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Resumo:

Este trabalho utilizou o algoritmo Generalizado de Propagacdo de Crenca
(Generalized Belief Propagation - GBP) como ferramenta para restauracéo
de imagens danificadas, sendo este implementado de forma seqiencial e
paralela. O trabalho apresenta um estudo comparativo entre as versoes
sequencial e paralela. Para a versao paralela foram realizados testes em um
cluster, utilizando-se o MPI como interface padrdo de comunicacdo. O
algoritmo GBP envolve inferéncia estatistica e o célculo de probabilidades
marginais requerendo grande processamento de dados. Neste algoritmo,
que foi realizado de forma iterativa, o valor da variavel aleatéria associada a
um nodo do grafo, é calculado combinando valores observados com
mensagens trocadas entre nodos vizinhos. Verificou-se uma reducédo de
tempo de processamento do algoritmo proporcional ao numero de
processadores alocados a sua execuc¢do, mostrando assim que o algoritmo
é fortemente paralelizavel, principalmente em situacfes em que 0 numero de
pixels em cada unidade de processamento ndo seja muito pequeno ao ponto
de gerar overhead pela troca de mensagens.

Introducao

Algoritmos de trocas de mensagens, por serem iterativos, em geral
consomem muito tempo de processamento. O algoritmo GBP, que € um
algoritmo que ja possui a comprovacdo de um bom resultado quanto a
convergéncia quando implementado de forma sequencial, pode acarretar em
gastos de tempo de processamento consideraveis. Dessa forma, a proposta
de uma implementacdo paralela visou encontrar uma forma de reduzir o
tempo total de convergéncia do processo.

O algoritmo Generalizado de Propagacédo de Crenca (Generalized
Belief Propagation - GBP), proposto por Yedidia e colaboradores, € uma
evolucdo do algoritmo de Propagacédo de Crenca (Belief Propagation - BP),
proposto por Pearl e colaboradores.

Ambos os algoritmos de propagacdo de crenca, BP e GBP, séao
utilizados para investigar inferéncia estatistica em modelos gréficos. No
algoritmo BP, o valor da variavel aleatéria de cada vértice de determinado
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grafo, € calculado através da combinacdo de valores observados, chamados
de evidéncia local, com os valores das mensagens que o vértice recebe de
seus vertices (nos) vizinhos. O GBP por ser uma evolugéo do BP, incorpora
0 mesmo conceito de inferéncia de vértices, além disso, introduz o conceito
de regides, onde cada regido recebe mensagens de regides vizinhas.

Por ser relativamente novo e pouco conhecido, muitas das
propriedades de convergéncia e critérios de aplicabilidade a diferentes tipos
de problemas do algoritmo GBP ainda estdo em estudo, dispondo assim
pouca literatura especializada, sendo esta encontrada dispersa em
diferentes artigos, o que acaba dificultando sua divulgacdo, bem como o
reconhecimento do algoritmo como um método util na solucéo de problemas
gue envolvam inferéncia estatistica.

O algoritmo GBP consiste basicamente em cinco conceitos:
Evidéncia, Interacdo, Troca de Mensagens, Crenca e Regifes de vértices.
Uma evidéncia é um fato ocorrido ou alguma informacéo disponivel a
respeito de uma hipotese. E utilizada na inferéncia de uma outra informagcao.
Neste trabalho, os valores das evidéncias locais usam informacdes
referentes aos estados (cores) possiveis de cada pixel. A interagdo é o fato
que ocorre quando dois vértices interagem entre si.

A mensagem que um veértice envia ao outro vértice € denotada por

i . P . .
m; (Xj), e pode ser descrita como uma mensagem que um Vertice i envia
para um vertice j, informando sobre qual estado o vértice j deveria estar.
Essa definicAo pode ser aplicada também a regides de vértices. A

mensagem M, (Xj) € um vetor com dimensdo de x;, onde cada elemento
corresponde ao valor de probabilidade que i, 0 emissor da mensagem,
“acredita” que j, o receptor da mensagem, terd& em um estado futuro. A
Figura 1 exibe o funcionamento do processo de troca de mensagens entre
0s vertices.

O conceito de Crenca (belief) é dado pelo valor que um vértice i
associado a um grafo, “acredita” que possa assumir um valor x;, denota-se
bi(x;), ou seja, a crenca de que a variavel aleatéria X; associada ao vértice |,
seja x;. No algoritmo BP a crenca para um vertice i € proporcional ao produto
das evidéncias locais do vértice com todas as mensagens que chegam ao
vértice |i.

A principal diferenca entre algoritmo GBP e algoritmo BP esta na idéia
de conjuntos ou regides de vértices que enviam mensagens para outras
regides de vértices. Cada regido recebe mensagens de regides externas a
ela, sendo que os veértices que compartiham a mesma aresta de
determinada regido compartiham também a crenca daquela aresta.
Conforme mostra a Figura 2, o vértice k recebe mensagens dos vértices
abaixo dele e a sua esquerda, compartilhando assim, com i, o valor que
recebe da regido da esquerda e com | o valor que recebe da regiao de baixo.
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Figura 1. Troca de mensagens entre vértices.
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Figura 2. llustragdo do célculo de crenca de umare  gido formada por uma plagueta de
quatro vértices.

Uma aplicacdo do GBP sequencial, em uma linguagem interpretada,
para restauracado de imagens foi desenvolvida por Zara. Tal implementacéo
confirmou a aplicagdo do GBP como método de melhoria em imagens com
presenca de ruidos.

Ruidos em imagens digitalizadas sdo pequenas caracteristicas que
atrapalham uma boa visualizacdo da imagem, podendo ser originadas na
aquisicdo da imagem, por exemplo, devido a caracteristicas do sensor que
capturou a imagem, ou ainda devido a diversos aspectos, como movimento
de objetos em cena, fatores de iluminacédo, entre outros. Sendo necessério a
aplicacdo de técnicas para a remocao dos ruidos, uma das técnicas
possiveis € a utilizacdo de métodos de filtragem.

Um ruido bastante conhecido € o Ruido Sal e Pimenta, também
chamado de ruido Chuvisco. Ele se caracteriza pelo aparecimento de pixels
de cor clara em partes escuras da imagem e pontos de cor escura em partes
claras da imagem. Geralmente ocorre devido a problemas de transmisséo de
dados.
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Materiais e Métodos

Inicialmente foram agrupadas varias imagens, em tons de cinza,
isentas da presenca ruidos. Em seguida todas foram poluidas com ruido do
tipo sal e pimenta visando testar a eficiéncia do método quanto a qualidade
da remocédo dos ruidos. A intensidade de poluigdo pelo ruido foi dada por
uma probabilidade definida pelo projetista.

A complexidade deste algoritmo, segundo Bosa, é O(pc?), onde p
representa o numero de pixels que compde a imagem e ¢ a quantidade de
cores. A escolha de imagens com 256 tons de cinza se deve ao fato da
simplificacéo do processo, visto que os trés canais (RGB), componentes das
cores, tém a mesma intensidade. Caso fosse trabalhado com imagens
coloridas, cada canal deveria ser tratado separadamente. Além disso, se
fossem utilizadas mais cores, o custo em relagdo ao tempo para a obtencao
dos resultados seria demasiadamente longo devido a ordem de execucédo do
algoritmo.

Para a medicdo da qualidade das imagens obtidas foi utilizada a
métrica do Erro Quadratico Médio (MSE — Mean Square Error). Tal critério
compara o valor da imagem original, antes de ser poluida com o ruido, com
a imagem final, onde houve a incidéncia e remoc¢édo dos ruidos, de forma
que, quanto menor o valor obtido pelo MSE, melhor a qualidade da imagem
final.

Para o desenvolvimento do trabalho cada pixel foi associado como
sendo um vértice e toda imagem como sendo o grafo, dessa forma, a
inferéncia dos pixels toma como base os estados dos pixels vizinhos e as
mensagens trocadas entre as diferentes regides da imagem, usando como
evidéncia local as cores possiveis em cada pixel e as interacdes entre pares.

Por tratar-se de um algoritmo de troca de mensagens, as bordas
externas da imagem nao recebem mensagens de pixels vizinhos que
estariam externos a imagem. Para contornar este problema foi estipulado um
valor padréo para troca de mensagens destes pixels externos.

A paralelizacdo de um algoritmo se justifica quando este requer um
processamento muito grande para ser usado de forma sequencial, no caso
deste trabalho, a paralelizacao do algoritmo se justifica quando a imagem for
grande e/ou principalmente quando houver muitas cores (estados possiveis)
na imagem.

Para trabalhar com a simulacédo paralela foi utilizado um cluster do
tipo Beowulf para processar os dados, através do padréo de interface para a
troca de mensagens em maquinas paralela MPI. Os clusters Beowulf sdo
resultados de um projeto iniciado pela NASA (National Aeronautics and
Space Administration) em 1994 no centro de pesquisas CESDIS (Center of
Excellence in Space Data and Information Sciences), como parte do projecto
Earth and Space Sciences, cujo objetivo primario consistia em determinar a
aplicabilidade de arquiteturas de processamento paralelo a problemas do
dominio das ciéncias espaciais, para o tratamento de dados recolhidos por
satélite, a precos acessiveis. A designacdo Beowulf se da pelo nome de um
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herdi lendario da literatura épica medieval inglesa, que foi escolhido pelos
criadores desta arquitetura.

MPI € um padrdo de interface para a troca de mensagens em
maquinas paralelas com memoria distribuida. Uma aplicagdo MPI é
constituida por um ou mais processos que se comunicam através de funcoes
para o envio e recebimento de mensagens entre 0Ss processos.

Para a distribuicdo da imagem para cada nodo do cluster, fez-se
necessario a particdo da imagem, a qual se viu facilitada pelo fato de se
conhecer previamente o tamanho total da mesma e também por ndo haver
bordas irregulares.

Na implementacdo deste trabalho, no que se refere a distribuicao
imagem entre os nodos do cluster, foi utilizada uma divisdo vertical da
imagem, na qual cada processo fica responsavel por uma parte dessa
divisdo ou faixa, sendo o tamanho de cada faixa definido como a parte
inteira da divisdo da largura da imagem pelo niumero de processos, onde 0
altimo processo recebeu, além desse valor, o resto dessa divisdo, caso haja.
Entretanto, a  paralelizagdo criou novas sub-imagens  que,
consequentemente, geraram mais bordas extras. Para resolver este
problema criou-se uma largura (definida por nimero de pixels) extra-borda,
no qual pode-se ter trés casos especificos para a distribuicdo desta largura
extra, como pode ser visto na Figura 3:

» faixa da extremidade esquerda que além da area de sua faixa, tera
atribuido um espaco equivalente ao tamanho desta largura extra, sendo este
tamanho extra alocado a direita desta faixa;

« faixa da extremidade direita que além da area de sua faixa, tera atribuido
um espaco equivalente ao tamanho desta largura extra, sendo este tamanho
extra alocado a esquerda desta faixa;

« faixas internas que além da area de sua respectiva faixa, tera atribuido um
espaco equivalente ao tamanho desta largura extra, sendo este tamanho
extra alocado a esquerda e a direita de cada faixa.
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Figura 3. Exemplo de imagem com particfes verticais
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Esse procedimento de distribuicdo extra entre as faixas evita a troca
de mensagens entre as bordas, sendo necessario apenas o envio das sub-
imagens processadas para a centralizacdo (juncédo) dos dados. Ressalta-se
que o tamanho da matriz a ser enviada ao processo responsavel pela juncao
€ igual ao tamanho de cada faixa, ou seja, nesse processo 0s valores extra-
borda sdo ignorados, ja que sua funcdo € possibilitar a inferéncia dos
vértices das bordas das faixas.

O algoritmo paralelo assemelha-se muito ao algoritmo sequencial,
onde cada processo trabalha de forma semelhante a esse algoritmo,
diferenciando-se apenas na parte da escolha da crencga, visto que cada
processo envia sua sub-imagem ao processo que fara a juncdo. Apesar do
uso desse valor extra em cada faixa implicar em calculos redundantes, a nédo
obrigatoriedade de transmissdo de dados relativos a borda, assim como a
nao necessidade do tratamento dessas mesmas sub-imagens, acaba
compensando o custo, além do que, caso ndo houvesse essa redundancia
seria necessario uma sincronizagcdo entre 0S processos, ja que caso 0S
valores requeridos por uma determinada borda ainda nao estejam
calculados, seria necessario aguardar os calculos dos mesmos. Conclui-se
entdo que o ndo uso de bordas compartilhadas acabaria aumentando a
complexidade do desenvolvimento além de possibilitar um aumento no
overhead das comunicac¢des entre os nodos do cluster.

Para cada conjunto de testes deste trabalho foram utilizados 15
iteracOes até o término da execucdo do mesmo.

Os conjuntos de testes foram submetidos a um cluster composto de
16 maquinas Pentium 4 HT com frequéncia de 2,99 GHz. Nos testes do
algoritmo sequencial executados foi utilizado um nodo do cluster para a
execucao do algoritmo (para que o processo sequencial trabalhasse em uma
maquina com a mesma configuragdo que os testes paralelos).

Resultados e Discussao

As imagens da Figura 4 tém dimensdes de 195x126 pixels, sendo
compostas por 15 tons de cinza cada uma, tendo um custo relativamente
alto por tratar-se de uma imagem com tamanho consideravel e pelo nimero
de cores. Foi aplicado um ruido n = 0.10, ou seja, 10% de ruido sobre a
imagem original. A Tabela 1 mostra o tempo de execucéo de cada iteracéo
para o algoritmo sequencial e para o algoritmo paralelo com diversos
processos, ao executar os calculos do conjunto de testes da Figura 4. Nessa
tabela pode-se ver que houve vantagem em usar esse conjunto de testes de
forma paralela, jA que houve um aumento da velocidade proporcional ao
namero de processos utilizados, com excecdo da execucao sequencial do
algoritmo.
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Original 15 tons Ruido 0.10 1 proc (Seqg)—Itr=7 Zproc—Itr=7
MSE =0 MSE = TGS MSE = 235 WMSE = 230

dproc—lr=7 Sproc—lr=7 15proc—Itr=7
MSE = 232 MSE = 230 MSE = 223

Figura 4. Seqiiéncia de figuras da 72 iteracdo, para  diferentes niumeros de processos.

O grafico das Figuras 5 e 6 também mostram o comportamento do
algoritmo e seus multiplos processos em funcdo do tempo. A Figura 5 mostra
0 comportamento do algoritmo em funcdo do tempo para convergéncia do
resultado, nela pode-se observar que houve consideravel discrepancia de
comportamento, onde o método sequencial foi bastante inferior as
abordagens paralelas.

Tabela 1 — Tempo de execuc¢éo de cada iteracdo da Figura 4.

Iteracio 1 pre (Seq) | 2 pres | 4 pres | 8 pres | 15 pres
0 757s 765 465 31s 21s

1 7578 73s 38s 21s 13s

2 T67s T4s 39s 245 13s

3 868s T4s 39s 21s 14s

4 945s T4s 39s 21s 13s

5 1058s 79s 39s 21s 13s

[i] 1265s 78s 42s 225 14s

7 13665 823 435 235 14s

8 14655 85s 465 24s 158

9 15755 95s 50s 27s 18s

10 1698s 110s 59s 20s 20s

11 1787s 122s 68s 35s 23s

12 18215 1295 T4s 38s 26s

13 1903s 137s 79s 42s 26s

14 1950s 144s 84s 44s 28s
Total Real | 340m52s 27mS52s | 15m9s | 8ml2s | Smlés

Na Figura 6 sdo exibidos apenas as execugbes com processos
paralelos, visando verificar a analise do comportamento temporal do
algoritmo. Pode-se observar que ndo houve um overhead e que ha a certa
linearidade em relacdo ao numero de processos utilizados, ou seja, a
utilizacdo de muitos processos se faz necessaria quando a imagem exigir
muito processamento, tendo assim um comportamento desejado.
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Figura 5 —Tempo de execuc¢éo das imagens da Figura 4

1500
1400 ya
1300 ] —&— 2 Processos _/
1200 —@— 4 Processos /
] 8 Processos /./
1100 —v¥— 15 Processos /
@ 1000 o
3 Ve
T 9004 -
= S
2 800 - e
% 700 o o
2 600 /./ 0
£ i e
(@ 500+ A -
400 ] - . .
300 a7 o v
- o _—
200 s e P
e vy
100" vV Y
[ e e 4
—9v
o-r1T—-—r—rTrr—r—rTrr"—Trr"—T"T"TTTT
001 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Iteracéo

Figura 6 - Tempo de execucdo das imagens da Figura 4 considerando somente os
processos paralelos.

Verificou-se o0 algoritmo sequencial ndo manteve a mesma
proporcionalidade de tempo em relacdo as execucdes paralelas, visto que
todos os célculos, tanto os das itera¢cdes quanto os relativos a construcéo da
rede, sdo concentrados em um unico processo de forma sequencial, ao
contrario do algoritmo paralelo, no qual ndo somente o calculo das iteracdes,
mas também todos os outros anteriores necessarios para 0 algoritmo
também sao divididos, havendo apenas a juncdo para a escolha da crenca,
juncdo essa que ocorre somente no fim de cada iteracdo, o que leva o
algoritmo paralelo a ter uma vantagem muito maior frente ao sequencial,
mesmo que somente sejam usados dois processos para a execucao
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paralela, j& que com o0 uso de mais processos ha, entre outras coisas, uma
reducdo de carga na memoria de cada maquina.

O algoritmo paralelo manteve o mesmo comportamento do algoritmo
sequencial com respeito a convergéncia dos dados, inclusive obtendo os
melhores resultados nas mesmas iteracdoes e com valores de MSE
parecidos, sendo que a implementacdo paralela também manteve o mesmo
padrédo de evolugcdo do tempo de execucdo, caso a imagem requeresse
grande processamento, com ganhos de velocidade proporcionais ao humero
de processos, desde que esse numero seja menor ou igual ao de
processadores fisicos no cluster.

Conclusodes

O estudo realizado nesse trabalho teve como objetivo a diminuicao de
tempo para a obtencdo de resultados que ja se sabiam aceitaveis no que se
referia a convergéncia. Duas soluc¢des foram propostas para esse trabalho: a
implementagdo sequencial compilada de um algoritmo baseada em um
algoritmo sequencial interpretado ja existente e a implementacao paralela do
mesmo algoritmo.

Nos testes realizados com a implementacdo paralela observou-se
uma reducdo de tempo de processamento do algoritmo proporcional ao
namero de processadores alocados a sua execucado. Verificou-se também
uma relacao estreita entre o desempenho do algoritmo e a largura das faixas
distribuidas a cada processador, quando esta largura for pequena ocorrera
um aumento de overhead no sistema, acarretando uma queda no
desempenho.

Comparando-se o desempenho da implementagéo sequencial com o
da implementacdo paralela, observou-se que o desempenho paralelo foi
bastante superior ao sequencial, mesmo em casos de overhead. A
discrepancia entre as abordagens é ainda mais acentuada em casos em que
as imagens de teste apresentavam tamanho maior.

Sugere-se para trabalhos futuros a realizacdo de testes de exaustao
visando determinar qual a relacdo entre largura de faixa e numero de
processadores alocados. Pode-se também utilizar o algoritmo para a
remoc¢do de outros tipos de ruidos, por exemplo, a remocéo de ruidos de
audio digital.
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