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PROCESAMIENTO PARALELO DE IMAGENES CON FILTROS
MORFOLOGICOS.

Resumen aprobado por:

% 4

4 9/, 7

Dr. Andrei Tchernykh //”Dr. Vitaly Kober
Codirector de Tesis Codirector de Tesis

En este trabajo se presenta el disefio, implementacion y andlisis de filtros
morfolégicos para procesamiento de imagenes. Los filtros morfoldgicos son filtros
no lineales, basan su funcionamiento en teoria de conjuntos y realizan las
operaciones sobre la imagen de forma local en base a un elemento estructural. Las
operaciones basicas de filtros morfoldgicos son la erosion y la dilatacion. A partir
de estas operaciones se pueden realizar otras mas complejas y con ellas una gran
variedad de aplicaciones como filtrado de ruido impulsivo, esqueleto morfologico,
deteccidn y localizacion de objetos, busqueda de contornos y transformada top hat.
Los filtros morfolégicos procesan imagenes binarias. Para emplearlos en imagenes
en escala de gris, se muestra el uso de la propiedad de apilamiento. Esta consiste
en descomponer una imagen en diferentes planos binarios para llevar a cabo el
procesamiento con filtros morfologicos para imagenes binarias. Terminado el
procesamiento binario, se emplea la misma propiedad para obtener la imagen en
escala de gris filtrada. Los algoritmos discutidos se implementaron utilizando
lenguaje C y la programacion paralela se llevo a cabo con biblioteca de funciones
basadas en MPI. Este es un estandar de facto, bajo el paradigma de paso de
mensajes que permite portabilidad de codigo entre diferentes sistemas paralelos,
como supercomputadoras y cluster. El esquema de balanceo de cargas utilizado
fue maestro-esclavo. El sistema propuesto utiliza técnicas de alto y bajo nivel de
paralelizacion. En alto nivel se empled segmentacion de imagen de entrada,
traslape vy distribucién de imagenes binarias. En bajo nivel se utilizé una técnica
llamada nivel de instruccion, la cual hace uso de todos los bits disponibles por
palabra en los registros del procesador utilizado. Se presentan resultados de
experimentos en dos sistemas diferentes: en Origin2000 y en Calafia. El primero
posee modelo de memoria compartida-distribuida y el segundo de memoria
distribuida. Ambos sistemas pertenecen a la red de supercémputo de CICESE. Se
presenta un analisis de complejidad de los distintos algoritmos implementados.



También, los calculos de desempefio de los algoritmos ejecutados en los
experimentos y analisis de los mismos. En base a los resultados obtenidos se
concluyd6 que el sistema algoritmico propuesto presenta caracteristicas
satisfactorias para el desarrollo de aplicaciones de filtros morfolégicos con computo
paralelo.

Palabras clave: Filtros Morfologicos, MPI, Programacion Paralela, Cluster.



Abstract of the Thesis of Ariel Arturo Quezada Pina, presented as partial
requirement to obtain the MASTER in SCIENCES degree in COMPUTER
SCIENCES. Ensenada, Baja California. August of 2007.

PARALLEL IMAGE PROCESSING USING MORPHOLOGICAL FILTERS.

In this work is presented the design, implementation and analysis of morphologic
filters for image processing. The morphologic filters are nonlinear filters, base their
operation on set theory and conduct the operations on the image of local form on
the basis of a structural element. The basic operations of morphologic filters are
erosion and dilation. From these operations more complex operations can be made
and with them a great variety of applications like impulsive noise filtering,
morphologic skeleton, detection and location of objects, search of contours and top
hat transform. The morphologic filters process binary images. In order to use them
in gray scale images, the stacking property was used. This one consists of
decomposing an image in different binary planes to carry out the processing with
morphologic filters for binary images. Finished the binary processing, the same
property was used to recompose the filtered image in gray scale. The algorithms
discussed were implemented using language C and the parallel programming was
carried out with function library based on MPI. This one is a standard de facto,
under the message passing paradigm that allows portability of code between
different parallel systems, like supercomputers and cluster. The scheme for load
balancing for the processes was master-slave. Techniques of high and low level of
parallel programming were used. In high level was used segmentation of image,
overlapping and distribution of binary images. In low level, a technique called
instruction level was used, which makes use of all the bits available in a word in the
registers of the used processor. Experiments were made in two different systems:
in Origin2000 and Calafia. The first system has shared-distributed model memory
and the second distributed memory model. Both systems belong to the network of
supercomputing of CICESE. An analysis of complexity of the different implemented
algorithms is shown. Calculations of performance of the algorithms executed in the
experiments and analysis of such were made. On the basis of the obtained results
we concluded that the proposed algorithmic system presents satisfactory
characteristics for the development of applications of morphologic filters with
parallel computing.

Keywords: Morphological Filters, MPI, Parallel Programming, Cluster.
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Primera Seccion

Fundamentos Teoricos



Capitulo |

Introduccion

I.1 Procesamiento y Analisis de Imagenes

El procesamiento y andlisis de imagenes es importante ya que es comin tener como
respuesta de un sistema de informacién o instrumento una imagen. El procesamiento de
imagenes puede llevarse a cabo con una diversidad de objetivos. Entre ellos tenemos
mejora de caracteristicas para entendimiento humano, compresion de informacion y
otros. En cambio, el analisis de imagenes tiene como fin la extraccion de caracteristicas
de los objetos contenidos en la imagen, localizacion de objetos, clasificacion y

reconocimiento de patrones, por mencionar algunos.

1.1.1 Representacion de imagenes

En nuestro contexto, una imagen es una representacion digital de una escena [Marion,
1991]. Cada uno de los puntos que componen la imagen, o pixeles, tienen asociado una
posicidn y un valor. El tamafio del vector que representa la posicién varia si la imagen es
de 2 o 3 dimensiones, a 2 o 3 elementos respectivamente. El valor de cada pixel varia
segln el tipo de representacion de la imagen. Asi, se pueden tener imagenes binarias, en
escala de gris y a color. Si la imagen es binaria, ¢l valor que puede tomar el pixel es 1 o
0. Si la imagen es en escala de gris, el valor que puede tomar el pixel estara dado por la

escala de cuantificacién utilizada. Por ejemplo, es comun utilizar un byte para la



representacion del valor de un pixel. De esta forma, el pixel puede tomar valores que van
desde 0 a 255. Si la imagen es a color, es comun representar el valor de cada pixel como
un vector de tres elementos, donde cada elemento representa la composicién de los
colores verde, azul y rojo, respectivamente, de dicho pixel [Gonzalez, 2002]. Este

modelo de representacion de una imagen a color se le conoce como RGB.

1.1.2 Filtros

El filtrado de una imagen es la operacion mas comun en procesamiento de imagenes
[Marion, 1991]. Los filtros se emplean en una gran cantidad de aplicaciones. Entre ellas
se encuentran: remocion de ruido impulsivo, remocidn de ruido aditivo, mejoramiento
de contrastes y otras.

Los filtros pueden clasificarse en dos grandes grupos:

= Lineales
= No lineales

Los filtros lincales son aquéllos que cumplen con las propiedades de
proporcionalidad y superposicién. Estos han tenido gran aceptacion en aplicaciones de
procesamiento de imagenes porque han demostrado ser efectivos y son relativamente
faciles de implementar. Sin embargo, existen aplicaciones en las cuales los filtros
lineales no resuelven adecuadamente los problemas que se le presentan. De ahi que la
teoria de filtros se haya extendido al area de filtros no lineales, los cuales han
demostrado ser mds robustos en aplicaciones de procesamiento de imagenes. Este tipo

de filtros se distingue porque no cumple con las propiedades de proporcionalidad y



superposiciéon. De esta forma, la teoria matematica que justifica sus bases es mas
complicada que su contraparte lineal. Entre este tipo de filtros tenemos: filtros de

mediana, filtros de rango, filtros de pila y filtros morfolégicos.

1.2 Coémputo Paralelo

1.2.1 Paralelismo en Procesamiento de Imagenes

Las areas de procesamiento de iméagenes digitales y visién por computadora han
exhibido un gran crecimiento en las décadas pasadas [Pitas, 1993]. Este proceso ha
mostrado la necesidad de procesamiento rapido y confiable. También, ha aprovechado €l
paralelismo en las tareas de procesamiento de imagenes y en la naturaleza de las
imagenes digitales. Asi, se pueden identificar dos dominios en el paralelismo en
procesamiento de imagenes digitales: dominio de datos y dominio de operaciones.

Dentro del dominio de datos podemos distinguir diferentes tipos de paralelismo. Uno
de ellos consiste en la segmentacion de la imagen de entrada. Las imagenes digitales son
muestreadas comunmente en una rejilla rectangular, y almacenadas en un arreglo
bidimensional. De esta forma, los datos de entrada para un algoritmo de procesamiento
de imagenes poseen un paralelismo por geometria. Este paralelismo puede ser explotado
utilizando un arreglo bidimensional de procesadores, asignando un procesador por cada
pixel de la imagen. Sin embargo, esto no es posible para fines practicos debido al
tamafio de las imagenes. Pero, la imagen segmentada puede ser dividida en bloques o
tiras de tamafio NxM. Este tipo de segmentacidn presenta problemas al momento de

procesar los bordes de cada uno de los bloques. Esto se debe a que informacion



requerida de la imagen para llevar a cabo procesamiento local puede estar dividida en
dos bloques diferentes.

Otro tipo de paralelismo explota el hecho de que una imagen puede ser descompuesta
en b planos de bits. Aqui, b es el numero de bits en un pixel de la imagen. Si la imagen
es binaria, b=1; y si es en escala de grises, generalmente h=8 [Pitas, 1993]. Existen
varios operadores de procesamiento de imagenes, especialmente del tipo lineal, que
pueden ser ejecutados en cada plano de bits de forma independiente. La aritmética que
es llevada a cabo en planos de bit es llamada aritmética distribuida.

Dentro del dominio de operaciones existen diferentes tipos de paralelismo. La
operacion en tuberia o pipelining es la mas comunmente utilizada y puede ser expresada

como:

Y = F(X) = F,(F, ., (..F, (F;(X))..) (1)

Donde X es la imagen, o subérea de la imagen, de entrada, ¥ es la imagen de salida, /7
es un operador y Fj, i = 1, 2,..., n es su descomposicién en cascada. Una aplicacién
tipica de operador en tuberia cs la ejecucion en cascada de filtros lineales. Otro ejemplo

es la computacion de operaciones morfoldgicas, erosion y dilatacion:

Y=X-B=(.(X-B)-B,)-.)-B, )

El procesamiento digital de bajo nivel generalmente implica el uso de operadores en

fuberia homogéneos. Mientras que procesamiento de alto nivel involucra el uso de



operadores en tuberia heterogéneos en la mayoria de los casos. La descomposicion

paralela involucra operadores de la forma:

Y =F(X)=FX)[| £ .. | F,X) €)

En esta expresion || denota una ejecucion paralela. Una aplicacién tipica de este tipo
de paralelismo para algoritmos de vision de bajo nivel es la gjecucion paralela de filtros
lineales de dos dimensiones. Otra aplicacion tipica en reconocimiento de patrones es la

decision estadistica hecha de la forma;

min(d(x,x,)) (4)

1<i<n

Aqui, x denota el vector de caracteristicas, x;, i = 1,...,n denota los vectores de
referencia y d(x,x;) denota la distancia entre x y x;. En este caso, ¢l cédlculo de las
diferentes distancias, o inclusive el calculo del minimo, puede llevarse a cabo en forma
paralela.

Dentro del dominio de operaciones, existe un paralelismo que se explota en
operaciones de bajo nivel dentro del procesador del sistema de computo. Para este caso,
se representa cada uno de los pixeles de una imagen como un bit de la palabra que utiliza
el procesador para realizar sus operaciones. De esta forma, se pueden procesar un
numero determinado de pixeles en paralelo. Y, el nimero de pixeles que se pueden
procesar de manera simultinea estd limitado tamafio de palabra del procesador. Este tipo

de paralelismo también es llamado pixel-bit.



1.2.2 Cluster

Una implementacién de un sistema de computo paralelo con modelo de memoria
distribuida es el cluster de computadoras. Un cluster consiste en una coleccién de
computadoras independientes interconectadas para trabajar como un recurso de
computaciéon tUnico e integrado. La principal ventaja de un cluster es la relacion
costo/beneficio. Esto significa que se puede realizar tarea de stper computo utilizando
computadoras de bajo costo.

El paradigma de programacion mas eficiente y ampliamente utilizado en sistemas de
memoria distribuida, como el cluster, es el paso de mensajes. Las bibliotecas basadas en
este paradigma proveen rutinas para iniciar y configurar el ambiente de paso de
mensajes asi como el envio y recepeion de paquetes de datos. Actualmente, los sistemas
de paso de mensajes de alto nivel mas utilizados para computo cientifico y de ingenieria
son: PVM (Parallel Virtual Machine) y MPI (Message Passing Interface). Estos fueron

definidos por Oak, de Ridge National Laboratory, y por el Foro MPI, respectivamente.

.3 Antecedentes

Aun cuando se han reportado trabajos de procesamiento de imagenes satelitales en
paralelo desde 1965 [2], en los ultimos afios han continuado como un area de estudio
importante. A continuacion se mencionan algunos trabajos previos relacionados con el
area de procesamiento de imagenes en paralelo.

eProcesamiento Morfologico en Tiempo Real usando el Autéomata
Celular 2-D Altamente Paralelo CAM” [Ikenaga, 2000]. Presentan algoritmos

paralelos para la utilizaciéon de filtros morfolégicos en tiempo real para



aplicaciones de procesamiento de imagenes en video. Sin embargo, este trabajo
muestra una gran dependencia de la arquitectura de supercémputo utilizada. Por
esta razon, se trata de un trabajo limitado a la plataforma fisica donde se ejecutan
los algoritmos.

e Algoritmos Morfolégicos Binarios Eficientes en Procesadores Paralelos
Masivos. [Svolos, 2000]. En este trabajo presentan algoritmos para las
operaciones de erosidn y dilataciéon en imagenes binarias. Reportan factor de
aceleracion lineal, pero en simulacién, para una arquitectura avanzada de
procesador asociativo.

e Arquitectura de Software para Procesamiento de Imagenes en Paralelo
Transparente al Usuario [Seinstra, 2002]. El nicleo de esta arquitectura es una
libreria que contiene un conjunto de tipos de datos abstractos y operaciones a
nivel de pixel ejecutadas en datos en forma paralela. El aspecto mas distintivo de
esta propuesta de implementacién de libreria es tomar una posicion minimalista.
Esto significa en esencia que se trata de maximizar la reutilizacién de
operaciones y evitar redundancia de cédigo tanto como sea posible. Ademas de
ser relativamente facil de implementar, una libreria paralela construida de esta
forma es extensible, facilmente mantenida y ain asi, alta en desempefio. Se
implementé el siguiente conjunto de algoritmos comunes en el procesamiento de
imagenes: operacién unaria de pixeles, operacién binara de pixeles, reduccién
global, operacién de vecindario (mediana y porcentajes) y convolucién

generalizada.



I.4 Importancia de la investigaciéon

1.4.1 Motivacion y Justificacion

El procesamiento de imagenes es un area importante en las ciencias computacionales
porque es comun representar informacion como una imagen. Ademas, resulta un area
muy atractiva para el desarrollo de computo paralelo por diferentes razones. Entre estas
razones podemos mencionar:

e Los algoritmos de procesamiento de imagenes pueden tratar problemas de
gran complejidad. Una imagen puede contener millones de pixeles a los que se
debe realizar algin tipo de operacidn, o conjunto de ellas, para procesarla.

e Calidad creciente de las imagenes. Cada vez se requieren mas imagenes,
de mayor tamafio y de mayor resolucion. De esta forma, se necesitan
implementaciones que permitan realizar el procesamiento de imagenes en el
menor tiempo posible.

e Paralelismo inherente en operaciones a imagenes. Una operacion puede
llevarse a cabo en todos los pixeles que forman la imagen. Hasta donde la falta
de dependencia entre pixeles lo permite, se puede dividir la imagen para
procesar los diferentes pixeles de la imagen de manera simultanea.

Los filtros morfoldgicos son una herramienta util para el procesamiento de imagen.
Esto se debe a que tienen una gran diversidad de aplicaciones las cuales se llevan a cabo
de manera efectiva. Ademas, existe una baja dependencia entre pixeles que permite la

implementacion de algoritmos paralelos eficientes.



El uso de cluster se ha hecho cada vez mas comun por diferentes ventajas que tiene
sobre el uso de supercomputadoras. Entre estas ventajas se encuentran la escalabilidad y
la relacion costo/beneficio del mismo. De esta manera, el uso de cluster es una opcidn
viable para realizar tareas de supercdmputo a bajo costo. Otro punto a considerar es que
el uso de cluster se ha extendido de gran manera en todo el mundo [Hwang 1997]. Esto
garantiza la disponibilidad de recursos para el desarrollo de aplicaciones basadas en
cluster. También, provee la portabilidad del cédigo desarrollado a practicamente

cualquier plataforma que esté basada en cluster.

1.4.2 Limitaciones y Suposiciones Fundamentales

Como primera limitacion esta el analisis de topologias paralelas. Sin duda alguna, la
arquitectura fisica del sistema paralelo determina en buena medida el desempefio de los
algoritmos paralelos. Sin embargo, la investigacion de arquitecturas de sistemas
paralelos queda fuera del alcance del presente trabajo. Se tienen dos posibilidades para
la implementacion del cluster pero ninguna permite la manipulacién de la topologia.

Se utilizara MPI para la distribucidn de procesos en los nodos del sistema. No se
hardn comparaciones con diferentes tipos de programacion paralela.

Otra limitante seré el area de aplicacion. En este trabajo se limitara la aplicacion de
los filtros morfologicos a imagenes en dos dimensiones. Ademas, no se consideraran

imagenes a color y se limitard la aplicacién a imagenes binarias y en escala de gris.
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1.4.3 Contribucion al Conocimiento

La principal contribucion de este trabajo serd un modelo algoritmico para la
implementacion de filtros morfologicos en imagenes de dos dimensiones binarias y en
escala de gris. Las funciones incluidas estaran caracterizadas en cuanto a desempefio en
una comparacion hecha con su contraparte de implementacion secuencial en un cluster.

Existe una gran variedad de aplicaciones que se pueden desarrollar utilizando filtros
morfologicos. En este trabajo se trataran a las siguientes:

eFiltrado de ruido impulsivo

eExtraccion de contornos

e Reconstruccidn de textos

e Deteccidn y localizacion de objetos

e Esqueleto morfoldgico de estructuras geométricas

e Aplicacion de transformada Top Hat

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo General

Disefiar un modelo algoritmico paralelo de filtros morfoldgicos para el procesamiento
de imagenes e implementar dicho modelo en un sistema de computo paralelo basado en

cluster.
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1.5.2 Objetivos Especificos

1) Estudiar la naturaleza de los filtros morfolégicos para procesamiento de
imagenes binarias y en escala de gris

2) Estudiar sistemas de computo paralelo basados en cluster

3) Implementar algoritmos secuenciales de filtros morfoldgicos para
procesamiento de imagenes

4) Bstudiar diferentes técnicas de paralelizacion de algoritmos para
aplicaciones de procesamiento de imagenes

5) Proponer técnicas de paralelizacion para implementacion de filtros
morfologicos

6) Implementar algoritmos paralelos de filtros morfologicos en un cluster de
computadoras

7) Realizar estudio comparativo de tiempos de ejecuciéon entre
implementaciones secuenciales y paralelas, de filtros morfoldgicos

8) Implementar aplicaciones de sistema desarrollado para procesar imagenes

del mundo real

1.6 Metodologia

A continuacién se detalla la metodologia a seguir, incluyendo una breve descripcién
de las actividades a realizar en cada una de sus partes.
eEstudio de Filtros Morfoldgicos. En esta parte se realizara la investigacion

de antecedentes tedricos de los filtros morfolégicos, incluyendo la base
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matematica, descripcion de operaciones comunes y las distintas aplicaciones. Se
basard en busqueda bibliografica entre libros sobre el tema y articulos de
divulgacion cientifica.

eImplementaciéon y Experimentos de Algoritmos de Filtros Morfolégicos
Secuenciales. Una vez atendida la parte tedrica de filtros morfoldgicos, se
implementaran en programas secuenciales para realizar experimentos de
diferentes aplicaciones de los mismos. Se determinaran imagenes de prueba y se
ejecutardn los diferentes algoritmos implementados. Los pardmetros a evaluar
seran la efectividad de los algoritmos para las distintas aplicaciones y el tiempo
de ejecucion.

eEstudio y Construccién de un Cluster. Aqui se estudiaran las formas mas
convenientes de implementar un cluster. Esta parte incluye el estudio de
implementacion de redes de computadoras, estudio de sistemas operativos y
modelos de programacion utilizados en cluster. Se pretende la implementacién
de un cluster utilizando PC comunes ubicadas en el centro de computo, o bien,
un cluster ya instalado y disponible. También se incluye una parte de
experimentos del cluster para comprobar su funcionamiento, utilizando pequefios
programas de prueba y algin benchmark, como LINPACK.

eEstudio de Paralelizacion en Procesamiento de Imégenes. Se estudiaran las
técnicas de paralelizacion especificas que se pueden aplicar a procesamiento de
imagenes, determinar aquéllas que son utiles para la implementacion de los

filtros morfoldgicos bajo el paradigma de paso de mensajes.
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eImplementacién y Experimentos de Algoritmos Paralelos de Filtros
Morfoldgicos. Los algoritmos de filtros morfoldgicos implementados en forma
secuencial, seran implementados en paralelo para su gjecucion en cluster. Se
utilizardn las mismas imagenes de prueba ya establecidas en la parte de
implementacion secuencial para poder realizar un analisis comparativo. De igual
forma, se caracterizaran los algoritmos paralelos en cuanto a los diversos factores
de desempefio.

e Analisis de Resultados. Esta etapa constara del analisis comparativo de los
resultados obtenidos en los experimentos de implementacion secuencial vy
paralela de los filtros morfolégicos.

eEscritura. Esta parte comprende la escritura de la tesis y las distintas

revisiones de la misma.

I.7 Organizacion del Documento

El documento esta organizado en tres secciones:

Primera seccion. Capitulos I, IL, TIT y IV. Consta de la base metodolégica para llevar a
cabo el presente trabajo, la teoria relacionada con los filtros morfoldgicos y los
fundamentos de computo paralelo relevantes para esta investigacion.

Segunda seccidn. Capitulos V y VI. Esté constituida por la explicacion detallada de la
implementacion de los algoritmos morfoldgicos de forma secuencial y paralela. También
incluye un capitulo de resultados experimentales y célculo de pardmetros de desempefio

de los algoritmos implementados.
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Tercera seccion. Capitulos VII y VIII. En esta seccion se presenta un analisis de
complejidad de los distintos algoritmos de filtros morfolégicos, secuenciales y paralelos.

Y termina con las conclusiones de este trabajo.



Capitulo Il

Teoria de Filtros Morfologicos

Los filtros morfoldgicos son transformaciones no lineales que modifican las
caracteristicas geométricas de sefiales u objetos en una imagen. Estan basados en teoria
de conjunfos y procesan imdgenes de acuerdo a criterios que pueden ser ficilmente
interpretados por los seres humanos como: forma, tamafio, orientacién, textura, etc.
[Serra, 1988].

La operaciéon de este tipo de filtros es realizada de manera local. Los filtros
morfologicos hacen uso de un elemento estructural en base al cual las operaciones son
llevadas a cabo. De manera general, el elemento estructural debe cumplir con ciertas
caracteristicas para ser adecuado para las operaciones morfoldgicas. Una de ellas es que
se debe de tratar de un elemento lo mas isotrépico posible [Jain, 1986]. La utilizacién de
un elemento estructural no simétrico da por resultado imégenes con desplazamientos lo
cual es una condicion no deseada. Ejemplos de estos elementos estructurales se muestran

en la Figura 1.

Figura 1. Elementos estructurales comunes.
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Otra caracteristica deseable del elemento estructural es que su tamafio sea lo mas
pequefio posible. Esto propicia que las transformaciones de una imagen sean sutiles. EI
uso de un elemento estructural grande propiciara la pérdida de informacién importante
en la aplicacion de alguna ftransformacion morfolégica. Sin embargo, estas dos
caracteristicas no siempre se cumplen. El tamaiio y forma del elemento estructural
dependeran dos cosas. Del tamafio de los objetos que queremos preservar después de las

operaciones morfoldgicas y la operacion morfoldgica en si.

I1.1 Filtros Morfolégicos para Procesamiento de

Imagenes Binarias

Una imagen binaria es aquélla en la que los pixeles estan representados por una
variable que puede tomar dos valores, 1 y 0. De una manera practica, podemos dividir
las operaciones realizables con filtros morfolégicos en dos grupos: operaciones basicas y
operaciones compuestas. Si establecemos una imagen binaria dada por X y un elemento
estructural B, podemos definir dos operaciones basicas de los filtros morfologicos:

erosion y dilatacion.
II.1.1 Operaciones Basicas

11.1.1.1 Erosion

La erosion estd definida como [Heijmans, 1997]:
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E(X,B)=X—-B={x:B, c X} (5)

Es decir, un pixel x en una imagen dada X, existe como resultado de la operacién
morfoldgica si el elemento estructural B existe como un subconjunto de la imagen. En la
Figura 2 se observa el elemento estructural y la imagen de entrada. Los puntos negros en
la tercera imagen de la figura, son los puntos que existiran en la imagen después de una

operacion de erosion con el elemento estructural dado.

Figura 2. Erosién de una imagen con un elemento estructural.

11.1.1.2 Dilatacion

La dilatacion se define como [Heijmans, 1997]:

D(X,B)=X+B={x:B, "X +0) (6)

Esto significa que un pixel existe siempre y cuando exista al menos un punto de
interseccion entre el elemento estructural B y la imagen X. En la Figura 3 se muestran 3
imégenes. Las dos primeras corresponden al elemento estructural y a la imagen de
entrada. La tercera imagen muestra con puntos negros la dilatacién llevada a cabo a la

imagen original.
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Figura 3. Dilatacién de una imagen con un elemento estructural.

En base a estas operaciones bdasicas y otras operaciones de conjuntos, podemos

definir operaciones mas complejas.
1I.1.2 Operaciones Compuestas

1.1.2.1 Apertura y Cerradura

Existen dos transformaciones morfoldgicas comunes en base a ejecuciones
consecutivas de operaciones de erosién y dilatacion. Estas operaciones son de apertura vy,

su contraparte, de cerradura. La operacion de apertura esta definida como:

X,=(X-B)+B (7)

Esto significa que a una imagen X primero se le aplicara la operacion de erosion, y
después la operacién de dilatacion, utilizando el elemento estructural B. Esta definicion
representaria una sola iteracion de la transformacién de apertura. Sin embargo, es comtin
realizarla iterativamente un numero »n de veces para obtener resultados requeridos por
alguna aplicacion. En la Figura 4 se muesiran tres imagenes. Primeramente se encuentra

el elemento estructural, seguido de la imagen de entrada. La tercera imagen muestra con
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puntos negros aquellos pixeles que existiran después de la erosidn, y la cuarta imagen en

puntos negros los pixeles que prevaleceran después de aplicar la operacion de apertura.

Figura 4. Operacion de apertura

Al aplicar la operacion de erosion sobre la imagen, en primera instancia, se suavizan
los contornos de los objetos que se encuentran en la imagen y se pierden pequefios
objetos de la imagen. Es decir, se eliminan todos aquellos detalles que sean de menor
tamafio que el elemento estructural. Después, al aplicar la operacion de dilatacién, los
objetos recuperan parte de su tamaiflo original y los contornos se ven influenciados por la
forma del elemento estructural.

La transformacion de cerradura esta definida como;

X,=(X+B)-B (8)

En este sentido, la primera operacion a realizar sobre la imagen ser4 la dilatacidn, y
en seguida la erosion. De igual manera, es comun realizar esta transformacién
iterativamente para obtener el resultado esperado. La Figura 5 muestra al elemento
estructural seguido de la imagen de entrada. La tercera imagen muesira con puntos

negros los pixeles que se adicionan a la imagen después de aplicar la operacion de
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dilatacion, y la cuarta imagen muestra con puntos negros los pixeles de la imagen que

prevaleceran después de completar la operacion de cerradura.

T
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Figura 5. Operacion de cerradura

Como puede observarse en el ejemplo, la primera operacion elimina objetos delgados
de la imagen original que sean mas angostos que el elemento estructural. Y al aplicar la
segunda operacidn, une objetos cuando la separacion entre ellos es menor al tamafio del

elemento estructural,

11.1.2.2 Esqueleto Morfolégico

Una transformacién morfolégica muy util consiste en obtener el esqueleto de los
objetos contenidos en una imagen. Esta informacion es 1til para el calculo de longitudes
y areas de objetos. De manera general, el esqueleto de un objeto se refiere a la
representacion lineal de un objeto que es:

a. De un pixel de anchura,
b. Que pasa a través de la parte central del objeto, y
c. Conserva la topologia del objeto.

El esqueleto morfolégico se define formalmente como:
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SX) =S, (x) ©)

Donde S;(X) se define como el subconjunto de esqueletos dado por:
S, (X)=[(X-kB)(X-kB), k=0]2,..,K (10)

Aqui, la operacién (X-kB) implica ((((X-B)-B))...-B), la operacién (X-kB)z denota
apertura de (X-kB) con respecto a B. El elemento estructural B se escoge, al trabajar con
imagenes de dos dimensiones, como una aproximaciéon a un disco circular que sea
convexo, cerrado y simétrico. Algunos ejemplos de esqueletos morfoldgicos se muestran
en la Figura 6, donde los objetos son de color gris y en color blanco el esqueleto

morfolégico obtenido.

Figura 6. Ejemplos de esqueletos morfologicos
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11.1.2.3 Operacion Hit or Miss

La operacion Hit or Miss se utiliza para localizar objetos con una forma definida
contenidos en una imagen. Esta operacion encuentra conjunto de pixeles con ciertas
propiedades geométricas, como pueden ser esquinas o bordes. También sirve de base
para otras operaciones motfolégicas mas complejas, como adelgazamiento vy
engrosamiento. Si tenemos una imagen X y un elemento estructural compuesto, de la

forma B = (B,, B;), podemos definir formalmente la operacion Hit or Miss como:

X®B={x:B c X,B, c X} (11)

Esto significa que la operacion nos da como resultado aquellos objetos B, que se
encuentran en X y de manera simultanea, aquellos objetos B, que se encuentran en el

fondo de la misma imagen X.

Utilizando filtros morfoldgicos, la operacion Hit or Miss puede llevarse a cabo

COImo:

X®B=(X-B)N(XC-B,) (12)

En la Figura 7 se detalla el proceso de kit or miss de forma gréfica.
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Figura 7. Operacion Hit or Miss. a) Imagen original. b) Objeto compuesto B. ¢)
Erosién de la imagen original con B1. d) Complemento de la imagen original. ¢) Imagen

de d) erosionada con B2. f) Interseccion de ¢) y e).

I1.1.2.5 Rellenado de Objetos

Existe un proceso iterativo para rellenar objetos huecos contenidos en una imagen.
Para llevarlo a cabo se requiere calcular el contorno de dichos objetos. Después de
ubicar un punto dentro del objeto a rellenar, se va dilatando dicho punto utilizando la

ecuacion:
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X, =(X,,®@B)nA° k=123... (13)

Donde A“ denota el contorno del objeto a rellenar, B el elemento estructural y X la
imagen completa donde se encuentra el objeto. La primera iteracion, con k=1, esta dado
con el punto de inicio dentro del objeto a rellenar. Este proceso se repite hasta que no
existan cambios en la imagen.

Las operaciones aqui descritas son aplicables a imagenes binarias. Sin embargo, el

uso de filtros morfoldgicos puede ser extendido para imagenes en escala de gris y a color.,

II.2 Filtros Morfolégicos para Procesamiento de

Imagenes en Escala de Grises

Las transformaciones morfoldgicas explicadas en la seccidén anterior son aplicables a
imagenes binarias. Sin embargo, estas técnicas pueden extenderse para el procesamiento
de imagenes en escala de gris. Esto es importante ya que las imagenes en aplicaciones
reales comunmente son en escala de gris y no binarias. Esta extension se lleva a cabo
representando a la funcién de la imagen como un conjunto ordenado de sefiales binarias.

Para lograr lo anterior se utiliza la propiedad de apilamiento o stacking.

II.2.1 Propiedad de Apilamiento o Stacking

La seccion transversal de una funcion a un nivel particular es un conjunto binario, y

el conjunto de todas las secciones transversales forma la representacion de la funcién.
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Este proceso se conoce como descomposicion por umbral [Vincent, 1993] y se ilustra en
la Figura 8 para una sefial unidimensional f{x). Los umbrales estdn determinados por ;, y

la funcion queda representada por el conjunto X.
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Figura 8. Descomposicion por umbral en una dimension.

Un filtro basado en este principio de descomposicién de umbral debe cumplir la

propiedad de apilamiento. Esta propiedad consiste en que para dos conjuntos Xy ¥

cualesquiera, tal que:

b= (14)

Los conjuntos filtrados conservan la misma relacion, es decir, que:
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fX) e f) (15)

Un filtro de procesado de conjuntos binarios posee la propiedad de apilamiento si y
s6lo si la salida de dicho filtro puede ser expresado como una funcién booleana que
carezca del complemento de cualquiera de sus variables de entrada. Este procedimiento
nos permite procesar una imagen en escala de gris como un conjunto de imagenes
binarias, a las cuales se les puede procesar utilizando filtros morfoldgicos para imagenes
binarias. Entonces, una imagen de entrada en escala de gris puede ser expresada como la
suma de todas sus versiones descompuestas por umbral en imagenes binarias. Asi, la
descomposicion por umbral de una imagen en escala de gris puede expresarse como

[Maragos, 1990]:

LX(m,n)za

16
0,X(m,n) <a (16)

X, (m,n)= {

Y, la imagen de salida de cualquier filtro morfoldgico aplicado a dicha imagen de
entrada puede expresarse como la suma de las imagenes binarias descompuestas por

umbral filtradas. De esta forma, tenemos [Maragos, 1990]:

A
X(m,n) = ZX{, (m,n) = max{a X, (myn) = I} (17)

a=l
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11.2.2 Erosion y Dilatacion

Los conceptos de erosién y dilatacion de imagenes binarias se pueden extender para
imagenes en escala de gris. Para lograrlo, se hace uso de la propiedad de apilamiento. De
esta forma, podemos realizar una descomposicién por umbral de la imagen en escala de
gris. Bsto dard como resultado un conjunto de imagenes binarias a las cuales podemos
aplicar las operaciones de erosién o dilatacion binarias segiin convenga. Como tltimo
paso, simplemente se utiliza la ecuacion de apilamiento para obtener la imagen filtrada

en escala de gris nuevamente.

X o (m,n)— B =max{a: X (m,n)—B=1} (18)

Andalogamente, para la dilatacion se tiene:

Xg(m,n)® B =max{a: X,(m,n)® B =1} (19)

11.2.3 Apertura y Cerradura
Se puede definir las operaciones de apertura y cerradura para imagenes en escala de
gris en base a las transformaciones morfoldgicas de erosién y dilatacion de imagenes en

escala de gris.

Para la apertura tenemos que:
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X,oB=(X,-B)®B (20)

Y para la cerradura:

X,eB=(X,®B)-B 1)

11.2.4 Transformada Sombrero de Copa o Top Hat

La transformada Top Hat se utiliza para segmentar objetos en imagenes en escala de
gris que difieren en brillo con respecto al fondo [Sonka, 1998]. Si tenemos una imagen X

y un elemento estructural B, matematicamente podemos definir esta transformada como:

Xy =X, \(X, 0B) (22)

Es decir, la transformada top hat de la imagen X es el residuo de la resta entre la
imagen original y la imagen con apertura del elemento estructural B. Esta transformada
es util para extraer objetos claros de imdgenes con fondos oscuros que cambian
lentamente. El concepto de esta transformada puede observarse graficamente en la
Figura 9. En este caso, la imagen en escala de gris es expresada como una funcién en
una dimension para mayor claridad. Una vez realizada la transformacion, puede
aplicarse un umbral, como se ve en la Figura 9. Esto permite obtener los objetos que

sobresalgan del fondo con un brillo determinado.
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Figura 9. Transformada Top Hat con umbral.




Capitulo lll

Aplicaciones con Filtros Morfoldgicos

Los filtros morfolégicos se pueden utilizar para una gran variedad de aplicaciones. En

este capitulo se detallan algunas de ellas llevadas a cabo en el presente trabajo.

Ill.1 Reconstruccion de Textos

Una aplicacion de filtros morfoldgicos tiene que ver con la pérdida de informacién
visual de caracteres en imdagenes que conticnen textos. Esta pérdida de informacién
puede darse por el dafio fisico presente en los documentos de texto o por una baja
calidad en la imagen obtenida de dicho documento, entre otros. Para mejorar la calidad

de los caracteres contenidos en la imagen, puede realizarse la operacién dilatacién como

se observa en la Figura 10.

Historically, certain computer
programs were written using
only twe digits rather than
four to defline the applicable
year, Accordingly, the
cempany's software may
recognize a date wsing "H0" recognize a date using 00"
as 1900 rather than the year as 1900 rather than the year
2000, 2000.

Historicalty, certain computer
Programs were writton using
only two digits rather than
four to dufine the applicable
vear. Accordingly, Lhe
company's aofbware may

Figura 10. Imagen de texto original y reconstruido.
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Ill.2 Contorno

Existe un procedimiento para encontrar el contorno de objetos contenidos en una
imagen binaria. Este procedimiento consiste en calcular primeramente la erosion de la
imagen binaria. Después se calcula la resta de la imagen original con la imagen
erosionada. El residuo dard como resultado los contornos de los objetos en la imagen.

De manera formal, podemos definir esta transformacién morfoldgica como:

X,.=X\(X-B) (23)

En la Figura 11 se observan dos imagenes. La primera es una imagen binaria y la

segunda, el contorno obtenido de los objetos de dicha imagen.

Figura 11. Contorno de una imagen binaria.

Il.3 Filtrado de Ruido Impulsivo

El ruido impulsivo en una imagen es una condicion indeseable y se presenta en una
imagen como pixeles que presentan gran diferencia en brillo con respecto a los pixeles
de su vecindario. Para eliminarlo, se puede hacer uso de las transformaciones

morfologicas de apertura y cerradura. Asi, tenemos que:
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X=(XoB)eB (24)

En una imagen binaria, blanco y negro, el ruido impulsivo se observa como puntos
negros y blancos localizados al azar sobre la imagen. El aplicar una operacién de
apertura tendrd como objetivo eliminar el ruido correspondiente a los puntos negros. Los
puntos blancos desaparecerén con la operacién de cerradura. De esta forma, se logra una

imagen filtrada de ruido impulsivo, como se observa en la Figura 12.

Figura 12. Imagen binaria filtrada de ruido impulsivo.

Se pueden aplicar las mismas operaciones morfoldgicas con el fin de eliminar ruido

impulsivo en una imagen en escala de gris. Esto puede observarse en la Figura 13.

Figura 13. Imagen en escala de gris filtrada de ruido impulsivo.
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lll.4 Deteccion de Objetos

La deteccion de objetos tiene como objetivo determinar la presencia de objetos en
una imagen que cumplan con alguna caracteristica. Para el ejemplo de la Figura 14, se
busca en la imagen células que cumplan con un tamafio minimo. Este tamafio estd dado
por el tamafio seleccionado del elemento estructural. Las tres imagenes de la Figura 14
corresponden a la imagen original, el elemento estructural y la imagen original

erosionada con el elemento estructural.

..,'. .(. -.“-;' \
s '8
Ny s ®
. o m
_b- 3 »:5-"‘-; o B
r'o“}_’ Pe o :
b g ""’:h
e - 1
X X-B

Figura 14. Imagen original, elemento estructural y resultado de erosién.

Para obtener las originales, en este caso células, se hace uso de otras
transformaciones morfolégicas. Para este caso, se calcula primero el contorno de los
objetos de la imagen. Después se utiliza el algoritmo de rellenado de objetos, tomando
como puntos de inicio los puntos remanentes de la imagen erosionada. Como limite del
algoritmo se toma la imagen de contornos obtenida anteriormente. El contorno y el

resultado final se muestran en la Figura 15.
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Figura 15. Contorno de objetos en imagen original ¢ imagen después de realizar el

rellenado de contornos a partir de la imagen erosionada de la figura anterior.

1ll.5 Localizacion de Objetos

En la Figura 16 aparccen diferentes imagenes que ilustran la forma en que el
proceso se lleva a cabo. Primeramente se tienen la imagen original y el objeto del cual
realizaremos la busqueda. En la segunda imagen, aparecen tinicamente los pixeles
donde se ha encontrado el objeto buscado, por medio de la operacién Hit or Miss. Para
generar la ubicacion de los objetos solo es necesario observar las coordenadas dentro
de la imagen en las que corresponde un “1” después de la operacién Hit or Miss. Para
clarificar la ubicacion de dichos pixeles, se realiza la operacién de dilatacién de la
imagen con el elemento estructural utilizado. Esto produce una imagen con la
presencia de los objetos que correspondan al objeto buscado, como se observa en la

Figura 17.
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Figura 16. Imagen binaria y elemento estructural a localizar en la imagen

3 3 2

§% 3

Figura 17. Localizacién de objetos. Puntos de localizacién del objeto buscado y

puntos dilatados con elemento estructural.

/1.6 Calculo de Dimensiones

Una forma de calcular el perimetro puede hacerse obteniendo primeramente el
contorno de objetos en una imagen. Esto da por resultado un cojunto de pixeles que
describen el perimetro del objeto. Después de esto, se realiza el conteo de dichos pixeles

y esto expresa el perimetro de dicho objeto.
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Una forma de llevarse a cabo el calculo de area de un objeto es contando el mimero
de pixeles que forman dicho objeto. Esto se realiza al hacer ¢l rellenado de dicho objeto.

Los pixeles se van contando seglin vayan conformando el relleno del objeto en cuestion.

.7 Transformada Sombrero de Copa o Top Hat

Existen imagenes en las cuales la diferencia de brillo entre objetos nos proporciona
informacidn especifica del proceso observado. En este ejemplo de aplicacidn, se tiene un
proceso industrial en el cual se tiene que controlar una valvula que permite la salida de
gas hacia una flama de acetileno. Utilizando la transformada top hat y un umbral
adecuado, un algoritmo puede determinar facilmente la apertura correcta de la valvula.
La apertura de dicha valvula puede determinarse buscando que ¢l 4drea de la flama,
después de aplicar las transformaciones morfoldgicas, sea cuando mucho un valor
determinado.

La mmagen original de la Figura 18 muestra 4 flamas. Se encuentran ordenadas de

izquierda a derecha, con flamas de menor a a mayor calidad.



Figura 18. Imagen orginal y su transformada Top Hat.
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Capitulo IV

Computacién Paralela

La computacion paralela surgié de la necesidad de procesar informacién para
brindar una solucién adecuada a problemas en los que el cémputo secuencial no podia.
Esto puede deberse a que la complejidad del problema a tratar impide que se tenga una
respuesta en el tiempo requerido. Si bien la computacién paralela abarca una gran
cantidad de informacion, en el presente capitulo se tratan sélo los topicos relevantes

para este trabajo de tesis.

IV.1 Arquitecturas Paralelas

En el presente trabajo se hicieron uso de dos diferentes arquitecturas paralelas:
supercomputadora y cluster. Una supercomputadora es un sistema de cémputo
multiprocesador integrado, de alto rendimiento. Su sistema de comunicaciones entre
procesadores y periféricos, acceso a memoria y la arquitectura de los procesadores que
la integran, estdn disefiados y optimizados para utilizarse como una herramienta
comjunta. Por otro lado, un cluster consiste en una coleccién de computadoras
independientes interconectadas para trabajar como un recurso de computacién tinico e
integrado. Por el contrario de la supercomputadora, el sistema de comunicacién entre
procesadores y periféricos, acceso a memoria y la arquitectura de los procesadores, son

de uso comun en la industria de computadoras personales.



A continuacién, se hace una comparacion entre sistemas basados en una

supercomputadora y sistemas basados en cluster, mostrados en la Tabla I.

Tabla I. Comparacién entre supercomputadoras y cluster.

SUPERCOMPUTADORA

CLUSTER

El costo econdmico para adquirir una

es alto

Se obtienen a bajo costo

La escalabilidad es econdmicamente
costosa y también en funcion de la

eficiencia de todo el sistema

Es relativamente barato agregar una
mayor cantidad de nodos sin que esto

afecte la eficiencia

Se requiere una menor cantidad de

Se requiere de un mayor nimero de

nodos que en un cluster para obtener el | unidades de  procesamiento  para

mismo desempefio equiparar el desempefio de wuna
supercomputadora

Requiere de equipo especifico al Se puede escalar con equipo

modelo de supercomputadora para poder

escalarla

heterogéneo, diferente al ya existente.

Existe un fuerte compromiso con el
proveedor del equipo para soporte y

mantenimiento

El soporte se encuentra hasta de
forma gratuita y el mantenimiento es
practicamente el de una computadora

personal de uso comin

fisicamente un

Generalmente es

equipo  monolitico  que  requiere

comparativamente poco espacio y energia

Se de

interconectados por lo que requiere de

trata varios  equipos

mayor espacio y energia
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IV.2 Programacion Paralela

Existen diferentes modelos de implementacion de algoritmos en sistemas de computo
paralelo. Estos modelos de programacion paralela se realizan en sistemas reales
generalemente extendiendo lenguajes como Fortran o C [Hwang 1998]. Esta extensién
puede tomar tres caminos que son: directivas al compilador, constructores nuevos y
bibliotecas.

Cuando se utiliza directivas al compilador, el lenguaje de programacién es el mismo,
pero se agregan a los programas comentarios con formato especial, llamados directivas
al compilador o pragmas. En cambio, en ¢l caso de constructores nuevos, el lenguaje de
programacion es extendido con algunos constructores nuevos que soportan paralelismo e
interaccion. Para la extension por medio de bibliotecas, ademas de las bibliotecas que ya
existen para el lenguaje secuencial, se agregan bibliotecas con un conjunto nuevo
funciones las cuales dan soporte a paralelismo y operaciones de interaccion. Dentro de la
programacion paralela con el uso de bibliotecas se encuentra el estindar MPI que se

detallara en la siguiente seccion.

IV.2.1 Paso de mensajes, MPI

En el paradigma de paso de mensajes, se hace uso de paralelismo al crear diferentes
procesos que se llevan a cabo por los diferentes procesadores, o hilos de ejecucion,
disponibles. Sin embargo, el paralelismo es explicito y a cargo del programador. Esto
significa que los diferentes procesos no se crean solos, sino que el programador debe

dividir las diferentes actividades.
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De manera general, el modelo de paso de mensajes tiene las siguientes
caracteristicas [Hwang 1998]:

e Multihilo. Un programa bajo este modelo consiste en procesos multiples,
cada uno de los cuales tienen su propio hilo de control y puede ¢jecutar codigo
diferente de ser necesario.

e Paralelismo asincrono. Los procesos de un programa basado en paso de
mensajes se ejecutan de forma asincrona. Operaciones especiales son utililizadas
para sincronizar los procesos cuando asi se requiera.

e Espacios de direcciones separados. Los procesos de un programa paralelo
residen en diferentes espacios de direcciones. Las variables de un proceso no son
visibles para otro de los procesos. Como consecuencia, un proceso no puede leer
o escribir el valor de la variable de otro proceso.

eInteracciones explicitas. El programador tiene que resolver todas las
situaciones de interaccion de procesos, tales como comunicacion, sincronizacion
y particion de datos.

e Localizacion explicita. Las tareas, y los datos para llevarlos a cabo, son
asignadas a procesos por parte del programador. Es comiin que el programador
escriba aplicaciones bajo el esquema de cédigo unico para reducir complejidad
en el disefio y codificacion de las mismas.

Dentro del modelo de programaciéon de paso de mensajes, se encuentra el
estaindar MPI (Message Passing Interface o Interfase de Paso de Mensajes, por sus
siglas en inglés). MPI es una especificacion de biblioteca para proporcionar la

funcionalidad de paso de mensajes a algin lenguaje de programacion secuencial ya
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definido. Es decir, MPI no es un lenguaje de programacion en si, sino que define la
sintaxis y la seméntica de un conjunto de rutinas ttiles para un amplio grupo de
usuarios. De esta manera, podemos encontrar implementaciones de MPI en C o
Fortran, por mencionar algunos. La primera versién final de MPI se presentd en
1994 y surgié de la necesidad de contar con un estindar para la programacién de
sistemas de computo con memoria distribuida.

El objetivo principal de MPI es lograr la portabilidad a través de diferentes
sistemas de computo paralelo. Este grado de portabilidad debe de ser comparable al
de un lenguaje de programacién que permita ejecutar, de manera transparente,
aplicaciones sobre sistemas heterogéneos. Y esto se debe de lograr sin hacerlo a
expensas del rendimiento. Entre las caracteristicas generales de MPI tenemos:

e Ofrece seguridad en la manipulacion de aplicaciones multihilo.

e Permite heterogeneidad para biferes estructurados y tipos de datos
derivados.

e (Comunicacion punto a punto, con y sin bloqueo.

e Capacidad de comunicaciones colectivas con operaciones propias o
definidas por el usuario.

e Definiciones para manejo del ambiente como, temporizadores,
sincronizadores y control de errores.

e Provee soporte para topologias virtuales para procesos.
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IV.3 Desempeirio de Algoritmos Paralelos

Existen diferentes parametros para determinar el desempefio de algoritmos
paralelos. Los mas comunes son factor de aceleracion, eficiencia y costo.

El factor de aceleracién puede tomarse desde dos puntos de vista. Por lo que se
tiene el factor de aceleracion absoluto y el relativo. El factor de aceleraciéon absoluto esta
definido como la relacion entre el tiempo requerido por el algoritmo secuencial mas
eficiente para realizar una tarea de computo y el tiempo requerido para realizar la misma
tarea en una maquina incorporando paralelismo [QUINN, 1994]. Formalmente podemos

describirlo como:

S(p) :% 25)

De forma ideal, se espera un factor de aceleracion lineal. Es decir, igual al nimero
de procesadores. Sin embargo, existe la Ley de Amdahl la cual establece que todo
algoritmo paralelo tendra una fraccién estrictamente secuencial, no paralelizable. Y por
esta razon, el factor de aceleracidén es menor que un factor de aceleracion lineal.

El factor de aceleracion relativo es la relacidn entre el tiempo de ejecucion de un
programa paralelo utilizando un solo procesador y el tiempo de ejecucién utilizando p

procesadores. Esto es:
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Ty

LR) = : (26)

<

El factor de aceleracién relativo puede utilizarse para realizar una estimacién de
desempefio de un algoritmo paralelo conforme el nimero de procesadores utilizados se
incrementa.

La eficiencia se define como la relacién entre el factor de aceleracion absoluto y el

nimero de procesadores empleados. Asi, se tiene que:

g=2P) 27)
p

Generalmente la eficiencia se expresa como porcentaje y nos proporciona
mformacién acerca del uso de los procesadores para la solucién de una tarea. Una
eficiencia del 75% indica que los procesadores, en promedio, son utilizados para
calculos tres cuartas partes del tiempo total de ejecucion de un algoritmo.

El costo de un programa paralelo es:

Cp = pT, (28)

El costo nos da una medida del poder de computo utilizado al resolver un

problema con un sistema de cémputo paralelo. De forma general, las técnicas de
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paralelizacion se utilizan para maximizar el factor de aceleracion y la eficiencia. Y para

el costo, el objetivo es minimizarlo.



Segunda Seccién

Implementacion y Resultados Experimentales



Capitulo V

Implementacion de Algoritmos de Filtros

Morfoldgicos

En este capitulo se detalla la forma en que se llevo a cabo la implementacion de los
filtros morfoldgicos tanto de forma secuencial como paralela. También se describe las

técnicas de paralelizacion utilizadas para la implementacion de los distintos algoritmos.

V.1 Implementacién de Algoritmos Secuenciales

V.1.1 Reflexiéon de Imagen

El procesamiento de imagenes con filtros morfoldgicos se lleva a cabo de manera
local. Por esta razon es necesario un ajuste en los bordes de las imagenes de entrada. De
esta forma se tiene informacion suficiente para realizar las comparaciones pixel a pixel

entre imagen y elemento estructural, y llevar asi a cabo la operacion morfolégica

requerida.
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Figura 19. Imagenes, original y con reflexion de bordes.

En la Figura 19 se observa como se llevd a cabo la reflexién de bordes en una
imagen binaria de un diagrama esquematico de un circuito electrénico. La reflexién es
tipo espejo. Esto significa que los pixeles se repiten conservando la misma distancia

respecto al borde al cual son reflejados.

V.1.2 Operaciones Matriciales

Las operaciones matriciales son intrinsecas en el procesamiento de imagenes. Esto se
debe a que una imagen digital, en principio, se representa como una matriz de datos. De
ahi que la mayoria de las operaciones se realicen en forma matricial. Ademas, el
clemento estructural es una imagen en si, y por lo tanto una matriz con la cual hay que
realizar operaciones. Para el presente trabajo se implementaron las siguientes

operaciones malriciales: unién, interseccién, resta, copia, impresién en pantalla,

—~AAA..
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reflexion de bordes, reduccion de bordes, descomposicién por umbral de imagen en
escala de gris y composicién de imagen de en escala de gris a partir de imdgenes

binarias.

V.2 Implementacion de Algoritmos Paralelos

V.2.1 Segmentacion

Existe un paralelismo implicito en el procesamiento de una imagen. Teniendo en
cuenta el paralelismo en el dominio de datos, una imagen puede ser segmentada en
bloques. Asi, de manera simultdnea se puede procesar cada uno de los bloques y
aprovechar dicho paralelismo.

En el uso de filtros morfolégicos existe dependencia de datos ya que las
transformaciones morfologicas se llevan a cabo de manera local. Generalmente, el
procesamiento local de imagenes se representa como una ventana deslizante sobre la
imagen. En el contexto de filtros morfologicos, el tamafio de dicha ventana es el tamafio
del elemento estructural utilizado. Esta dependencia impide que la segmentacion se lleve
a cabo de manera sencilla ya que existird informacién en los bloques vecinos necesaria
para realizar el procesamiento de la imagen. Este problema se resuelve con traslape de
datos. Dicho traslape se lleva a cabo generando informacion redundante en la vecindad
de los bloques. De esta forma, se elimina la necesidad de comunicacién entre procesos
acerca de la informacion en los bordes del bloque de la imagen recibida. Este proceso de
segmentacion con traslape se observa claramente en la Figura 20. La imagen original se

encuentra a la izquierda. El proceso de reflexion se llevo a cabo a lo largo del eje X de la
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imagen. La segmentacion en bloques se hizo a lo largo del eje Y. Se aprecia claramente

como en los bordes superior y/o inferior se repite parte de la imagen debido al traslape.

+

s ey mi%lmzmswi... .

Figura 20. Original y segmentada, con reflexion de bordes y traslape.

V.2.2 Planos Binarios

Esta técnica de paralelismo se utiliza en el procesamiento de imagenes en escala de
gris y color. Al utilizar la propiedad de apilamiento, comentada en el la seccién IL2.1,
una imagen puede dividirse en diferentes planos de imégenes binarias. Para una imagen
en escala de gris representada con un byte por pixel, se generaran 256 planos binarios
por medio de este procedimiento. Una imagen a color de 24 bits, generard 768 planos

binarios. Es decir, 3 veces mas que en una imagen en escala de gris.



50

Las diferentes imagenes binarias son distribuidas en los diferentes procesos del

sistema paralelo utilizado, como se observa en la Figura 21.

— ]

PROCESO PROCESO
MAESTRO ESCLAVO
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PROCESO
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Figura 21. Distribucién de planos binarios de una imagen en escala de gris.

Entonces, cada proceso tiene la responsabilidad de: recibir un conjunto de iméagenes
binarias, procesarlas con la transformacién morfoldgica requerida y enviar los resultados
al proceso maestro. Una vez recibidas todas las imagenes binarias procesadas, el proceso
maestro utilizada nuevamente la propiedad de apilamiento para formar la imagen en

escala de gris o color, seglin sea el caso, ya procesada.

V.2.3 Nivel de Instruccion

Los procesadores de cualquier sistema de computo utilizan internamente registros

para realizar las operaciones requeridas por cualquier programa que se ejecute. Se llama
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“tamafio de palabra” al nimero de bits que forman estos registros. Las operaciones de
filtros morfolégicos puede paralelizarse haciendo uso del tamafio completo de estos
registros. Para llevarse a cabo una operacion morfoldgica, se realizan comparaciones
pixel a pixel entre la imagen de entrada y el elemento estructural. Sin embargo, un pixel
de una imagen binaria solo requiere de un bit para ser representado. De esta forma, en
lugar de realizar una comparacion pixel a pixel de manera secuencial, se pueden realizar
tantas comparaciones a la vez como el tamafio de la palabra de los registros del

procesador. Este proceso se ilustra en la Figura 22.

HEEN NENENEEE EEEEE Bl

K

1= 000010000000010000011111110
K=010111010010111010010011010

Figura 22. Paralelizacion en nivel de instruccion. a) Imagen de elemento estructural e
imagen original. b) Tres primeras filas de imagen y tres veces el elemento estructural,

empatados como arreglo lineal. ¢) Su representaciéon como una palabra binaria.



52

Actualmente se cuenta con procesadores de 32 bits de uso comin en computadoras
personales. Procesadores de 64 bits se encuentran generalmente en supercomputadoras y
ya pueden encontrarse también en algunas computadoras personales. Por esta razdén se
implementaron los algoritmos paralelos utilizando el paralelismo de nivel de instruccién,

con palabras de 32 bits.



Capitulo VI

Resultados de Experimentos con Algoritmos

Secuenciales y Paralelos de Filtros Morfol6gicos

VI.1 Caracteristicas de Sistemas de Computo Paralelo

Utilizados

Los equipos utilizados para realizar los experimentos de procesamiento
morfolégico de imégenes en paralelo, fueron Origin2000 y Calafia. Ambos equipos

pertenecen a la red de supercémputo de CICESE. Sus caracteristicas principales pueden

observarse en la Tabla II.

Tabla II. Comparacion de caracteristicas de equipos paralelos.

ORIGIN2000 CALAFIA
Numero de Nodos 4 2
Procesadores por Nodo 2 4
Procesador R10000 195 MHZ UltraSPARC I1I 900 MHZ
Memoria por Nodo 256 MB 4 GB
Modelo de Memoria Compartida/ Distribuida
Distribuida
Sistema Operativo - IRIX 6.4 SunOS 5.8
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VI.2 Experimentos Realizados

Se realizaron dos tipos de experimentos con imagenes binarias. El primero fue la
busqueda de contorno de objetos en una imagen utilizando el procedimiento explicado
en la seccion I11.2. La imagen es de una placa automotriz con tamafio 328x640 pixeles.
El segundo experimento fue la localizacién de un objeto dentro de una imagen. Para este
experimento se utilizé el procedimiento de la seccién IIL5. La imagen es un el diagrama
de un circuito electrénico de tamafio 515x552. El objeto a localizar es el simbolo de una
resistencia eléctrica representada por una imagen de tamafio 51x19 pixeles.

Con imagenes en escala de gris se realizaron dos tipos de experimentos. El
primero fue filtrado de ruido impulsivo, visto en la seccién II1.3. Para este experimento
se utilizo la imagen de un automoévil, de tamafio 288x358. El segundo tipo de

experimento fue la transformada fop hat descrita en la seccién 111.8.

V1.3 Tiempos de Ejecucion

Se muestra en Figura 23 y Figura 24 los ejemplos mas representativos respecto al
comportamiento de los equipos, en cuanto a tiempos de ejecucién, en los distintos
experimentos. La primera corresponde a los tiempos de ejecucion con Origin2000 con el
algoritmo para la solucién del problema de busqueda de contorno de una imagen binaria.
La segunda pertenece a los tiempos de ejecucion del algoritmo para el mismo problema

con Calafia.
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Figura 23. Tiempo de ejecucion para busqueda de contorno en Origin2000.
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Figura 24. Tiempo de ejecucion para bisqueda de contorno en Calafia.

En las dos figuras anteriores se observa como el programa secuencial siempre es
mas veloz que su contraparte paralela para un solo procesador. Esto era de esperarse ya
que en el programa paralelo se realizan operaciones para ejecutar paralelismo, pero que

en realidad s6lo consumen tiempo de ejecucion ya que se cuenta con un solo procesador.
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Sin embargo, al utilizar méas de un solo procesador, se observa como el tiempo de
¢gjecucion va disminuyendo con el aumento de procesadores. Para los experimentos con
imégenes binarias con algoritmos paralelos ejecutados en Calafia, se observd un
comportamiento como se muestra en la Figura 24. Se llega un punto en el cual, al
aumentar el numero de procesadores, el tiempo de ejecucién aumenta. Esto puede
deberse a que los procesos distribuidos a los diferentes procesadores son de tiempo
semejante al tiempo requerido para distribuir dichos procesos. De tal forma, que es més
costoso comunicar dichos procesos que procesarlos con un menor numero de
procesadores. También se observa como la arquitectura del sistema utilizado afecta el
rendimiento de dichos sistemas. Para Calafia se tienen dos nodos, como se observé en la
Tabla II, cada una con 4 procesadores. Por esta razén, se puede decir que la
comunicacién entre nodos es mas costosa que la comunicacién entre procesadores de un
mismo nodo. Esto se ve reflejado en un aumento mayor del tiempo de ejecucion al pasar

de 4 a 5 procesadores, que el aumento que se tiene al pasar de 3 a 4 procesadores.

VI.3 Factor de Aceleracién

Se realizo el céleulo de factor de aceleracion absoluto, relativo y esperado para los
diferentes experimentos realizados. Los resultados para los experimentos con imagenes

binarias se muestran en las siguientes 4 figuras.
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Figura 25. Factor de aceleracion para busqueda de contorno en Origin2000.
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Figura 26. Factor de aceleracién para busqueda de contorno en Calafia.
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Figura 27. Factor de aceleracion para localizacién de objetos en Origin2000.
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Figura 28. Factor de aceleracién para localizacion de objetos en Calafia.

Bl célculo de los diferentes factores de aceleracion depende directamente del
tiempo de ejecucion. Por esta razén, los factores de aceleracion calculados para los

experimentos con Calafia sufren una disminucién al aumentar el nimero de
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procesadores, especialmente al cambiar de 4 a 5 procesaores. Esto simplemente es
reflejo de lo explicado en la seccion anterior.
A continuacion se muestran las graficas del calculo de factores de aceleracion para

los experimentos con imagenes en escala de gris.

CALCULO DE FACTOR DE ACELERACION
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Figura 29. Factor de aceleracion para filtrado de ruido impulsivo en Origin2000.
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Figura 30. Factor de aceleracion para filtrado de ruido impulsivo en Calafia.
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Figura 31. Factor de aceleracion para transformada top hat en Origin2000.
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Figura 32. Factor de aceleracién para transformada top hat en Calafia.

En estas grificas se aprecia como el aumento en el nimero de procesadores es
conveniente para este tipo de tareas en ambos equipos. Esto se debe a que realmente se

estan utilizando los procesadores para labores de computo y el tiempo de espera para la
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comunicacion de procesos es relativamente pequefio en comparacién con el tiempo de

procesamiento.



Tercera Seccion

Analisis y Conclusiones



Capitulo VII

Analisis de Algoritmos Implementados

En este capitulo se hace el analisis tedrico de complejidad de los distintos
algoritmos implementados. Para llevarlos a cabo se hacen las siguientes consideraciones.
La imagen de enfrada es un arreglo matricial de n elementos. Para las imagenes
binarias, cada pixel es representado por un byte que puede tener alguno de dos valores
posibles, 1 y 0. Para imégenes en escala de gris, cada elemento de la imagen es un byte
que puede tomar un valor entre 0 y 255. El elemento estructural esta representado por

una imagen de k& elementos.

VIL1 Anélisis Teorico de Complejidad de Algoritmos
Secuenciales de Filtros Morfolégicos

Es importante establecer la complejidad de los algoritmos implementados de
forma secuencial, porque esto nos permite conocer el tiempo de ejecucion de los mismos
[Jaja, 1992]. Como primer paso para llevar a cabo este anélisis, se toman en cuenta las
operaciones matriciales requeridas por los distintos algoritmos. Estas operaciones son:
suma-union, resta, intersecciéon y umbralizacion. Todas estas operaciones son elemento a

elemento. Por esta razén el orden de todas estas operaciones es:

O(n) (29)
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Ademas se tienen otras operaciones necesarias para procesar las imagenes que son
reflexion y reduccion. Dichas operaciones se consideran elemento a elemento pues
practicamente son una copia, aumentada o reducida, de la imagen original.

Las siguientes operaciones a considerar son erosion y dilatacién de imégenes
bmarias. Como se vio en el Capitulo TI, estas operaciones se llevan a cabo de manera
local utilizando un elemento estructural. Siguiendo las consideraciones al inicio de este
capitulo, la complejidad esta dada por el nimero de comparaciones requeridas por el

clemento estructural con los pixeles de la imagen. Esto es:

0y, =0, =0(kn) (30)

Para la apertura y cerradura se requiere sumar la complejidad de las dos

operaciones basicas. Esto da por resultado:

0

1, = Oc, =O0(kn)+ O(kn) = O(2kn) (31)
Atn cuando 2k es constante, se expresa la complejidad de esta forma para tener en
cuenta el tamafio posible de esta constante.
Haciendo uso de las expresiones anteriores, podemos establecer la complejidad de
las aplicaciones con filtros morfolégicos. Como ejemplos, en la Figura 33 se muestran

los diagramas de flujo de los algoritmos de bisqueda de contorno y filtrado de ruido

impulsivo.
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FILTRADO
C'ONTORNO RUIDO
IMPULSIVO
Q INICIO INICTO
REFLEXION REFLEXION
TROSION EROSION
T I i APERTURA
RESTA i DILATACION
REDUCCION DILATACTON i
: | | CERRADURA
FIN EROSION
REDUCCION

Figura 33. Diagramas de flujo de contorno y de filtro de ruido impulsivo.

Siguiendo las operaciones requeridas para estos dos casos, se puede establecer que

la complejidad de la transformacién de contorno es:

O, = 0(n) + O(kn) + O(n) + (On) = O((3 + k)n) = O(kn) (32)

Y para la aplicacion de filtrado de ruido impulsivo tenemos que:

Oy, = O(n) + O(kn) + O(kn) + O(kn) + O(kn) + O(n) = O((2 + 4k)n) = O(4kn) (33)
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Las expresiones obtenidas en la seccién anterior nos sirven para establecer la
complejidad de los algoritmos secuenciales para su aplicacién en imigenes en escala de
gris. Esto se debe a que las operaciones de imagenes en escala de gris para este trabajo
se basan en procesamiento de imagenes binarias.

Para la operacién de erosidn, se establece que:

O, =O0p, =m0y |55 = O(256kn) (34)

La dilatacién tendréa la misma complejidad. Y en base a esta expresion, podemos

decir que la complejidad para la apertura en una imagen en escala de gris est4 dada por:

0,, =0¢, =m0, |05 = O0(512kn) (35)

Y la operacién de cerradura tendrd la misma complejidad. En la Figura 34 se

muestra el diagrama de flujo para obtener la transformada top hat.
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Figura 34. Diagrama de flujo de transformada Top Hat.

Tomando en cuenta las operaciones necesarias para llevar a cabo la transformada

top hat, se puede establecer la complejidad de esta transformacidon morfoldgica como:

Oy = O(n) + O(256kn) + O(256kn) + O(n) + O(n) + O(n) = O(512kn) ~ (36)

En la Tabla III, se plasman las expresiones reducidas para las complejidades de las
distintas operaciones morfolégicas de imagenes binarias y en escala de gris. En esta
tabla, dos operaciones morfolégicas cuentan con un factor i en la expresion de su
complejidad, rellenado de objetos huecos y esqueleto morfolégico. Este factor expresa
un proceso iterativo. El ntimero de iteraciones, o criterio de paro, dependerd de los

objetos contenidos en la imagen.



Tabla III. Complejidades de algoritmos secuenciales.

Operacion Imagen Binaria Escala de Gris
Erosién O(kn) 0(256kn)
Dilatacion O(kn) O(256kn)
Apertura O(2kn) O(512kn)
Cerradura O(2kn) O(512kn)
Filtrado de Ruido O(4kn) O(1024kn)
Impulsivo
Contorno O(kn) 0(256kn)
Hit or Miss O(2kn) O(512kn)
Rellenado de Objetos O(ikn) O(256ikn)
Huecos
Esqueleto Morfoldgico O(ikn) 0(2561kn)
Transformada Top Hat 0(512fn)

67

VII.2 Anélisis Tedrico de Complejidad de Algoritmos Paralelos

de Filtros Morfolégicos

Las técnicas de paralelizacion utilizadas en este trabajo dependen de la imagen de

entrada. Esto es, si la imagen es binaria o en escala de gris. Por esta razén se dividio esta

seccion en dos anélisis separados, uno para imigenes binarias y otro para imagenes en

escala de gris. Estos analisis se refieren tinicamente al nimero de operaciones requeridas

para llevar a cabo alguna transformacién morfolégica. No se toma en cuenta, por
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ejemplo, el tiempo requerido para envio y recepcion de los datos por los distintos

procesos, o ¢l efecto de barreras de sincronizacion, por mencionar algunos.

VIl.2.1 Complejidad en Imagenes Binarias
Para las operaciones bésicas de erosion y dilatacion, se tiene la expresién de O £, Y
O, . Las opciones que se tienen para paralelizar este tipo de operaciones son

segmentacion de la imagen de entrada y paralelismo a nivel de instruccién. Tomando en

cuenta esto, se puede decir que:

Or, =0y, =OC_- (37)

kn
W, )

En la expresion anterior, w simboliza el tamafio de la palabra dentro del
procesador. La variable p se refiere al nimero de procesadores. La expresién anterior
nos indica que el problema de entrada sigue siendo el mismo, con complejidad Okn).
Sin embargo, el tiempo de ejecucion se ve disminuido por un factor de O (w”’ ). Esto
se debe a que la segmentacion de la imagen de entrada reduce el tiempo de ejecucién al
dividir la imagen con p procesadores. Y, de forma simultanea, se pueden procesar w bits
a la vez, donde cada bit representa un pixel de la imagen. Esto reduce el niimero de
operaciones por el factor w.

Para las operaciones de apertura y cerradura, la complejidad la podemos expresar

como.
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0, =0q =02 5400 —o2Ph (38)
wp wp wp

Esto significa que el mismo factor de reduccién en el tiempo de ejecucion O@w'p
’) se mantiene para las diferentes operaciones morfoldgicas de apertura y cerradura, en
comparacion con su contraparte secuencial. De manera general, se puede decir que este
factor se presenta en todas las demds operaciones morfoldgicas ya que tienen como base

el uso de erosion y dilatacion.

VIl.2.2 Complejidad en Imagenes en Escala de Gris

Para iméagenes en escala de gris, las opciones de paralelizacién son procesamiento
de planos binarios y nivel de instruccién. Teniendo en consideracién esto y la

complejidad del problema en secuencial, dada por la expresion de Oy, , se puede

establecer que para la erosion y la dilatacion se tiene:

256kn
OE; = ODG =0 ) (39)

G wp

Para las operaciones de apertura y cerradura, la complejidad la podemos expresar

comao:
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0 =Ocn :0(256kn)+0(256fm):O(Sl2fm) (40)
wp wp wp

Ag

Como se explicd en el Capitulo III, no todas las operaciones de un algoritmo
pueden paralelizarse. Indudablemente esto afecta el tiempo de ejecucién de un algoritmo
paralelo. Para ¢jemplificar ésto, nuevamente se presenta el algoritmo de filtrado de ruido
impulsivo en la Figura 35. En esta ocasion, se muestran sombreadas las operaciones que
pueden realizarse en paralelo.

FILTRADO

RUIDO
IN[PULSIVO

REFLEXION

APERTURA
I | CERRADURA
i | BROSION |
REDUCCION

&

Figura 35. Diagrama de flujo para algoritmo paralelo de filtrado de ruido impulsivo.
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Entonces, el tiempo de ejecucion de este algoritmo puede expresarse como:

512kn 512kn 1024kn
==

Oppy, = O(m) + O( )+ O( )+0(n)=012n+
' wp wp

A pesar de que en el presente trabajo se conoce el valor de w y se sabe que
p<<1024, es conveniente dejar sin reduccidn esta expresion. De esta forma, todavia serd
valida para el caso en que se varie el valor de w o que p ~1024 . También, es mas claro
qué operaciones se estan realizando en codigo secuencial y cuales han sido paralelizadas.
En la Tabla IV se muestran los distintos algoritmos paralelos con sus distintas

complejidades para imagenes binarias y en escala de gris.



Tabla IV. Complejidades de algoritmos paralelos.

Operacion Imagen Binaria Escala de Gris

SEoelR 0@n + ) O(2n + 20k
wp wp

ilatacid 5

Phlatain o@n+ Bt 220

wp wp
ture kn

Apertura 0(2’?_'_%) 0(2”_‘_5120?)

wp wp
radur kn

Cerradura O(2n+2]ﬂ) O(2n+512m)

wp wp
iltr ido Impulsi :

Filtrado de Ruido Impulsivo O@n + @) 0@n+ 1024kn)
wp wp

Contorno O@n + ﬁ) 0@n +£6@)
wp wp

Hit or Miss 02n +21ﬂ) 0Cn+ 512];71)
wp wp

Rellenado de Objetos Huecos oCn + ikn ) On + 256ikn )
wp wp
1 % r o - .

Esqueleto Morfoldgico O@n + ikn ) 0+ 2’56.!]{11)
wp wp

Transformada Top Hat 0Cn+ 512kn )

wp

3,




Capitulo VIIi

Conclusiones

En este trabajo se cubrieron dos 4reas de las ciencias de la computacion:
procesamiento de imagenes y computo paralelo. La principal aportacion de este trabajo
es un sistema algoritmico paralelo de procesamiento de imagenes utilizando filtros
morfologicos. En base a este sistema, se pueden desarrollar un mayor nimero de
aplicaciones a las ya implementadas en esta tesis.

Se hizo uso en la programacion paralela de MPI, que permite una gran portabilidad
entre distintos sistemas de computo paralelo. Esto se llevd a cabo al hacer
implementaciones que se ejecutaron en la supercomputadora Origin2000 y en el cluster
Calafia, del departamento de supercomputo de CICESE. Para el balanceo de cargas se
utilizo el paradigma maestro-esclavo, el cual permitié la distribucion de los procesos en
el total de los procesadores disponibles para cada experimento.

En este trabajo se implementaron las siguientes aplicaciones:

e TFiltrado de ruido impulsivo
e Transformada fop hat

e Localizacién de objetos

e Deteccion de objetos

e Reconstruccion de textos

e Busqueda de contorno

e (Calculo de dimensiones
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e Esqueleto morfologico

Se observd que un algoritmo paralelo se ve beneficiado al aumentar el tamafio de las
imégenes o la cantidad de procesamiento requerido por las mismas. Esto se debe a que
aumenta la fraccion paralela de dicho algoritmo, o bien, que disminuye la fraccién
secuencial. Como consecuencia se logra un mayor factor de aceleracién lo cual es una
caracteristica deseada en todo algoritmo paralelo. Esto se observé claramente en los
experimentos realizados. Para los casos de imagenes binarias el méaximo factor de
aceleracion absoluto fue de 2.5 para 8 procesadores. En cambio, para los experimentos
con iméagenes en escala de gris fue de 6.61. La relaciéon de porcentajes de fracciéon
paralelizable para estos casos fue de 85% y 99% respectivamente.

Se implementaron algoritmos con alto y bajo nivel de paralelismo. Esto permite
mejorar el desempeflo de dichos algoritmos que el utilizar simplemente una sola técnica
de paralelizacion. Se utilizaron como técnicas de paralelizacion: segmentacion y traslape,
en alto nivel, y nivel de instruccion, en bajo nivel.

Se dedujo la necesidad de encontrar un balance entre el tamafio del problema, el
algoritmo a utilizar y el sistema paralelo donde se implementa dicho algoritmo. Esto se
debe a que si el tamafio del problema no es adecuado, se puede perder eficiencia
significativa al aumentar el nimero de procesadores de nuestro sistema de cémputo
paralelo, aun cuando se esperaria exactamente lo opuesto. Esto se dedujo al observar los
experimentos en imagenes binarias donde el sistema Calafia bajaba su factor de
aceleracion hasta 0.19 al aumentar el nuimero de procesadores. En cambio, esto no
sucédia con el sistema Origin2000 el cual llegaba a un valor 2.53 de factor de

aceleracion absoluto para los mismos experimentos.
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Se realizé un anélisis teérico de complejidades de los distintos algoritmos de filtros
morfologicos mostrados en este trabajo. Este estudio incluyd el analisis de algoritmos
tanto secuenciales como paralelos. Tanto en el analisis de experimentos como en el
analisis tedrico se observé que mientras el tamafio del problema aumente, por una
imagen de mayor tamafio o bien, con mayor informacién, existe la posibilidad de

explotar una mayor fraccion de ejecucion paralela dentro de un algoritmo.

VIIl.1 Trabajo Futuro

eLa creacion de una interfaz de programacion funcional para el sistema
algoritmico creado. Esto permitiria su utilizacion didactica dentro de los cursos
de procesamiento de iméagenes.

o[l desarrollo de nuevas funciones en base a este sistema para hacerlo mas
robusto y permitir atacar un mayor nimero de problemas.

eLa implementacién de aplicaciones en tiempo real a fin de aprovechar el

desempeiio logrado por las funciones ya implementadas en paralelo.
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