores, estes nds sdo numerados de 1 a 4. Os nés 1 e 3, por exemplo,
sdo, respectivamente, 0s nés a esquerda e a direita do n6 2.

% Diferente da paralelizacéo do algoritmo de Saito e Toriwaki que foi executada com dez nés, esta foi executada
com apenas nove, porque um dos nos havia sido removido do agregado.
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descritos/discutidos na Secéo 4.2.3.1, onde foi apresentada a estratégia de paralelizagéo do
algoritmo de Saito e Toriwaki. Neste e naquele algoritmo a imagem € inicialmente dividida da
mesma forma, portanto os resultados das compressdes foram 0s mesmos e néo seréo repetidos
aqui.

Assim como na implementacdo paralela do algoritmo de Saito e Toriwaki, aqui as
partes comprimidas sdo enviadas do mestre para os outros processadores com a funcdo MPI
SEND pronto e também, como naquela implementacdo, a imagem € carregada sob demanda,
ou seja, a parte que é enviada do processador mestre para 0 escravo 1 sO é carregada para a
memdaria do mestre no momento do envio, sendo entdo comprimida, enviada e imediatamente
removida da memoria. SO entdo a parte do processador 2 é carregada, comprimida, enviada e
removida, e assim sucessivamente. Tal estratégia evita a realizagdo de swapping no n6 mestre.

Apos receber a sua parte da imagem, cada processador inicia a primeira iteracdo, iter
= 1, sobre ela. Quando o valor de um ponto no pedaco da imagem de um processador é
propagado para outro que esta no mesmo pedago da imagem, caso o valor propagado seja
menor que o valor corrente do vizinho, o valor do vizinho na imagem é atualizado e ele €
inserido no conjunto de contorno da proxima iteragdo deste processador. Quando o valor de
um ponto é propagado para outro que esta no pedaco da imagem do processador da esquerda,
ele € inserido em buff_e. Quando o valor de um ponto é propagado para outro que esta no
pedaco do processador da direita, ele € inserido em buff_d. Ao término da iteragdo buff e e
buff d sdo enviados para o processador da esquerda e para o processador da direita,
respectivamente. O tamanho médio destes vetores, quando processando as imagens teste
500x500x500, sdo listados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Tamanho médio, em MB, dos vetores buff_e e buff_d.

Imagem com um | Imagem da esfera | Imagem dos cubos
ponto de fundo

Tamanho 0,914 (0,803) 0,377 (1,393) 1,013 (2,240)

Médio
Tamanho 2,276 17,924 13,945
Maximo
% mensagens 375 1.4 211
maiores que 1 MB ' ' '

Note que em média o tamanho de buff_e e/ou buff _d para as imagens do ponto, da
esfera e dos cubos randémicos €, respectivamente, 0,914MB, 0,377MB e 1,013MB. Note
também que o valor do desvio padrdo, apresentado entre parénteses, € pequeno. No entanto,

alguns vetores muito grandes apareceram em algumas iteragdes. Na imagem da esfera, por
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exemplo, um vetor de tamanho 17,924MB apareceu. Por isso, optou-se por comprimir 0s
vetores antes de envia-los. As taxas médias de compressao obtidas quando comprimindo os
vetores buff_e e buff_d sdo ilustradas no grafico da Figura 4.20. Note que a menor taxa de
compressdo foi aproximadamente 60%.

80.00 7 B Média

@ Desvio padréo

70,00 -

60,00 4

50,00 -

40,00 4

30,00

Taxa de compressao (%)

20,00 -

0,00 1
ponto esfera cubos

Figura 4.20. Taxa média de compressao dos vetores buff_e e buff_d.

Apesar das altas taxas de compressao, notou-se que a compressao dos vetores pouco
contribuiu para o aumento do desempenho do programa quando processando as imagens teste,
uma vez que estes vetores eram, na grande maioria das vezes, pequenos. Na imagem da
esfera, por exemplo, apenas 1,4% dos vetores eram maiores que 1MB.

O processador que recebe buff_e e/ou buff_d faz a descompressao dos mesmos. Entédo
ele verifica se o valor de cada ponto contido em buff_e e em buff_d é menor que o valor de
distancia deste ponto no seu pedaco da imagem. Em caso afirmativo o valor de distancia na
imagem é substituido pelo do vetor e o ponto do vetor é inserido no conjunto de contorno da
préxima iteracdo deste processador.

Note que ao término de cada iteracdo ocorre uma troca de dados, isto é, a troca dos
vetores buff_e e buff_d entre os processadores. Assim, um processador SO inicia a iteracéo
i + 1, apos receber os vetores buff_e e buff_d da iteracdo i dos processadores a sua esquerda e
a sua direita, respectivamente. Portanto, todos os processadores executam a iteragéo i, fazem
uma troca de dados, depois executam a iteragéo i + 1, fazem uma nova troca de dados, depois
executam a iteragdo i + 2, e assim sucessivamente. No entanto, o tempo que um processador
leva para executar uma iteracdo pode ser bastante diferente dos demais, porque o contetdo da

sua parte da imagem e, portanto, do seu conjunto de contorno, pode ser bem diferente do dos
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outros processadores. O numero total de iteragdes, por sua vez, depende do conteldo da
imagem. Para as imagens do ponto, da esfera e dos cubos com 500x500x500 pontos, por
exemplo, o numero de iteragdes foi, respectivamente 500, 249 e 56. Apesar do grande nimero
de iteragcbes na imagem do ponto em apenas 8 mensagens 0s vetores buff_e e/ou buff_d néo
estavam vazios. Ja na imagem dos cubos 500x500x500 o nimero de mensagens efetivamente
trocadas, ou seja, 0 nimero de mensagens onde os vetores buff_e e/ou buff_d ndo estavam
vazios foi de 464.

Terminada a ultima iteracdo cada processador executa a operagdo ‘raiz quadrada’
sobre os pontos do seu pedaco da imagem. Entdo cada processador comprime 0 seu pedaco da
imagem para envia-lo ao mestre. As taxas médias de compressdo obtidas séo ilustradas no
grafico da Figura 4.21.

] Cubos randomicos

100,00

90,00 1

85,00

Taxa de compressao (%)
| 3
»>

70,00 +

SOOXE00XES 550X550X61 BO0XE00XES

Tamanho da parte

Figura 4.21. Taxa média de compressao das partes das imagens teste. No grafico sdo mostradas partes com
tamanhos 500x500x55, 550x550x61, 600x600x66 etc., porque as imagens teste tinham tamanhos 500x500x500,
550x550x550, 600x600x600, etc., e 0 agregado nove nos.

Assim como aconteceu no algoritmo de Saito e Toriwaki, as melhores taxas de

compressdo foram a da imagem dos cubos, da esfera e do ponto, nesta ordem.

4.3.2.2 Balanceamento de carga
Para verificar o balanceamento (ou ndo-balanceamento de carga) da implementagdo

desenvolvida foram utilizadas as ferramentas MPE e Jumpshot. A Figura 4.22 mostra um



CAPITULO 4: TDE PARALELA 80

diagrama gerado por estas ferramentas durante o processamento da imagem dos cubos
randémicos 500x500x500 no agregado.

Note que no inicio do programa ocorre um pequeno desbalanceamento de carga em
funcdo do tempo inevitavelmente perdido com o carregamento, divisdo, compressdo e
distribuicdo da imagem entre os processadores. Da primeira até a Gltima iteracdo, no entanto,
todos os processadores estdo sempre ocupados. Na figura, cada iteracdo € representada por um
bloco, sendo que foram omitidas algumas iteragdes/blocos para fins de apresentacdo. Entre

cada bloco existe um espago que representa o0 tempo gasto com o envio/recep¢do dos vetores

buff_e e buff _d.
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Figura 4.22. Diagrama de execu¢do da imagem dos cubos randdmicos 500x500x500 no agregado.

4.3.2.3 Resultados

Esta secédo apresenta os resultados obtidos com a implementacéo paralela do algoritmo
de TDE por propagacdo ordenada no agregado. A Tabela 4.4 traz os tempos médios de
execucdo da implementacao do algoritmo sequencial executando em um no do agregado, e 0s
tempos médios de execucdo da implementacdo paralela executando em nove nos. Para
calcular as médias cada implementacédo foi executada cinco vezes. Na tabela, os valores entre

parénteses representam o desvio padrao.

A partir dos tempos de execucdo dos programas sequencial e paralelo foram
calculados os speedups, que sdo mostrados no grafico da Figura 4.23.
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Tabela 4.4. Tempos de execucdo, em segundos, do algoritmo seqtiencial de TDE por propagac¢do ordenada
e da implementacdo paralela deste algoritmo no agregado.

Tamanho da Imagem com um Imagem da esfera Imagem dos cubos
imagem ponto de fundo
sequencial paralelo sequencial paralelo sequencial paralelo

500x500x500 | 54 (0) 42(0) | 662(1) | 314(0) | 543(1) | 175(2)
550x550x550 | 73 (0) 61(0) | 982(1) | 493(3) | 842(1) | 360 (3)
600x600x600 | 97 (0) 78 (1) | 1632(5) | 789 (14) | 1462 (4) | 660 (6)

Diferente do que foi feito com a implementagdo paralela do algoritmo de Saito e
Toriwaki, para validar a implementagdo paralela do algoritmo desta se¢do foram utilizadas
imagens com até 600x600x600 pontos, porque em imagens maiores o tempo de execugdo do
algoritmo seqiiencial e da sua implementacdo paralela comecaram a se distanciar
significativamente dos tempos do algoritmo seqlencial e paralelo de Saito e Toriwaki,

tornando-se inviaveis.

* Ponto & Esfera inscrita = Cubos randomicos

4.0
35
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Figura 4.23. Speedups obtidos com a implementacdo paralela do algoritmo de TDE por propagacao
ordenada no agregado.

4.3.3 Consideragdes finais

Uma estratégia de paralelizagdo diferente da descrita nesta secdo foi testada pelo autor
deste trabalho. Nesta estratégia ao invés dos processadores executarem uma iteracdo de cada
vez, e ao término de cada iteracdo fazerem o envio/recepcdo dos vetores buff_e e buff_d, eles

executam todas as iteracGes sobre o seu pedaco da imagem, para sO entdo fazerem o
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envio/recepcdo dos vetores. Como o envio/recepgdo ocorre depois de todas as iteragdes, 0S
pontos nos vetores armazenam além da distancia propagada, a iteracdo onde a propagagdo
ocorreu. O processador que recebe estas informagdes continua a propagacéo destes pontos no
seu pedaco da imagem. Para a propagacao destes pontos varias iteracGes sao executadas. Ao
término destas iteragdes ele envia/recebe novamente os vetores buff_e e buff_d. Isto se repete
até que buff_e e buff_d estejam vazios em todos os processadores.

Esta estratégia de paralelizagdo foi implementada no agregado, mas com todas as

imagens apresentou desempenho bem inferior a estratégia descrita anteriormente.
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Conclusoes

5.1 Conclusoes

Neste trabalho foram desenvolvidas e implementadas estratégias de paralelizagdo para
SMPs e para agregados para o algoritmo 3-D de TDE de Saito e Toriwaki. A estratégia para
SMPs foi implementada com a ferramenta de programacédo paralela OpenMP em um SMP
com quatro processadores, onde foram obtidos speedups excelentes. A estratégia
desenvolvida para agregados foi implementada com a ferramenta MPICH no agregado do
grupo de visdo cibernética do IFSC-USP. Para imagens com 700x700x700 ou menos pontos
o0s speedups ficaram proximos de 2. Estes speedups s6 foram possiveis porque foi utilizada
compressdo, uma vez que a rede utilizada do agregado, uma Fast Ethernet, € uma rede com
baixa largura de banda. Para imagens maiores que 700x700x700, no entanto, os speedups
foram excelentes, ficando entre 5 e 7. Tais speedups aconteceram porque 0 programa
sequencial ao processar estas imagens teve seu tempo de execugdo aumentado
significativamente, por causa da realizacdo de swapping, enquanto que no paralelo o
swapping nao aconteceu.

O algoritmo 2-D de TDE por propagacdo ordenada de Eggers foi estendido para 3-D.
Para este algoritmo 3-D foi desenvolvida uma estratégia de paralelizagdo que foi
implementada no agregado do grupo de visdo cibernética do IFSC-USP. Os speedups obtidos
utilizando nove nés do agregado foram melhores do que aqueles obtidos com a
implementacdo paralela do algoritmo de Saito e Toriwaki em dez nés. Porém, os tempos de
execucdo da implementacdo paralela de Saito e Toriwaki foram menores que os tempos de
execucdo da implementacdo paralela do algoritmo de Eggers, porque a versdo seqlencial
deste ultimo foi muito mais lenta que a de Saito e Toriwaki.

No agregado, tanto para a implementacéo paralela do algoritmo de Saito e Toriwaki

quanto para a de Eggers a rede foi um gargalo importante que impediu a obtencdo de
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melhores resultados. Para a implementacdo paralela do algoritmo de Saito e Toriwaki o maior
gargalo foi a baixa largura de banda da rede, uma vez que poucas mensagens com grandes
quantidades de dados sdo trocadas entre os processadores. Para amenizar este problema foi
usada, com sucesso, compressdo. Entretanto, a compressao/descompressao, € 0 tempo gasto
com ela, poderia ser evitada se uma rede com grande largura de banda fosse utilizada. No
caso da implementagdo do algoritmo de Eggers, o gargalo foi também a alta laténcia da rede,
porque neste algoritmo muitas mensagens pequenas sdo trocadas entre os processadores a

cada iteracdo.

5.2 Contribuicdes
As principais contribuicdes deste trabalho sdo:
e Levantamento bibliografico atualizado sobre algoritmos de TDE;

classificagcdo/categorizacgdo destes algoritmos; e descrigéo detalhada de pelo menos

um algoritmo de cada classe.

e Descricdo inédita do algoritmo de Saito e Toriwaki onde sdo elucidadas

algumas passagens “obscuras” do artigo original.

e Extensdo do algoritmo de Eggers do 2-D para o 3-D. No seu artigo Eggers

apenas comenta a possibilidade de extensdo, mas ndo mostra como fazer isso.

e Desenvolvimento, implementacdo e discussdo de estratégias de paralelizagéo
para os algoritmos 3-D de Saito e Toriwaki em SMPs e em agregados e para a

extensdo do algoritmo de Eggers em agregados.

¢ Reducéo do tempo de execucdo das TDE de Saito e Toriwaki e Eggers.

Outras contribuices:

e Validacdo dos algoritmos. Fabbri (2004) verificou experimentalmente que o0s
algoritmos 2-D de Saito e Toriwaki e de Eggers sdo exatos. Por meio dos
experimentos realizados no presente trabalho verificou-se que as verses 3-D

destes algoritmos também séo.

e Fornecimento de algoritmos eficientes de TDE. Os algoritmos desenvolvidos

neste trabalho ja estdo sendo disponibilizados aos alunos orientados pelo professor
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Odemir. Alguns dos alunos que utilizavam a TDE sequencial de Costa (2000),
agora estdo utilizando a de Saito e Toriwaki, que é significativamente mais rapida
que aquela. A TDE de Saito e Toriwaki também foi incluida em um software de
processamento de imagens desenvolvido pelo professor Odemir e pelos seus

orientados.

e Descricdo das ferramentas de programacéao paralela OpenMP e MPI.

5.3 Publicacdes

Um trabalho que valida e compara os principais algoritmos de TDE exata foi
desenvolvido por Ricardo Fabbri, em colaboracdo com o autor deste trabalho. Tal trabalho
resultou em um artigo, na forma de survey, onde o autor desta dissertacdo € o segundo autor.
Tal artigo esta sendo finalizado e serd submetido para uma revista internacional. Um artigo
com os resultados da paralelizagdo da TDE de Saito e Toriwaki no agregado foi submetido
para uma revista internacional. Um artigo com os resultados da paralelizacdo da extensdo da
TDE de Eggers serd, apds a defesa desta dissertacdo, escrito e submetido para outra revista
internacional.

Além do artigo submetido e dos que serdo submetidos, outros foram publicados:

TORELLI, J. C.; BRUNO, O. M. Uma ferramenta para a realizacdo de medidas de
desempenho em programas paralelos. Scientia, v.15, n.1, p.1-9, 2004.

TORELLI, J. C.; BRUNO, O. M. Programacéo paralela em SMPs com OpenMP e POSIX
Threads: Um estudo comparativo. In: CONGRESSO BRASILEIRO DE COMPUTACAO, 4.,
2004, Itajai. Anais ... Itajai, SC: Univali, 2004. p.486-491.

TORELLI, J. C.; BRUNO, O. M. Implementacdo paralela da transformada de distancia
euclidiana exata. In: WORKSHOP DE TESES E DISSERTACOES, 9., 2004, S&o Carlos.
Anais ... S&o Carlos: ICMC-USP, 2004. p.1-1.

TORELLLI, J. C.; BRUNO, O. M. Implementacéo paralela da transformada exata da distancia.

In: CONGRESSO DE POS-GRADUAGCAO DA UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO
CARLOS, 2., 2003, S&o Carlos. Anais ... S&o Carlos: UFSCar, 2003. p.1-1.

5.4 Desenvolvimentos futuros

Diversas atividades podem agora ser desenvolvidas:

e Incorporar mais imagens teste, porque é interessante testar o desempenho das

implementagGes sequenciais e paralelas com outras imagens, e com imagens reais.
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Estudar o desempenho das implementacGes paralelas em agregados com
redes com alta largura de banda e baixa laténcia. No processamento paralelo de
imagens 3-D a comunicacdo entre processos é um gargalo, por causa da grande
quantidade de dados manipulados. Como a rede do agregado utilizado neste
trabalho era uma Fast Ethernet, utilizou-se compressao para reduzir o tempo gasto
com comunicacgdo. Resta agora estudar/executar a implementacdo paralela dos
algoritmos de TDE em agregados com redes com alta largura de banda e baixa
laténcia, por exemplo, Myrinet e Infiniband. Acredita-se que nestas redes a

compressdo ndo é necessaria e que melhores resultados podem ser obtidos.

Paralelizar os algoritmos de TDE em outras arquiteturas, por exemplo, no

computador MIMD com processadores vetoriais disponivel no CCE-USP.

Paralelizar outros algoritmos de TDE, especialmente algoritmos de TDE por

varredura, pois nenhum algoritmo desta classe foi paralelizado neste trabalho.

Além dos trabalhos que envolvem a paralelizacdo de algoritmos de TDE, outros

podem ser desenvolvidos:

Avaliacdo dos principais algoritmos 3-D de TDE. Fabbri (2004), em
colaboracdo com o autor deste trabalho, desenvolveu um trabalho de comparacao
de algoritmos 2-D de TDE. Tal trabalho teve como resultado a sua dissertagéo e
um artigo na forma de survey que esta sendo finalizado e sera submetido a uma
revista internacional. Dos cinco algoritmos estudados por Fabbri, a versdo 3-D de
dois deles foram detalhadamente estudadas e implementadas pelo autor deste
trabalho. Futuramente, os outros trés poderiam ser implementados em 3-D, e uma

survey de algoritmos 3-D de TDE poderia ser publicada.

Mostrar formalmente que os algoritmos de Shih e Wu néo sdo exatos. Em seu
trabalho Fabbri (2004) verificou que o algoritmo 2-D de Shih e Wu (2004a) nédo é
exato. O autor desta dissertacdo estudou/implementou um algoritmo 3-D de TDE
do mesmo autor, publicado em um outro artigo (SHIH; WU, 2004b), e verificou

que ele também ndo é exato.
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