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Preambulo

Las imagenes digitales suelen verse contaminadas mediante ruido durante el proceso de
adquisicion, transmisién y almacenamiento. Por lo tanto, el procesamiento de dichas imagenes
con el fin de eliminar el ruido preservando la mayor cantidad de informacién posible es un
problema fundamental en el campo. Los algoritmos que obtienen buenos resultados suelen
ser especialmente costosos, por lo que el objetivo de este trabajo es la implementacién de un
filtro de ruido mixto gaussiano-impulsivo capaz de funcionar practicamente en tiempo real.

Se ha partido de métodos previamente propuestos e implementados que han sido modifi-
cados para trabajar de manera distribuida en un cluster. Se ha utilizado MPI para trabajar
de manera distribuida y OpenMP para paralelizar a nivel de nodo.

El trabajo ha sido evaluado en el Cluster de Computacién del Instituto Universitario de
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1. Introduccidn

La tomografia computarizada (CT en inglés) es una herramienta médica esencial utilizada
extensivamente para el diagnostico y procedimientos guiados por imagen. Las imagenes CT
contienen ruido consecuencia de las técnicas de adquisicién y los intentos de reducir la ra-
diacién al paciente. Por lo tanto, es necesario reducir el ruido presente para poder analizar
los resultados obtenidos adecuadamente. El ruido gaussiano aditivo es el tipo de ruido mas
comun en estas imagenes (Gravel y cols., 2004; Lu y cols., 2002; Lei y Sewchand, 1992; J. y
cols., 2019). Puede presentarse combinado con otro tipo de ruido, dificultando el tratamiento
de la imagen. En el presente trabajo estudiaremos el filtrado de la combinacion de ruido
gaussiano e impulsivo en imagenes CT.

El ruido gaussiano esté caracterizado porque su funcién de densidad de probabilidad es

igual a la de la distribucién normal (Ecuacién 1.1).

A0k

flx) = W‘; 20° (1.1)

donde z denota la intensidad, u el valor promedio de z, ¢ la desviacién estandar y o2 la
varianza.
El ruido impulsivo, también conocido como «sal y pimientay, presenta la siguiente funcion

de densidad de probabilidad:

P, r=a
fl@)=q9P z=0 (1.2)
0 x#a,z#b
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Donde las intensidades a y b aparecerdn como puntos brillantes y oscuros respectivamente
(asumiendo a > b). En el caso de que alguna de las probabilidades P, o P, sean 0, el ruido
se denomina unipolar.

Los procesos de reduccién de ruido pueden trabajar en el dominio espacial o de frecuencia
(Gonzalez y Woods, 2008). Los filtros basados en la frecuencia operaran sobre la transformada
de Fourier de la imagen, mientras que los filtros basados en el dominio espacial lo haran
sobre los propios pixeles de la imagen (Sédnchez Cervantes, 2013). En el presente trabajo nos
centraremos en los filtros basados en el dominio del espacio.

Muchos algoritmos han sido propuestos para reducir el ruido gaussiano (Tomasi y Mandu-
chi, 1998; Schulte y cols., 2006; Dabov y cols., 2007b,a) o impulsivo (Smolka, 2010; Camarena
y cols., 2008; Toprak y Giiler, 2007). Sin embargo, no todos los métodos son apropiados cuan-
do las imagenes estan contaminadas por ambos tipos de ruido.

Un enfoque posible es el de reducir el ruido consecutivamente aplicando distintos filtros. El
principal inconveniente es la posible pérdida de rendimiento, lo que podria volverlo inviable.
Por lo tanto, disponer de filtros que trabajen con un ruido mixto es conveniente (Arnal y

cols., 2020; Arnal y Stucar, s.f.).




2. Marco Teodrico

El presente trabajo estd basado en (Camarena y cols., 2013). En dicha publicacién se pro-
pone un filtro basado en légica difusa para reducir el ruido gaussiano-impulsivo en imagenes
a color. Dicho método ha sido adaptado para tratar con imagenes monocromaticas obtenidas
mediante tomografia computarizada. Ademas, se ha desarrollado un filtro iterativo y se han
estudiado ciertas modificaciones que facilitan la paralelizaciéon del filtro para la obtencién de

iméagenes en tiempo real.

2.1. Légica difusa

A continuacién explicaremos brevemente los fundamentos de la logica difusa y posterior-
mente el funcionamiento del método estudiado. Para ello nos basaremos en (Morillas Gémez,

2008).

2.1.1. Conjuntos difusos

La légica difusa trabaja con conjuntos difusos. Esto es una generalizacion de la teoria clasica
de conjuntos que permite la membresia parcial. En lugar de determinar la pertenencia a un
conjunto como un valor binario (cierto, falso) lo haremos con un valor comprendido entre 0

v 1, correspondiéndose los valores 0 y 1 con los valores cldsicos de cierto y falso.

2.1.2. Variables lingiiisticas

Las variables lingiiisticas tienen la funcién de permitirnos describir cualitativamente los
valores que toman nuestras variables. Esto es de gran relevancia porque facilita la comprensién
de estos sistemas y el desarrollo de las reglas que utilizaremos para regir el sistema (Seccién

2.2.4)
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2.1.3. Reglas «if-thenn

Las reglas fuzzy «if-then» son una generalizaciéon del modus ponens. Recordemos que modus
ponens nos permite inferir a partir de la proposicién logica r que si p es cierto, ¢ también lo

€s.

pP—q (r)

Esta manera de proceder no nos permite trabajar con los valores de verdad parciales que
utilizamos en la logica difusa. La inferencia difusa, por lo tanto, nos debe permite inferir a
partir del grado de certeza del antecedente p. Una vez hemos realizado la inferencia satisfac-
toriamente podremos realizar un proceso de defuzzificacién para producir valores de verdad
clasicos.

Por lo tanto, el funcionamiento del sistema puede resumirse en tres fases: en primer lu-
gar caracterizaremos las entradas mediante grados de membresia (Secciones 2.2.2 y 2.2.3), a
continuacién construimos las reglas difusas (Seccién 2.2.4) y por ultimo realizaremos la de-
fuzzificacién ayudados por variables lingiiisticas (Seccién 2.2.5) y las reglas difusas (Seccion

2.2.6)

2.2. Método difuso

Una vez explicadas las nociones béasicas procederemos a explicar el funcionamiento del
filtro.

Consideramos una ventana W de tamaifio n X n centrada en cada pixel z; € [0,255] de
la imagen ruidosa. El método propuesto calculard el nuevo valor #; mediante una media
ponderada considerando solo ¢ pixeles 27 € W.

. Z?:le @’

Tq = q )
J

(2.1)
=1%j

Donde los pesos w; € [0,1] se obtienen mediante defuzzificaciéon tras haber aplicado el

sistema de légica difusa que describiremos posteriormente.




2.2. METODO DIFUSO )

2.2.1. La métrica Rank-Ordered Absolute Differences (ROAD) para la deteccién

de impulsos

Dado un pixel z;, consideremos la ventana W de tamano n x n centrada en x;. A conti-
nuacion, ordenaremos los pixeles 7 € W segtn su distancia al pixel central x;, definida como

2 n2

d(x;,x;) = |z; — 27|. Una vez dispongamos de dichos pixeles z*,z2,... 2™ calcularemos la

métrica ROAD,,, definida en Garnett y cols. (2005) de la siguiente manera:

m

ROAD,,(z;) = Y d(w;,27). (2.2)

j=1
En nuestro caso concreto ROAD,,, es un nimero entero en el intervalo [0,255 - (m — 1)].
Esta métrica nos aporta una medida de lo parecido que es cada pixel x; a sus m vecinos
mas similares. La idea subyacente es que los impulsos tendran un valor de esta métrica alto,
mientras que los pixeles que no han sido contaminados por este tipo de ruido tendran un valor
bajo. Por lo tanto, un valor bajo de ROAD,,(z;) significa que x; tiene m pixeles 27 similares
a él, por lo que se espera que no sea un impulso. En la Figura 2.1 se ilustra el proceso descrito

previamente.

Ventana 3 x 3

h

Ventana en memoria

Vector ordenado

m = 3 elementos

Figura 2.1: Ordenacién de los pixeles para el cilculo del grado de impulsividad del pixel central
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2.2.2. Determinacion del grado de impulsividad

Consideramos el conjunto difuso determinado por el siguiente grado de membresia .

Definimos el grado de impulsividad de un pixel z; por la funcién.

0, ROAD,(zi) < p1
p(z;) = %, p1 < ROAD,,(z;) < p2 (2.3)
1, ROADm(:Ul) > p2

Utilizando este grado de membresia podemos definir el grado de que un pixel no sea un
impulso mediante el operador de negacién estandar 1 — pu(z;). La Figura 2.2 presenta los

correspondientes conjuntos difusos py 1 — p definidos en [0,255 - (m — 1)].

1—p

ROAD,,

Figura 2.2: Grado de impulsividad para un pixel z;.
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2.2.3. Grado de semejanza

Utilizaremos la variable lingiiistica “Semejanza”. Esta variable puede tomar valores “alta”,
“moderada” y “baja”. Esto nos dard informacién de la similitud entre un pixel x y sus vecinos
x) € W, siendo W la ventana de filtrado. Utilizaremos dicha informacién en nuestras reglas
difusas.

Para el valor “alta” consideramos el conjunto difuso determinado por la siguiente funcién

de membresia:

]-7 d({IJ“Ij) S P3
pr (i, 2’) = %@fm +3 p3<d(m;,ad) < 4ps (2.4)
0, d(wi,azj) > 4ps.

Y usando la negacién estandar, definimos la funcién de membresia correspondiente al valor
“baja” como pr(z;, o) =1 — pp(z;,27).

El grado de membresia para el valor “moderada” py(x;,27) se define como

dl@sa?)=ps ps < d(z;,27) < 2p3

P3
A 1, 2p3 < d(z,27) < 3p3
pa (i, 27) = j ; Y
%&xm) 3ps < d(zi,2’) < 4ps
0, en otro caso

\

La Figura 2.3 muestra la variable “Semejanza” y los correspondientes conjuntos difusos,

prrs par y pr definidos en [0, 255)
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Semejanza

HH ot

0 b3 2]53 3p3 4]?3

d(z;, xj)

Figura 2.3: Grado de semejanza para un pixel z7 en funcién de d(x;,x7)

2.2.4. Reglas difusas

1. ST (27 es impulsivo) O (27 no es impulsivo Y z; es impulsivo Y la semejanza entre x’
y x; es alta) O (27 no es impulsivo Y z; no es impulsivo Y la semejanza entre =7 y x;
es moderada O (27 no es impulsivo Y x; no es impulsivo Y la semejanza entre 7 y x;

is baja) ENTONCES w; es un peso bajo.

2. SI (27 no es impulsivo Y z; es impulsivo Y la semejanza entre 27 y z; es moderada)

ENTONCES w; es un peso moderado.

3. SI (27 no es impulsivo Y ; es impulsivo Y la semejanza 27 y z; es baja) O (27 no es
impulsivo Y z; no es impulsivo Y la semejanza entre 27 y x; es alta) ENTONCES wj

es un peso alto.

2.2.5. Ponderacion mediante coeficientes difusos

Para representar la informacién de salida del sistema difuso consideramos una variable
lingiiistica para caracterizar los pesos w; en el proceso de ponderacion. Esta variable puede

tomar los valores “alto”, “moderado” y “bajo”. Los grados de membresia ng(w;), na(w;) y
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7”7

nr(w;) correspondientes a los valores “alto”, “moderado” y “bajo” son dadas por las siguientes

expresiones

wj—1
+1, pp<w; <1
1— ) 7>
m(w) =4 (2.6)
0, en otro caso
ol l-pi<wj<3
num (wj) = ;;4—2,“’{ +1, i<wi<p (2.7)
0, en otro caso
wj
T+l 0w <1l-—psg
no(w) =4 " ’ (2.8)
0, en otro caso

2.2.6. Defuzzificacion

El valor del peso w; correspondiente a cada pixel 27 € W se obtiene mediante defuzzifica-
cién. Para este paso, utilizamos el centro de gravedad (COG en inglés) (Passino y Yurkovich,
1998; Driankov y cols., 1996). Sean K, Kjp; y Kp los grados de membresia asociados a
las reglas difusas 1, 2 y 3 correspondientemente. Tomando los tres tridAngulos determinados
por g,y v Mz v las tres funciones constantes Kp, Kjr v K en sus respectivas zonas de
aplicacion se forman tres trapecios (ver Figura 2.4). Si tomamos L; como la linea poligonal

determinada por la partes superior y lateral de dichos trapecios, el peso viene dado por

_ fol x - Lj(a:)dac‘

Wi
/ fol Lj(x)dx




10 MARCcO TEORICO

e

0 T-p T P 1

Figura 2.4: Funciones de membresia ng(w;), na(w;), ¥ nr(w;) junto a Kr, Kar, K
correspondientes a las reglas difusas {1, 2, 3} respectivamente para
determinados pixeles z; y x?

La ecuacion (2.9) puede reescribirse como la ecuacién (2.10), una expresién mas simple en
términos de las areas A; y las proyecciones en el eje de abcisas de los centros de gravedad Cg;
asociados a los poligonos descritos anteriormente (véase la Figura 2.5). Esta observaciéon que
puede resultar evidente es crucial en términos de la implementacién (detallado en la seccién

5.2.3).

_ Zz A; - CGiz
Zi A '

wj = (2.10)

Figura 2.5: Areas y centros de gravedad asociados a la ecuacién 2.10




3. Objetivos

El objetivo de este trabajo es el de aplicar las técnicas de la computacién de altas presta-
ciones al filtrado de imégenes obtenidas mediante tomografia computarizada (CT en inglés)
frecuentemente utilizadas en medicina. En concreto, trataremos el ruido impulsivo-gaussiano
que se manifiesta en la obtencién de dichas imagenes. Se implementard un filtro previamente
propuesto basado en logica difusa.

Los métodos basados en la logica difusa ofrecen una calidad de filtrado muy buena, pe-
ro presentan el inconveniente de tener un coste computacional muy alto. Por esto, se han
estudiado modificaciones al algoritmo para acercarnos al filtrado en tiempo real.

A partir de la implementacién secuencial se han obtenido paralelizaciones tanto en memoria
compartida como en memoria distribuida. Adicionalmente, se han propuesto un esquema de
comunicaciones propio para la versién distribuida que reduce el nimero de comunicaciones
sin afectar a la calidad de filtrado. Esta reduccién en el niimero de comunicaciones se traduce

en una reduccién significativa en el tiempo de ejecucién.

11






4. Metodologia

4.1. Implementacion

La implementacién ha sido realizada en C++. Es uno de los lenguajes mas utilizados en la
Computacién de Altas Prestaciones junto a Fortran y C. La implementacién paralela en un
tnico nodo ha sido realizada con OpenMP (Dagum y Menon, 1998) y la versién distribuida

mediante MPI (Forum, 1994) + OpenMP.

4.2. Organizacion

En la Figura 4.1 podemos ver una representaciéon del trabajo realizado.

Revision de | Creacién de la Tests unitarios Implementacién
literatura - libreria PGM secuencial
Y
Impl tacio ., L, e,
ﬁglercrz)?i:grlzn Implementacién | Paralelizacion _ Optimizacién
. . inicial MPI D OpenMP D secuencial
ciones internas

Y

Refinamiento
de interfaz CLI

Y

Extraccién
de resultados
en el cluster

Anélisis de
los resultados

Redaccién de
la memoria

Figura 4.1: Organizacién del trabajo realizado
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Inicialmente, se realizd un estudio general de la bibliografia, comparando distintos métodos
basados en légica difusa. Una vez se selecciond el algoritmo sujeto a estudio se desarrollé una
libreria para el manejo de imagenes PGM y el uso de ventanas de filtrado sobre ellas. Esto
nos permite controlar todos los detalles de nuestra implementacion.

A continuacién se implementé el filtro secuencialmente. Acto seguido se desarollaron las
versiones multihilo y multinodo mediante OpenMP y MPI respectivamente.

Por ultimo, obtuvimos los resultados en los distintos equipos de prueba.

4.3. Correccidn

Para controlar la correccién de nuestra implementacién hemos utilizado los sanitizers que
nos ayudan a detectar comportamiento no definido, fugas de memoria y condiciones de ca-

rrera. Adicionalmente, se han desarrollado tests unitarios con la biblioteca Boost ut.

4.4. Setups experimentales

Para la ejecucion y el andlisis del rendimiento del cédigo se han utilizado dos equipos
distintos. El Equipo 1 se trata del ordenador personal del alumno mientras que el Equipo 2
se trata del Cluster del Instituto Universitario de Investigaciéon Informética.

e Equipo 1:
— (1x) AMD Ryzen 2700X (8C/16T), 16GB RAM DDR4 3200MHz

— ArchLinux. Kernel 5.16.12

- GCC 11.2.0

e Equipo 2. Cluster de 26 nodos equipados con:
— (2x) CPU Intel Xeon X 5660 (6C/12T), 48GB RAM DDR3 1333Mhz

CentOS 7. Kernel 3.10.0

GCC 7.5.0

OpenMPI 4.0.2



https://github.com/google/sanitizers
https://github.com/boost-ext/ut
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4.5. Benchmarking

Para la obtencién de tiempos de ejecucién generales y el estudio de partes concretas del
c6digo en el Equipo 1 hemos utilizado la biblioteca Google Benchmark.
En el Equipo 2 hemos utilizado un script en bash que interacttia directamente con el gestor

de recursos del cluster.

4.6. Analisis del rendimiento

Para el analisis del rendimiento y el estudio de métricas concretas se han utilizado las
herramientas perf de Linux, asi como distintos profilers como Tracy o AMD pProf. Dichas
herramientas han motivado las distintas decisiones de implementacién que se tomaron durante

el desarrollo de la aplicacion.







5. Desarrollo

5.1. Dependencias
Utilizaremos distintos frameworks y bibliotecas detalladas a continuacién:
e OpenMP
e MPI
o Cxxopts

o Boost ut

5.1.1. Formato de imagenes

Se ha utilizado el formato de imagenes PGM (Portable Gray Map) por su simplicidad.
Esto nos permite controlar completamente la implementacién y sus detalles, pudiendo asi
optimizar todos los aspectos necesarios. Se ha desarrollado una pequena biblioteca que nos
permite tratar con dicho formato transparentemente pese a controlar su representacion y que
ademas nos facilita implementar cualquier algoritmo sobre este tipo de imagenes de manera
comoda. La biblioteca nos brinda dos clases.

Como hemos adelantado las imagenes PGM son muy simples. La tnica peculiaridad es que
utilizamos el tipo double internamente para no incurrir en errores de redondeo cada iteracién,
ya que nuestro filtro produce valores en coma flotante para cada pixel filtrado. En cualquier
caso se podria valorar el usar un tipo entero para reducir notablemente! el uso de memoria

y aceptar el error que esto conlleva. Véase el Cédigo 5.1.

'El tipo double ocupa 8 veces més espacio que el tipo uint8_t

17
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Cédigo 5.1: Miembros de la clase Pgm

class Pgm {
public:
using img_t = double;
using store_t = uint8_t;
protected:

uint32_t cols;

uint32_t rows;

uint32_t max_ gray;

std :: vector<img_t> data;

Por otro lado, tenemos la clase Pgm Window que nos permite crear ventanas de tamano
arbitrario centradas en cada pixel. Su implementacién resulta algo mas compleja de lo que a
primera vista podria parecer porque hay que lidiar con los bordes de la imagen. Una técnica
comin en estos casos consiste en anadir ceros alrededor de la imagen pero en nuestro caso
concreto esto afectaria al resultado del algoritmo, por lo que no resulta de utilidad. Lo que se
decidi6 fue que en el momento de la construccién de la ventana se compruebe si esta se sale
de la imagen y si fuese el caso, se ajuste su tamano al méaximo disponible. Podemos ver este

proceso representado en la Figura 5.1. Véase el Cédigo 5.2 para ver la definicién de la clase.

Coédigo 5.2: Miembros de la clase PgmWindow

class PgmWindow {
/*
* Numero de columnas que tiene la imagen original (Pgm).
x Necesario para implementar el operador [] en nuestra clase.
* Para mds detalle consultar el cdédigo fuente
*
/

uint32_t originalNumCols;

/*

* Filas y columnas finales. En el ejemplo de la Figura 5.1b
* tendriamos que cols =2 y rows =2

*/

uint32_t cols;

uint32_t rows;

/* Puntero a la esquina superior izquierda de la wventana final */
img_t xdata;
/*

* Puntero al centro de la wventana. No es posible recuperarlo siempre
* en las ventanas de los bordes de la imagen.

*

/

img_t xcenter;
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Fuera de rango

T~

/
W2><2

| Fuera de rango

Imagen a filtrar

(a) Creacién de una ventana en una de las (b) Ventana resultante tras las comprobacio-
esquinas de la imagen nes pertinentes

Figura 5.1: Problematica de la creaciéon de ventanas en los bordes de la imagen

Pese a no ser el objetivo principal del trabajo se ha intentado que la biblioteca fuese cémoda
de utilizar. No es excesivamente extensa y estd documentada detalladamente con doxygen.

En el Cédigo 5.3 disponemos de un simple ejemplo donde se aplica un filtro de mediana.

Cédigo 5.3: Ejemplo de uso de la biblioteca

/#* Funcién aportada por el usuario */
img t medianFilter (const PgmWindow& window) ;

/#* Definiciones y funciones aportadas por la biblioteca */
using FilterFunc = img_t (%) (const PgmWindow& w) ;
Pgm applyFilter (FilterFunc filter , uint32_t windowSize) const;

/* Cédigo de ejemplo x/

Pgm image(”resources/imgA .pgm”);

Pgm filtered = image.applyFilter (medianFilter, /+ Tam. ventana */ 3);
filtered .Store(”imgA _filtered.pgm”);
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5.1.2. OpenMP

A la hora de paralelizar cédigo secuencial una de las opciones a considerar es OpenMP.
Segin lo simple que sea el esquema paralelo de la aplicacién en cuestién puede realizarse
sorprendentemente rapido. Por otra parte es cierto que en los 1ultimos estandares de C++
se ha avanzado en el soporte de programas multihilo integrado en la biblioteca estandar del
lenguaje. Pese a los avances que comentamos nuestro esquema resulta especialmente facil de

expresar mediante las primitivas que ofrece OpenMP, por lo que esta fue la opcién escogida.

5.1.3. MPI

Por otra parte a la hora de distribuir nuestro programa para poder ejecutarlo en un cluster
la herramienta por excelencia es Message Passing Interface (MPI), cuyo estdndar 4.0 ha
sido publicado en 2021. El cédigo ha sido desarrollado y probado en el Cluster del Instituto
Universitario de Investigacién Informética de la Universidad de Alicante. Alli disponemos
de varias implementaciones de MPI como MPICH, MVAPICH y OpenMPI. Aunque no sea
representativo la implementacion de OpenMPI es la que mejor resultados ofrece en este caso

concreto.



https://web.ua.es/en/cluster-iuii/
https://web.ua.es/en/cluster-iuii/
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5.1.4. Usabilidad

Nuestra aplicaciéon se le presenta al usuario mediante una Interfaz de Linea de Comandos
o CLI Para ello nos hemos ayudado de la biblioteca cxxopts que se encarga de procesar los
parametros introducidos por el usuario a través de la terminal. Hay muchas opciones como
esta pero su simplicidad y la facilidad que presenta para introducirla en la construccion de
nuestro programa al ser una biblioteca Header-only nos hizo decantarnos por ella. Podemos

ver el resultado en el Cédigo 5.4

Coédigo 5.4: Interfaz de usuario

./mpi-gaussian-impulsive --help

Fuzzy filter for images with gaussian-impulsive noise.

Usage:

mpirun [OPTION...] ./mpi-gaussian-impulsive [OPTION...]

-w, --window_size arg Window size. The resulting window will be (2*ws + 1)x(2*ws + 1)
For example, window_size = 1 will produce a 3x3 window
(default: 1)
-q, --q_elements arg Number of elements inside the NxN window that will actually be
used to filter each pixel. (default: 7)
-r, --road_elements arg Number of elements to be considered in the ROAD_m statistic.
(default: 3)
-i, --iterations arg Number of iterations (default: 5)
--input_image arg Path to the image to be filtered. Sigma from the gaussian noise
must be specified inside *_g{sigmal}_*.pgnm
--output_image arg Path where the filtered image will be stored (default:
filtered_image.pgm)
--original_image arg Path where the original image is stored
--number_of_threads arg Number of threads to be spawned by OPENMP (default: 0)
--inner_iterations arg Number of independent iterations to be carried out in each node
before they communicate (default: 1)

-h, --help Print help



https://github.com/jarro2783/cxxopts
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5.2. Implementacion

5.2.1. Rutinas comunes a todas las implementaciones

Todas las implementaciones tienen como parte comun las funciones que se encargan de
expresar en software los componentes basicos del filtro descrito en la Seccion 2. En el Cédigo
5.5 listamos la representacién en C++ de las rutinas mas importantes referenciando a las

secciones donde fueron introducidas. Omitimos detalles de implementacién.

Cédigo 5.5: Funciones comunes a todas las implementaciones

Pgm::img t RoadStatistic(uint32_t numNeighbours) ;

* Calculamos el grado de impulsividad descrito en 2.2.2

* Toma como pardmetro una NWindow asociada a una PgmWindow
* descrita en 5.1.1 con ciertas peculiaridades cuya

* motivacion se desarrolla en 5.3.1

*

/

double ImpulsivityDegree (const NWindow &nwindow) ;

/#* Funciones de membresia para las variables lingiisticas
* descritas en 2.2.3

*/

double HighSimilarityEstimation (img_t distance);

double LowSimilarityEstimation (img t distance);

double ModerateSimilarityEstimation (img_t distance);

/* Implementacion de la inferencia difusa descrita en 2.2.4 x/
double S _norm(double x);

template <typename... Args>
double S_norm(double x, Args... args);

double ModerateFuzzyRule(double idegree_i, double idegree_j,
double MSE) ;

double HighFuzzyRule(double idegree_i, double idegree_j,
double HSE, double LSE);

double LowFuzzyRule(double idegree_i, double idegree_j,
double HSE, double MSE, double LSE);

/*

* Calculo de los pesos. Seccion 2.2.6

% FEsta funcidén devuelve el peso asociado al pizel central de adjcent z’
* respecto al pizxel central x;.

*/

double calculateWeight (const NWindow &central , const NWindow &adjacent) ;

/# Obtencidon del nuevo wvalor del pizel segin la ecuacidn 2.1 */
img t updatePixel (NWindow &central);
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5.2.2. Estructura de variables

Para calcular el grado de impulsividad de cada pixel en esencia necesitamos un vector
ordenado que contenga las distancias entre z; y sus vecinos 2/ (incluido él mismo). Por lo
tanto, nos basta un vector de tamaiio (2w + 1) (en los bordes y esquinas tenemos menos
vecinos). Para evitar hacer reservas de memoria constantemente para cada pixel usaremos
una variable estédtica (local a cada hilo). Para ello nos valdremos del almacenamiento local al
hilo o Thread Local Storage. En concreto, emplearemos thread_local. Se incorpor6 al estandar

de C++ en la versién C++11 a partir de esta propuesta.

Para no recalcular el grado de impulsividad constantemente utilizaremos también un vector
que mapee cada pixel z; con su grado de impulsividad p(z;). El objetivo de esta estructura
es evitar repetir el cdlculo del grado de impulsividad. En la Seccién 5.3.1 se discute este tema

en mas profundidad aportando datos sobre la aceleraciéon que esto supone.

Por otra parte necesitamos un vector también de tamafio (2w +1)? para almacenar las ven-
tanas adyacentes. En la implementacién concreta almacenamos también la distancia entre
la ventana y el pixel central, ademas de su posicién en la imagen global para poder acce-
der al almacén de grados de impulsividad previamente descrito. Véase el Cddigo 5.6 ver la

declaracién de las variables globales.

Cédigo 5.6: Variables globales

/x Vector de las wventanas adyacentes al pizel x; */
thread local std::vector<NWindow> neighbourWindows;

/*
* Buffer reutilizado para calcular el ROAD de cada pizel x;
* Almacenamos las distancias entre x; y sSus vecinos 7
* ordenamos el wvector y sumamos desde el indice 0 al indice m.
* Véase la Seccion 2.2.1 para mds informacion.
*
thread_local std::vector<img t> distances;
/*

* Almacén previamente mencionado para evitar recalcular el grado de
* impulsividad para cada pizel mds de una vez

*

/

std :: vector<double> impulsivityDegrees;



http://www.open-std.org/jtc1/sc22/wg21/docs/papers/2008/n2659.htm
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5.2.3. Calculo de los pesos

Para el calculo de los pesos tenemos que resolver el cdlculo presentado en la ecuacién 2.9.
La primera aproximacion considerada fue la mas evidente: realizar este cilculo mediante in-
tegraciéon numérica. Posteriormente, llegamos a la conclusién de que, como adelantamos en
la Seccién 2.2.6, existe una manera drasticamente mas eficiente que la previamente consi-
derada. El ejercicio de llegar a la ecuacién (2.10) desde la ecuacién (2.9) y las expresiones

correspondientes a cada A; y Cg, se detallan en el Apéndice A. Véase el Codigo 5.7.

Cédigo 5.7: Célculo del peso del pixel central de la ventana adjacent

double calculateWeight (const NWindow &central , const NWindow &adjacent) {

img t x i = central.window. Center();
img_t x_j = adjacent.window. Center () ;
double impulsivityDegree_ i = ImpulsivityDegree(central);

double impulsivityDegree_j = ImpulsivityDegree (adjacent);

img_t pixelsDistance = Pgm:: PixelDistance (x_i, x_j);
double HSE = HighSimilarityEstimation (pixelsDistance);
double MSE = ModerateSimilarityEstimation (pixelsDistance);
double LSE = LowSimilarityEstimation (pixelsDistance);

double LowFR = LowFuzzyRule(impulsivityDegree i, impulsivityDegree_ j,
HSE, MSE, LSE);

double ModerateFR = ModerateFuzzyRule (impulsivityDegree_ i,
impulsivityDegree_j, MSE);

double HighFR = HighFuzzyRule(impulsivityDegree_ i, impulsivityDegree_j,
HSE, LSE);

double Areal = LowFR % (1 — LowFR) % (1 — P4);

double Area2 = LowFR % LowFR x (1 — P4) / 2;

double AreaM = ModerateFR * (2 — ModerateFR) * (2 * P4 — 1) / 2;
double Area6 = (1 — P4) x HighFR % HighFR / 2;

double Area7 = HighFR % (1 — HighFR) * (1 — P4);

double CG1 = (1 — LowFR) * (1 — P4) / 2;

double CG2 = (3 — 2 * LowFR) * (1 — P4) / 3;

double OGM = 0.5;

double CG6 = (3 * P4 + 2 * HighFR — 2 * P4 % HighFR) / 3;
double CG7 = (1 — HighFR) % (1 — P4) / 2;

double numerator = Areal * CGl + Area2 * CG2 + AreaM x OGM +
Area6 x CG6 + Area7 * CGT;
double denominator = Areal + Area2 + AreaM + Area6 + AreaT;

return numerator / denominator;
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A primera vista este cambio puede interpretarse como menor, pero nada mas lejos de la
realidad. Tenemos dos ventajas con este método, y ambas notables. Ahorramos gran cantidad
de operaciones en coma flotante, lo que reduce considerablemente el tiempo de ejecucién. En
el caso concreto de la integracién numérica con paso = 0.01 obtenemos aceleraciones cercanas
a 45x como podemos ver en la Figura 5.2. Adicionalmente, la reducciéon de operaciones en

coma flotante y el calculo analitico previo disminuyen el error asociado al cdlculo del peso.

Calculo de los pesos mediante defuzzificacion
500 [ T

400 393 |

T

100 |-

8.67

Defuzzificacién analitica Defuzzificacién numérica
con paso 0.01

Figura 5.2: Comparacién de la implementaciéon final con la implementacién ingenua inicialmente
considerada. Mediciones realizadas en el Equipo 1
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5.3. Implementacién secuencial

Como puede deducirse de las Secciones 2 y 5.2.2 el filtro a implementar presenta ciertas pe-
culiaridades pese a no ser excesivamente complejo. Si queremos desarrollar software con buen
rendimiento debemos hacer un buen trabajo inicial al determinar su estructura y analizarlo en
su forma secuencial previa a la paralelizacién para poder sacar conclusiones posteriormente

y evaluar nuestro trabajo objetivamente. El Algoritmo 1 detalla nuestro punto de partida:

Algoritmo 1: Filtro difuso secuencial

Datos: Imagen ruidosa I, pardmetros n, q, m, p1, p2, P3, P4
Resultado: Imagen filtrada I’
Imagen Ip =1

para lteracion it =1,... hacer
Imagen I;; = I;;—1

para x; pizel € I;; hacer
Tomar la ventana W n x n centrada en x;

Calculo del grado de impulsividad

Calcular p(x;) usando Ec. (2.3)

Célculo del grado de semejanza

Ordenar los pixeles 2/ € W segtn d(x;, zj)

1

Seleccionar los ¢ pixeles mas cercanos x, ..., x?

para j =1,...,q hacer
\ Calcular pg(x;, 27), pr(zi, 7)), pp (x5, 27), usando Ecs. (2.4), (2.5)

fin

Calculo de los pesos mediante defuzzificacién

para j=1,...,q hacer
Calcular las reglas difusas para {z;, 27}
Calcular el peso w; correspondiente a 27 mediante COG
fin
Calculo del nuevo valor para z;
D

3=
' 23:1 wj

fin
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5.3.1. Implementacién optimizada

En esta primera fase del desarrollo se obtuvo una solucién especialmente lenta. Tras un
analisis se determiné que el problema era ficilmente mitigable mediante la memoizacion?.
El problema principal es que calculamos el grado de impulsividad para cada pixel z; y z;
constantemente cuando tinicamente necesitamos hacerlo una vez pues este no cambia en una
misma iteracion del filtro. Por lo tanto, la solucién directa consiste en guardar ese grado de
impulsividad para cada pixel z; la primera vez que se calcula, y la préxima vez que se necesite
simplemente leerlo. Discutiremos los efectos que tienen estos cambios en el coste temporal y

espacial del filtro en la seccién de resultados. Podemos ver los cambios aplicados en el Cédigo

5.8.

Cédigo 5.8: Introduccién de la memoizacion

double ImpulsivityDegree (const NWindow &nwindow) {
+ if (impulsivityDegrees [nwindow.index]| != —1.0)
+ return impulsivityDegrees [nwindow. index |;
nwindow . window . distanceToNeighboursSorted (distances);

double road m = RoadStatistic (nwindow.window. Size ());

if (road m <= P1) {
+ impulsivityDegrees [nwindow. index] = 0;
— return 0;

} else if (road m >= P2) {

+ impulsivityDegrees [nwindow . index| = 1;
— return 1;
} else {
+ impulsivityDegrees [nwindow.index] = (road m — P1) / (P2 — P1);
- return (road m — P1) / (P2 — P1);
}
+ return impulsivityDegrees [nwindow . index |;

2https:/ /es.wikipedia.org/wiki/Memoizacién



https://es.wikipedia.org/wiki/Memoización
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5.4. Paralelizacion con OpenMP

La paralelizacién consiste en marcar como paralelo el ntcleo del filtro mediante las direc-
tivas de OpenMP. El tnico detalle es que debemos controlar las variables globales descritas
previamente. Marcandolas como thread_local e inicializandolas en nuestra primera entra-
da al bloque paralelo evitamos la problemética. El almacén global es compartido, y aunque
puede ser que se calculen varias grados de impulsividad més de una vez por condiciones de
carrera se ha mostrado como la opcién mas rapida. La sincronizacién entre hilos es costosa y
la planificacién estédtica (véase la Figura 5.3) del bucle reduce drasticamente esta posibilidad.

En el Cédigo 5.9 podemos ver la paralelizacién del nicleo del filtro.

Coédigo 5.9: Filtro paralelizado con OpenMP

void fuzzyFilter (Pgm &imageln, Pgm &imageOut, double &psnr) {
std:: fill (impulsivityDegrees.begin(), impulsivityDegrees.end(), —1.0);
#pragma omp parallel

{
uint32_t range = 2 *x windowSize + 1;
if (distances.size () = 0)
distances.resize (range x range);
if (neighbourWindows. size () = 0)
neighbourWindows. resize (range * range);
#pragma omp for
for (uint32_t x = 0; x < imageln.Rows(); x++)
for (uint32 t y = 0; y < imageln.Cols(); y++) {
updateNeighbourWindows (imageln, x, y);
NWindow currentWindow (0,
PgmWindow (imageln, x, y, windowSize),
x % imageln.Cols() + y);
imageOut [x][y] = updatePixel(currentWindow) ;
}
}
}

-l'v;a“- &" Lo

Figura 5.3: Descomposicién del dominio en un entorno paralelo con 4 nodos. Bucle paralelizado con
distribucién estatica OpenMP
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5.4.1. Consideraciones adicionales

Cuando escribimos programas que utilizan memoria compartida tenemos que considerar el
subsistema de memoria, cuyo comportamiento viene determinado por el modelo de memoria
(Sorin y cols., 2011). Normalmente como programadores asumimos el modelo de consistencia
secuencial, en el que el procesador no puede reordenar las operaciones sobre la memoria.
Esta asuncion viene reforzada por el comportamiento de los procesadores x86, que utilizan
el llamado modelo T'SO que resulta relativamente similar. Si queremos que nuestro cédigo
sea portable entre las distintas arquitecturas debemos seguir ciertas normas. Afortunada-
mente, disponemos de distintas primitivas que nos ayudan a sincronizar los distintos accesos
a memoria sin abrumarnos con las distintas sutilezas, aunque a su vez pueden degradar el
rendimiento innecesariamente.

Aqui es donde entran los llamados Lockless algorithms, o algoritmos sin cerrojos (Paolo
Bonzini, 2021). Si nos aventuramos por este camino debemos tener en cuenta que podemos
encontrarnos con distintos comportamientos no esperados. En (Aglave y cols., 2019) podemos
ver algunos de ellos.

En nuestro caso concreto, la parte sensible a estos problemas es el almacén compartido
que introdujimos en la Seccién 5.3.1. Como el calculo dependiente de la comprobacién del
almacén no produce efectos colaterales y gestionamos la sincronizaciéon con el valor de la
variable a determinar podemos evitar el uso de primitivas de sincronizacién, cuyo efecto en

el tiempo de ejecucién seria notable.
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5.5. Implementacion multinodo: MPI + OpenMP

Una vez que disponemos de una implementacién multihilo que utiliza la memoria compar-
tida paralelizando la ejecucién de nuestro filtro el siguiente paso es adaptarla para que sea
capaz de ejecutarse en un entorno de memoria distribuida. Esto nos permitird utilizar un
cluster de computadores y reducir nuestro tiempo de ejecucién.

Para distribuir la carga de trabajo consideraremos la particion de la imagen en los subdo-
minios £2; ¢ = 1,..., P. Cada nodo sera encargado de procesar uno de estos subdominios. Para
poder realizar el filtrado correctamente necesitamos considerar los subdominios extendidos
Q¢ i=1,..., P que contienen las w filas superiores e inferiores necesarias para construir las
ventanas de filtrado en los pixeles de los bordes. Recordemos que el pardmetro w determina
el tamano de la ventana de filtrado W, de la siguiente manera: n = 2w + 1. En la Figura

5.4 podemos ver un ejemplo de este esquema.

Figura 5.4: Descomposicién del trabajo para 3 nodos
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5.5.1. Esquema de comunicaciones

Las zonas de solapamiento de cada subdominio €2 ¢ = 1,..., P quedaran desactualizadas
después de cada iteracién. Por lo tanto, los nodos que filtren fragmentos adyacentes entre si,
deberan comunicarse para mantener su subdominio actualizado. Un nodo no podra continuar
filtrando hasta que dicha comunicaciéon haya finalizado, por lo que esto genera un posible
cuello de botella. Ademas, hemos de ser cuidadosos y realizar la comunicacién de tal manera
que evitemos los interbloqueos.

Con el fin de reducir el impacto de las comunicaciones en el rendimiento del filtro se ha
estudiado la posibilidad de realizar iteraciones de manera local sin actualizar las zonas sola-
padas. La intuicién nos dice que el impacto en la calidad del filtro debe ser menor puesto que
la zona solapada afecta a muy pocos pixeles de cada subdominio €2;, mientras que las posibles
ganancias de rendimiento pueden ser bastante significativas. Es por esto que consideramos
otro parametro z que determina el niimero de iteraciones internas que cada nodo hara antes
de comunicarse con el resto. A continuacién presentamos el Algoritmo 2 que presenta las

modificaciones correspondientes.
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Algoritmo 2: Filtro difuso paralelizado MPI-OpenMP

Datos: Imagen ruidosa I, pardmetros n, q, m, p1, p2, P3, P4, 2
Resultado: Imagen filtrada I’

Realizar descomposicién en dominios {ng},le y asignarlos a los nodos
Imagen Ip =1

para Iteracion it =1,... hacer
Imagen I;y = Ijz—1

para k =1, ..., P, en paralelo hacer
Procesador k:

para lteracion interna | = 1, ..., z hacer

para x; pizel € Iitszk hacer
Tomar la ventana W n x n centrada en x;

Calculo del grado de impulsividad

Calcular p(x;) usando Ec. (2.3)

Calculo del grado de semejanza

Ordenar los pixeles 7 € W segtin d(x;, 2j)

1

Seleccionar los g pixeles mas cercanos x, ..., x?

para j =1,...,q hacer

(2.5)
fin

Calculo de los pesos mediante defuzzificacién

para j=1,...,q hacer
Calcular las reglas difusas para {z;, 27}

fin

Calculo del nuevo valor para z;

fin

fin

Comunicaciéon entre nodos

fin

fin

Calcular pg(z;, 27), pr(zi, 27), g (z;, %), usando Ecs. (2.4),

Calcular el peso w; correspondiente a 27 mediante COG

Una vez se ha completado el filtrado el nodo maestro serd el encargado de reconstruir la

imagen a partir de los subdominios finales €2;.




6. Resultados

En la presente seccién analizaremos los resultados obtenidos. Partiremos determinando
nuestro conjunto de pruebas, a continuacién discutiremos el rendimiento logrado en los distin-
tos benchmarks y por ultimo la calidad del filtro mediante métricas utilizadas en los estudios

de referencia y la inspeccién visual.

6.1. Imagenes consideradas

Para realizar el estudio del algoritmo implementado hemos utilizado tres imagenes distintas
que han sido contaminadas con cuatro configuraciones de ruido: {o =5, p = 0.05}, {o = 10,
p =01}, {oc =20, p=02}y {0 =30, p=0.3}. Siendo o la desviacién tipica del ruido
gaussiano y p la probabilidad de que un pixel presente ruido impulsivo.

Las imagenes usadas para el estudio proceden de la base de datos Radiopaedia. El caso
concreto es cortesia del profesor Frank Gaillard con rID 35508. Utilizaremos las vistas sagital,
axial y coronal presentes en la Figura 6.1

El criterio de parada utilizado por el método viene determinado por la evolucion del PSNR.
Puesto que utilizamos imagenes contaminadas por nosotros, podemos calcular el PSNR en

cada iteracion. Cuando detectemos que el PSNR deja de crecer pararemos el filtrado.
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(b) Axial (c) Sagital

Figura 6.1: Imagenes utilizadas para el estudio

6.2. Rendimiento de la implementacién

Para estudiar el rendimiento utilizaremos las métricas fundamentales: el speedup y la efi-

ciencia. Estas se definen como:

T,
S, === (6.1)
p Tp
SP
E=—7 (6.2)

Tsec, py se refieren al tiempo secuencial y paralelo respectivamente. N representa el niimero
de elementos de cémputo que intervienen en la paralelizacién.

Sin pérdida de generalidad, expondremos los resultados de la ejecuciéon de nuestro filtro
con unos parametros' determinados. Dado que la carga computacional del filtro tinicamente
depende del nimero de pixeles basta con escoger un nimero de iteraciones suficientemente
alto para obtener mediciones representativas. Los pardametros w,q y r toman los valores que
resultan en mayor calidad de la imagen resultante. Por lo tanto, a continuacién estudiaremos
la evolucién del rendimiento respecto al niimero de hilos, al nimero de nodos y posteriormente
la aceleracion que produce el uso del esquema de iteraciones internas descrito en el Apartado

5.5.1.

Wéase la seccién 5.1.4 para un resumen de los pardmetros disponibles
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6.2.1. Secuencial

En la Seccién 5.3.1 discutimos que utilizando técnicas de memoizacién reduciriamos dras-
ticamente la cantidad de veces que calculariamos el grado de impulsividad de cada pixel. En
la Figura 6.2 podemos ver la aceleracién que esto supone para varios valores del pardmetro
q. Dicha aceleracién aumenta junto con el aumento de ¢ y toma valores entre 2.17 y 3.5 para

q = 3y q = 8 respectivamente.

40 N

30 -

Tiempo (s)

3 4 5 6 7 8
Parametro q
[ Optimizada M Inicial

Figura 6.2: Filtrado secuencial de 30 iteraciones a la vista coronal {c = 20, p = 0.2}. Equipo 1
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6.2.2. OpenMP

A continuacién estudiaremos la eficiencia de la paralelizacién en ambos equipos de pruebas.

En las Figuras 6.3 y 6.4 disponemos de los tiempos obtenidos y la eficiencia.

Ejecucion de la implementacion en OpenMP

12
— "\. [ 1
10 A
- 0.8
—~ 8 7
N &)
5 L 06 &
& 6 o
B 4 i [ 0.4 &
2 A - 0.2
0 - -0
1 2 3 4 5 6 7 8
N de hilos
Eficiencia —— Experimental s Tiempo tedrico mmmmmm

Figura 6.3: Filtrado paralelo de 30 iteraciones a la vista coronal {o = 20, p = 0.2}. Equipo 1

Los resultados en el Equipo 1 muestran una eficiencia cercana e incluso superior al maximo
tedrico. Por supuesto, hay que tener en cuenta que en la practica es posible conseguir el
llamado superlinear speedup (Ristov y cols., 2016). Los resultados se obtuvieron con google
benchmark, previamente configurando la frecuencia de la CPU a su maximo tal y como indica

la documentacién.



https://github.com/google/benchmark/blob/main/docs/user_guide.md#disabling-cpu-frequency-scaling
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Ejecucion de la implementacion en OpenMP

35
-1
30 -
25 - o3
= =
o 20 1 06 3
o) )
ERER =
= -04 ®
10 A
5 - 0.2
0 - -0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
N° de hilos
Eficiencia —— Experimental s Tiempo tedrico mmmmmm

Figura 6.4: Filtrado de 60 iteraciones a la vista axial {o = 30, p = 0.3}. Equipo 2

Por otra parte el Equipo 2 no presenta resultados tan buenos. En términos generales la
eficiencia es buena puesto que es consistentemente superior al 80% pero la diferencia es notable
respecto al Equipo 1. También es cierto que estos dispositivos son dual-socket y ademés tienen

desactivado el hyperthreading.
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6.2.3. MPI

Una vez disponemos de una implementacién paralela capaz de utilizar un procesador en su
totalidad debemos dar el siguiente paso, que es desarrollar el filtro para ejecutarlo en memoria
distribuida. Con ello conseguiremos reducir drasticamente el tiempo de ejecucion.

A continuacién estudiaremos el rendimiento de la implementaciéon que utiliza MPI. To-
maremos medidas para ejecuciones que utilicen MPI junto con la paralelizacién local con
OpenMP, para la implementacién pura de MPI y por dltimo analizaremos los efectos que

tiene el esquema de iteraciones locales en el tiempo de ejecucion.

6.2.3.1. Obtencidén de resultados

Como adelantamos en la Seccién 4.4, utilizaremos el cluster del Instituto Universitario de
Investigacién Informéatica. En éste, la gestién de los trabajos la realiza Grid Engine. Ten-
dremos que preparar un script que contenga los recursos necesarios para nuestra ejecucion
y utilizar el comando gsub. En el Cddigo 6.1 tenemos la configuracion de nuestro programa

utilizada para esta seccion.

Cédigo 6.1: Pardmetros de nuestro filtro

mpirun --bind-to none -np $NP mpi-gaussian-impulsive -i 60 --inner_iterations $inner -n $threads...

Los tiempos medidos varian sensiblemente puesto que no podemos controlar variables como
el trafico en la red, la temperatura de los procesadores y su frecuencia. Con la intenciéon de
paliar el ruido cada ejecucion se ha repetido 100 veces, tomandose como valor final la media
de todos los resultados.

En todas las pruebas filtraremos la vista axial contaminada con ¢ = 30,p = 0.3 y 60

iteraciones.
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6.2.3.2. Rendimiento de la implementacion MPI

En la Figura 6.5 vemos que la eficiencia de la implementacién MPI se mantiene superior al
80%. Teniendo en cuenta lo baja? que es la carga computacional una vez utilizamos un gran
nimero de nodos y que el esquema de comunicaciones es sincrono y en principio hay margen
de mejora, son datos bastante positivos. Cada nodo tUnicamente ejecuta un proceso MPI y

éstos se comunican cada iteracién.

Eficiencia de la implementaciéon MPI

T T T T T T 1.1
35
-1
30 - -10.9
-10.8
25 -
-10.7
Z 20 106 8
g 2
& 105 5
15 |-
<104
10 + 103
0.2
5 |-
0.1
0 |-
| | | | | | | | | | | 0

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Procesos MPI

‘+ Tiempo de ejecucién. Un proceso por nodo ‘

—e— Eficiencia

Figura 6.5: Rendimiento y eficiencia del filtro MPI. Equipo 2

2Recordemos que la imagen se distribuye equitativamente entre nodos.
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6.2.3.3. Rendimiento de la implementacion MPI + OpenMP

Como el objetivo final es el de extraer el maximo rendimiento posible, la configuracién
realmente importante es la que combina MPI con los 12 hilos disponibles en cada nodo. La
eficiencia cae notablemente puesto que al utilizar al maximo todos los nodos, el tiempo de
comunicaciones es mayor respecto al tiempo de cémputo si lo comparamos con el apartado
anterior. Ademads, la paralelizacién presenta una eficiencia mejorable en los procesadores del
Equipo 2 como mostramos en la Figura 6.4. En la Figura 6.6 disponemos de los resultados.

La eficiencia ronda entre el 70-80% en la mayoria de casos.

Eficiencia de la implementacién MPI + OpenMP
T T T T T T T 1.1

Tiempo(s)
RIOUDOYH]

Nodos

‘ —eo— Tiempo de ejecucién ‘

‘ —e— Eficiencia ‘

Figura 6.6: Rendimiento y eficiencia del filtro final. MPI y OpenMP. Equipo 2

Como podemos ver, conseguimos tiempos de ejecuciéon de hasta 2 décimas de segundo con
una configuracién de alta carga computacional y elevada supresién de ruido. Para image-
nes con bajo nivel de ruido que necesiten pocas iteraciones para llegar a su pico de PSNR

obtenemos tiempos de ejecucion inferiores a la décima de segundo.
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6.2.3.4. Impacto del esquema de iteraciones internas

El parametro inner_iterations determina el nimero de iteraciones que realizaremos local-
mente sin comunicarnos con el resto de nodos. Segun el criterio seguido en la implementacion,
el nimero de iteraciones (-n) marcara el total de las iteraciones. Por lo tanto, dados {n = 60,
. . 60 .
inner = 10 } realizaremos 0= 6 comunicaciones.

Con esta consideracién, en la Figura 6.7 presentamos el speedup en funcién del niimero de
iteraciones internas respecto a la versiéon que comunica en cada iteracién. Conseguimos unas
aceleraciones cercanas al 12% respecto a la versién MPI + OpenMP que comunica tras cada
iteracién, lo que supone una mejora significativa. En el Apartado 6.3.2 comentaremos c6mo

se ve afectada la calidad del filtrado.

Efecto del nimero de iteraciones internas
0.224 T T T T T T T

0.222 | 112
0.220|
0.218 |-
0.216 |-
0.214 |
0212}

0.210 |-

Tiempo(s)
(9)dnpoadg

0.208

0.206

0.204 |-

0.202 |-

0.200 -

0.198

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65
Iteraciones internas

‘+ Tiempo de ejecucion ‘

‘ —e— Speedup ‘

Figura 6.7: Speedup producido por la reducciéon de comunicaciones MPI mediante las iteraciones
internas. Equipo 2
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6.3. Calidad del filtrado

A continuacién estudiaremos la calidad del filtrado mediante métricas numéricas y tam-
bién con la inspeccién visual. Las distintas implementaciones producen el mismo resultado,
exceptuando la versién distribuida de iteraciones internas por las razones explicadas previa-
mente. Se ha utilizado la version distribuida sin iteraciones internas para la extraccion de los

resultados, puesto que consigue la misma calidad en menor tiempo.

6.3.1. Métricas numéricas

El error medio absoluto o MAFE (véase (Sanchez Cervantes, 2013)) se utiliza para determi-

nar la cantidad de detalle que el filtro es capaz de preservar, y se define como:

1 W—-1H-
MAE = oo > Z — I4(i,§)] (6.3)
=0 j5=0

El Mean Square Error o MSE (véase (Sanchez Cervantes, 2013)) se define como:

W-1H-
1

WH =0 ]:O

H

MSE = — I;(i, ))? (6.4)
Siendo W la anchura de la imagen, H la altura, I, la imagen original y Iy la imagen filtrada.
El Peak Signal to Noise Ratio o PSNR (véase (Sdnchez Cervantes, 2013))es una métrica

comunmente utilizada para medir la capacidad de supresién de ruido. Su definicién es la

siguiente:

MAX,

PSNR = 20log;j ——=
ASE
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En las Tablas 6.1 y 6.2 podemos ver los valores de MAE y PSNR para las imagenes
consideradas junto a sus valores iniciales. Se consiguen altos valores de PSNR y bajos valores

de MAE, lo que indica que nuestro filtro es efectivo a la hora de eliminar el ruido y a la vez

conservar los detalles de la imagen.

Vista axial

PSNR

Vista sagital

Vista coronal

Ruido Ruidosa Filtrada Ruidosa Filtrada Ruidosa Filtrada
o=25, p=0.05 19.03 34.57 18.85 34.81 19.21 34.32
oc=10, p=0.1 16.06 32.22 15.86 32.53 16.13 32.03
=20, p=0.2 12.98 29.53 12.82 28.80 13.07 28.46
oc=30, p=0.3 11.17 25.80 11.02 25.24 11.25 25.06

Tabla 6.1: Valores maximos de PSNR en las imdgenes contaminadas con los distintos ruidos gaussiano

e impulsivos

Vista axial

MAE

Vista sagital

Vista coronal

Ruido Ruidosa Filtrada Ruidosa Filtrada Ruidosa Filtrada
o=25, p=0.05 13.19 4.32 8.54 2.60 9.20 2.98
oc=10, p=0.1 21.29 5.97 14.28 3.61 15.37 4.07
c=20, p=0.2 3565 8.26 24.87 5.91 26.64 6.47
oc=30, p=0.3 50.03 13.02 34.84 9.08 37.29 9.81

Tabla 6.2: Valores minimos de MAE en las imdgenes contaminadas con los distintos ruidos gaussiano

e impulsivos
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En la Figura 6.8 podemos ver la evolucién que presenta el PSNR a lo largo del filtrado
para todas las imégenes consideradas. En todos los escenarios la evolucién inicial del PSNR
es alta. Esto indica que podemos conseguir un filtrado de calidad sin demasiado tiempo de
céomputo. También es cierto que existe una evolucién notable cuando el niimero de iteraciones

aumenta, especialmente en las imagenes mas contaminadas.
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Figura 6.8: Evolucion del PSNR en las tres imagenes consideradas en las distintas combinaciones de
ruido estudiadas
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6.3.2. Efecto de las iteraciones locales en la calidad del filtrado

Una vez determinado que la aceleracién que implica el uso de las iteraciones internas es
significativa debemos analizar el impacto que tiene en el resultado en cuanto a calidad de
filtrado. En la Tabla 6.3 podemos comprobar que el efecto en el PSNR es minimo, siendo su

efecto inferior al 1%.

Vista sagital

N® de comunicaciones Iteraciones internas o =120, p=0.2 ¢ =30, p=0.3

60 1 28.731142 24.051815
30 2 28.729480 24.048405
12 ) 28.719965 24.041835
6 10 28.706908 24.032427
4 15 28.694410 24.023486
2 30 28.667692 24.004453
1 60 28.636477 23.971676

Tabla 6.3: Evolucién del PSNR respecto a las iteraciones internas

Aunque las métricas numéricas no se vean afectadas debemos asegurarnos de que no apa-

rezcan artefactos en la imagen. En la Figura 6.9 podemos ver que este es el caso.

(a) Resultado con el maximo de iteraciones (b) Resultado sin comunicaciones internas
internas (méximo rendimiento) (méxima calidad)

Figura 6.9: Comparativa visual del filtro con y sin iteraciones internas. Vista sagital {c = 20,p =
0.2}, 60 iteraciones
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6.3.3. Resultados visuales

En las Figuras 6.10, 6.11 y 6.12 podemos ver los resultados visuales correspondientes a las
Tablas 6.1 y 6.2. Para todas las combinaciones de ruido mostramos la imagen contaminada, la

imagen filtrada y la imagen original. Tal y como indicaban las métricas, podemos comprobar

que la calidad de filtrado es notable.

(a) Contaminada o = 30,p = 0.3 (b) Filtrada

(d) Contaminada o = 20, p = 0.2 (e) Filtrada (f) Original

(g) Contaminada o = 10,p = 0.1 (h) Filtrada (i) Original

(J) Contaminada o = 5, p = 0.05 (k) Filtrada (1) Original

Figura 6.10: Vista Sagital. Imdgenes contaminadas, filtradas y originales
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(a) Contaminada o = 30,p = 0.3 (b) Filtrada (C) Original

\

(d) Contaminada o = 20, p = 0.2 (e) Filtrada (f) Original

\
(g) Contaminada ¢ = 10, p = 0.1 (h) Filtrada (l) Original

\

(j) Contaminada o = 5, p = 0.05 (k) Filtrada (1) Original

Figura 6.11: Vista Axial. Imagenes contaminadas, filtradas y originales
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(a) Contaminada o = 30,p = 0.3 (b) Filtrada (C) Original

(d) Contaminada o = 20, p = 0.2 (e) Filtrada (f) Original

( i) Original

(g) Contaminada o = 10,p = 0.1

(_]) Contaminada o = 5, p = 0.05 (k) Filtrada (1) Original

Figura 6.12: Vista Coronal. Imagenes contaminadas, filtradas y originales




7. Conclusiones

En el presente trabajo hemos implementado un filtro de ruido impulsivo-gausiano pensado
para imagenes CT. A partir de una solucion secuencial con un tiempo de cémputo muy elevado
hemos obtenido implementaciones paralelas capaces de procesar una imagen en menos de un
segundo. Para ello hemos utilizado herramientas propias del cémputo de altas prestaciones
como OpenMP y MPL.

Los experimentos muestran que las implementaciones paralelas y distribuidas obtienen un
speedup significativo, lo que resulta en tiempos computacionales reducidos que las hacen
apropiadas para el procesamiento de imagenes médicas.

Como linea de trabajo futuro se plantea el analizar un posible esquema de comunicaciones
asincrono. En la actualidad las comunicaciones bloquean, limitando la capacidad de filtra-
do innecesariamente, pues Unicamente requerimos la comunicacién entre nodos para filtrar
ciertas partes de la imagen y no toda. Adicionalmente, la implementacion del algoritmo para

procesadores graficos de préposito general es otra opcién muy prometedora.
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A. Calculo analitico del centro de gravedad
para la obtencidn de los pesos de cada

pixel

A continuacién vamos a detallar el calculo de la defuzzificacién mencionado en la Seccion
2 y utilizado en el Cédigo 5.7.

Como mencionamos anteriormente, la ecuacién 2.9 es el calculo del centro de gravedad
para la Figura 2.5, por lo que es equivalente a la ecuacién 2.10. Para llevar a cabo el calculo
debemos tener en cuenta que el centro de gravedad de un tridngulo rectangulo se encuentra

a un tercio de la base partiendo desde el angulo recto, como podemos ver en la Figura A.1.

Centro de Gravedad

Figura A.1: Centro de gravedad de un triangulo rectangulo

Con esto en mente lo tinico que hay que hacer es considerar cada poligono descrito en la

Figura 2.5 uno a uno e ir calculando sus centros de gravedad y sus areas correspondientes.
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A.1. Diagramas

Ky,

]

1-Ky)(1-p) 1-p

Figura A.2: Triangulo correspondiente a 7y,

1—p LH(Ku-1)@p=1) 1-(Kn-1)@p=1) P
2 2

Figura A.3: Triangulo correspondiente a 7,
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1 nNH

P 1+ (Kg—1)(1-p) 1

Figura A.4: Tridangulo correspondiente a ngy

A.2. Centros de gravedad y areas

A =K,(1-Kp)(1-p) Cor, = —5—(1=p)
2
K 3-2K
A2:7L(1—p) Ca,, = 3 )
1
As+ Ay + A5 = =52~ Ku) (2p — 1) Cisas, = 5
K2 1
AGZ(l—p)T CGGJ, :§(3p+2KH—2pKH)
1-K
A7:KH(1—KH)(1—p) CG7I :M(l_p)
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