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Resumen

La segmentacion de imagenes es un proceso importante dentro de las ciencias
de la computacion, ya que permite identificar objetos en una imagen que sean de
interés para su andlisis e interpretacion. La segmentacion de imégenes tiene diversas
aplicaciones en areas como la medicina, la astronomia, la vision artificial, entre otras.
Dada su importancia, se han desarrollado diversidad de métodos que realicen dicho
proceso de segmentacion, en base a la problematica que se quiera resolver y al tipo
de imagenes que se tengan.

Los algoritmos de segmentacion apoyados en los principios de logica difusa han
demostrado ser eficientes bajo diferentes problemas que se presentan en las imagenes,
como imagenes con diferentes condiciones de ruido, imégenes con bajo contraste,
sombras o texturas. El algoritmo MOFS (multi-object fuzzy segmentation) es un
algoritmo de segmentacion de éste tipo, que se apoya en la seleccion de semillas
por parte del usuario para caracterizar a los objetos que se quieran segmentar en
la imagen. Igualmente el algoritmo MOFS ofrece la opcion de volver a ejecutar el
algoritmo en base a la seleccion de nuevas semillas, si la segmentacion anterior no fue
la deseada. Sin embargo, este algoritmo implementado de forma secuencial es costoso
en tiempo de ejecucion para conjuntos de datos grandes.

En este trabajo se presenta una propuesta de implementacion del algoritmo MOFS
en forma paralela, implementada en una GPU; de esta manera se pretende reducir el
tiempo de ejecucion del algoritmo de segmentacion y facilitar al usuario la posibilidad

de interactuar de una forma mas réapida con el algoritmo.
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Capitulo 1

Introduccion

Una imagen digital es el resultado de llevar a cabo un proceso de discretizacion
sobre los datos provenientes de campos escalares f : R" — R o campos vectoriales
f:R"™ — R™, donde R es el conjunto de los niimeros reales y n y m son nimeros
enteros positivos que representan las dimensiones con las que se trabaja, de tal forma
que estos datos puedan ser representados, almacenados y visualizados en una com-
putadora. Un caso especial para formar una imagen digital es cuando en lugar de
mapear a R se mapea a Z, donde Z es el conjunto de los nimeros enteros. El origen
de los datos puede ser tan diverso que incluye desde simulaciones hasta mediciones
directas en dos o mas dimensiones |23, 39, 83]. Generalmente la recoleccion de es-
tos datos se realiza mediante el uso de camaras fotograficas [54] o algin dispositivo
de imagenologia (a través, por ejemplo, de rayos X, ultrasonido, tomografia, PET o
resonancia magnética [40, 49, 65, 74, 83]); como las funciones a discretizar provienen
de uno de los dispositivos antes mencionados, entonces la funcion discretizada refle-
jara tanto el proceso de adquisicion como un proceso de alteraciéon y contaminacion
propio del dispositivo recolector o el ambiente en el que se utilice (por ejemplo, las
imégenes digitales de ultrasonido presentan un tipo especial de ruido llamado speckle
[48, 69]). En este trabajo se hara énfasis en datos tridimensionales (3D) obtenidos
por un proceso de discretizaciéon de campos escalares de la forma f : R® — R. Sin
embargo, el trabajo presentado no es excluyente para datos en otras dimensiones o
de aquellos provenientes de campos vectoriales [30, 66, 78|.

Como se mencion6 en el parrafo anterior, la informaciéon proveniente de un campo



escalar es discretizada para poder ser procesada en una computadora, esta discreti-
zacion tipicamente es llevada a cabo al evaluar el campo escalar en ciertos puntos
del espacio |40, 42]. Un punto en el espacio n-dimensional R" se puede representar
usando una n-tupla de la forma & = (z1, 23, ..., z,) donde x; € R; de forma similar,
se utiliza la n-tupla k = (ki, ks, ..., k,,), donde k; € Z, para representar un punto en
el espacio n-dimensional de los enteros, o Z™ [42].

Para llevar a cabo la discretizacion de una funcién f se puede realizar la siguiente
multiplicaciéon punto a punto

f=fxg,, (1.1)

donde I, representa la siguiente distribucién

Mg, = > 6, (1.2)

yeGa
y 0y es la delta de Dirac trasladada a la posicion determinada por el punto y, de tal
forma qué é, f = f (y); a la distribucion (1.2) se le conoce como tren de pulsos sobre
el conjunto G [35, 72|. Para las definiciones anteriores, G es el siguiente conjunto

de puntos (también denominado rejilla)
Ga={Ak|keZ’y ANeR,}, (1.3)

donde A se conoce como la distancia, o intervalo, de muestreo |35, 37| y Ry es el
conjunto de los ntimeros reales positivos. La distribucion de puntos sobre la que se
lleva a cabo el muestreo determina el tipo de vecindario de Voronoi y, por lo tanto, el
tipo de elementos espaciales (spels, por sus siglas en inglés) con los que se conformara
la imagen digital. Es facil ver que el vecindario de Voronoi para cada punto en el
conjunto (1.3) es un cubo de volumen A? y por lo tanto el muestreo (1.1) produce
spels denominados voxeles (del inglés volume element) cubicos; aunque este tipo de
spels son con los que trabajaremos de aqui en adelante, el presente trabajo no es
excluyente para otro tipo de elementos espaciales, como los presentados en [38]|. De

igual manera, debido a que en este trabajo utilizaremos solamente el conjunto G A para



colocar los puntos de muestreo, entonces usaremos la palabra voxel para referirnos a
un voxel cibico.

Debido al proceso de muestreo (1.1) es posible definir la siguiente funciéon discreta

f={/(y)]yeCGa}, (1.4)

donde y = Ak. El voxel asociado para la posicion y estaria definido como

1 1
voxel (y) = {x € R*|A(k; — 5) <ax; < Ak + 5), para 1 <i < 3}. (1.5)

Por lo tanto, se puede uno referir al voxel centrado en la posiciéon y € Ga por medio
del punto y o, para una A fija, por medio del punto k.

Para los puntos en G existen varias adyacencias, pero la més comin es
(c,d) ew & |le—d| = A, (1.6)

donde ||c|| representa la norma Iy de ¢, definida como ||¢|| = \/¢3 + ¢ + ¢2. Cuando
dos puntos ¢, d € Ga son w-adyacentes, entonces sus voxeles asociados comparten una
cara y por lo tanto, a esta adyacencia se le conoce como “adyacencia por cara”’. Final-
mente, el vecindario del voxel ¢ se define como N, (¢) = {d|d € GAo y (¢,d) € w}; es
facil ver que son seis los voxeles vecinos bajo la relacion w, por lo que N, (¢) también
es conocido como el 6-vecindario de ¢. Vale la pena mencionar que el presente tra-
bajo no es excluyente para otro tipo de relaciones que cambiarian el tipo de vecindario
definido para un voxel c.

Teniendo en consideracion lo explicado anteriormente, de aqui en adelante se
hablara indistintamente de la funcion f definida en (1.4) como imagen digital, o
imagen solamente, y de los elementos que la componen como voxeles, definidos de la
forma (1.5); asi mismo, sin pérdida de generalidad, se utilizara un conjunto finito G,
definido como GG C G, para hacer referencia a la rejilla Ga. Por otro lado, dado que
los datos de una imagen cominmente son visualizados en una pantalla de computa-

dora, se suele hacer referencia a los datos que se presentan o envian a la pantalla como



niveles de gris o niveles de intensidad, lo cual constituye el rango de visualizacion de
la imagen, que es por lo regular de 2% niveles o tonos. Finalmente, los valores es-
calares de los voxeles que componen la imagen constituyen el rango de la imagen, y
son conocidos como valores de la funcion, valores de la imagen o simplemente valores
de los voxeles, por lo que estos tdltimos tres términos se utilizaran indistintamente en

algunas secciones de este trabajo.

1.1 Segmentacién

La segmentacion es un método que divide un conjunto GG en varios subconjuntos
de voxeles (tipicamente, se desea que los subconjuntos sean disjuntos), de tal forma
que los voxeles de un subconjunto estan conectados entre si y comparten alguna
caracteristica o algunas caracteristicas en comin, por ejemplo, en un caso muy simple
y sin pérdida de generalidad, todos aquellos que poseen el mismo valor escalar. A
cada uno de estos subconjuntos conectados se le considera como “un objeto” y la
conectividad que existe entre los voxeles que lo forman determinara su topologia. De
forma general, se puede decir que todos los objetos que comparten caracteristicas en
comun pertenecen a una misma “clase”. La segmentacion, en el ambito de imagenes,
es un método a través del cual se divide una imagen digital, definida por (1.4), en
objetos o regiones de interés; se puede ver también como un proceso de “etiquetado” de
los distintos voxeles que componen la imagen, de tal forma que puedan ser analizados
posteriormente. La segmentacion de imagenes es un proceso fundamental en varias
areas donde se quiere analizar e interpretar una imagen con base en las caracteristicas
de los objetos o regiones que ésta representa [65]. La Figura 1.1 representa de forma
sencilla lo que se desea en un proceso de segmentacion.

El realizar un proceso de segmentaciéon no es una tarea trivial. El ntimero de
objetos en los que se desea subdividir la imagen depende del problema a resolver vy,
por supuesto, de la imagen que se tenga como entrada [65]. No existe un método
general y tnico que pueda ser utilizado para segmentar cualquier imagen. A decir de

muchos autores, la segmentacion termina cuando se satisfacen los intereses u objetivos



de la aplicacion [65]. Debido a ello, han surgido distintos métodos de segmentacion
de acuerdo al problema que se desea resolver y el tipo de imégenes que se tengan que

segmentar.

o e
A7 o | A
) .

Figura 1.1: Esquema que representa el proceso de segmentacion: una imagen digital
3D es procesada, o “segmentada”’, resultando en cuatro subconjuntos de voxeles u

“objetos”.

Se puede realizar una clasificacion simple de los métodos de segmentacion en tres
tipos: manuales, automaticos y semiautomaticos. Los métodos de segmentacion ma-
nuales son aquellos que proveen una interfaz grafica de usuario (GUI, por sus siglas
en inglés) para que el usuario sea el encargado de realizar, en su totalidad, el pro-
ceso de segmentacion de una imagen [63, 76, 88]. En estos métodos es importante
el conocimiento del dominio del problema que tenga el usuario o su ezpertise para
identificar los objetos en la imagen (63|, asi como de las herramientas propias de la in-
terfaz |8, 88|; generalmente, éstas herramientas incluyen la posibilidad de seleccionar
regiones a través de rectangulos u otras figuras geométricas, trazar splines € smooth
patches con voxeles establecidos por el usuario, etiquetar los voxeles seleccionados
para clasificarlos como miembros de alguna “clase” y borrar las selecciones que ya no
sean deseadas [8|. En varias aplicaciones el resultado de estos métodos se usa como
punto de comparacion o “la verdad”, para determinar si el resultado de otros métodos

de segmentacion (automaticos o semiautomaticos) es correcto o adecuado, por ejem-
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plo, en algunos casos donde se realiza segmentaciéon de imagenes médicas, como los
presentados en [11, 13, 41]. Una lista de algunas herramientas que usan segmentacion
manual se puede encontrar en [3]. Por otro lado, los métodos de segmentacion au-
tométicos son aquellos en los que la segmentacion de la imagen es llevada a cabo en
su totalidad por el software. Ofrecen un mecanismo para superar el tedio involucrado
en la segmentacion manual de grandes conjuntos de imégenes [81], aunque muchas
veces estos métodos requieren datos de entrenamiento, es decir, datos en donde los
voxeles de imagenes similares a las que se quieren segmentar ya hayan sido clasificados
con anterioridad, por ejemplo, con métodos de segmentacion manuales para generar
un conjunto de datos estadisticos que se puedan utilizar durante el proceso de seg-
mentacion automatica [41, 71|. Estos métodos han sido basados principalmente en
técnicas de inteligencia artificial y reconocimiento de patrones, como el clustering, que
agrupa voxeles basandose en sus caracteristicas [71]; otros ejemplos de estos métodos
son aquellos que hacen uso de redes neuronales [67, 79, 81] o la segmentacion basada
en multi-atlas (MAS por sus siglas en inglés), que involucra campos como el apren-
dizaje de maquina, modelado probabilistico y optimizacion [45, 51|. Finalmente, los
métodos de segmentacion semiautomaticos son aquellos que requieren la intervenciéon
del usuario ya sea para inicializar el proceso de segmentacion, intervenir durante el
proceso o corregir el resultado del mismo. Por ejemplo, una modalidad de estos méto-
dos es cuando el usuario selecciona véxeles iniciales, cominmente llamados semillas,
que representan el objeto u objetos de interés, para que posteriormente el algoritmo
de segmentacion elegido sea el encargado de realizar el seguimiento y clasificacion de
los voxeles que restan en la imagen con base en las caracteristicas (por ejemplo, el
valor escalar) de las semillas que ha elegido el usuario [24, 50, 60, 70].

Otra clasificacion basica de los métodos de segmentacion se puede realizar en
otras tres categorias o enfoques: métodos basados en umbralizacion (thresholding),
métodos basados en la deteccion de discontinuidades (bordes o fronteras) y métodos
basados en la formacion de regiones (a través de la similitud que existe entre grupos
de voxeles) [10, 12, 40, 65].

La umbralizacién es una de las técnicas mas antiguas para la segmentacion de



imégenes, en donde la imagen se divide en secciones de acuerdo a un umbral de corte
en los valores de los voxeles que forman la imagen. El umbral se puede elegir en funcion
del histograma de la imagen, de la matriz de co-ocurrencia de los valores de la imagen
[44] o analizando la homogeneidad dentro y fuera de la region o regiones que se quieren
segmentar [9]. En los métodos basados en fronteras lo que se busca por lo general
es identificar y localizar discontinuidades que estan muy marcadas en la imagen [49].
Estos métodos hacen uso principalmente de la detecciéon de puntos, bordes y lineas
de manera local, y posteriormente realizan una agrupacion de dichas caracteristicas
en contornos que separen o delimiten los distintos objetos de interés. Los métodos
mas establecidos implican deteccion de bordes, pero también destacan los modelos
deformables y los modelos basados en morfologia [23]. Por tltimo, la segmentacion
de imagenes con métodos basados en regiones se basa en el agrupamiento de voxeles
en zonas con caracteristicas similares; para una region dada, en general, los voxeles
pertenecen a un tnico objeto. A este conjunto de puntos conectados que pertenecen
al mismo objeto se le llama “region” [65]. Dentro de estos métodos se encuentra
la técnica de clustering mencionada anteriormente, asi como métodos de split-and-
merge, métodos basados en teoria de gréficas, crecimiento de regiones, entre otros
[23, 40, 55, 65].

Los métodos mencionados en el parrafo anterior pueden ser tanto autométicos
como semiautomaticos. Hablando especificamente de los métodos basados en re-
giones, aquellos que son automaticos deben de ser capaces de determinar, dado algin
criterio, las regiones en las cuales la imagen debe de ser segmentada. En los métodos
semiautomaéticos, por otro lado, el usuario es el que determina el niimero de obje-
tos o regiones de la imagen a segmentar [65]. Uno de los enfoques bésicos dentro
de los métodos semiautomaticos basados en regiones es el de empezar el proceso de
segmentacion con un conjunto de semillas, proporcionadas por el usuario, a partir
de las cuales las regiones se irdn expandiendo o creciendo. Los demas voxeles en la
imagen seran agrupados a su correspondiente semilla de acuerdo a algtun criterio de
similitud [40]; se parte del hecho de que al menos cada region que se quiere segmentar

en la imagen cuenta con una semilla que distingue a dicha region de las demés. La



seleccion del criterio de similitud depende no solo del problema, sino del tipo de datos
de imagen disponibles [23|. Los algoritmos de segmentacion de imagenes basados en
regiones deben tomar en consideracion también la proximidad que exista entre voxeles
(es decir, considerando su vecindario, como el definido en (1.6)) para poder producir
una segmentacion con regiones conectadas. Los problemas principales que presenta el
crecimiento de regiones son la seleccion de las semillas que representen correctamente
las regiones de interés, la seleccion de un criterio de paro para detener el crecimiento
de una region, cuando no haya mas voxeles que satisfagan el criterio de similitud en
esa region, y la creacion de un criterio de similitud [40] que contemple los problemas
que pueden tener las imagenes, mencionados al inicio de este capitulo, como el bajo
contraste, diferentes condiciones de ruido, artefactos, tipos de iluminacién, sombras
o texturas, que afectan en la decision para incluir un voxel en una u otra regiéon. Una
de las técnicas emblematicas de segmentacion basada en el crecimiento de regiones es
la Transformada Watershed [15, 16, 73|, cuya analogia béasica consiste en considerar
una imagen como una superficie topolégica, en donde los valores escalares de los com-
ponentes de la imagen representan alturas, y por lo tanto las regiones homogéneas se
pueden considerar como cuencas rodeadas por elevaciones [23|. El principal inconve-
niente de este método de segmentacion es que produce muchas regiones y resultados
sobre-segmentados 23], 1o cual podria provocar que el resultado no sea 1til [40, 73, 80].

Se han propuesto nuevos métodos para realizar segmentacion de imagenes que,
en muchos casos, han logrado tener mejor respuesta que los métodos tradicionales
mencionados anteriormente, por ejemplo, los métodos de segmentacion basados en
Ecuaciones Diferenciales Parciales (PDESs, por sus siglas en inglés) [53]. Estos méto-
dos han mostrado tener buenos resultados debido a que muchos fenémenos fisicos
pueden ser descritos por PDFEs [53, 84], y la teoria que hay detras tanto de los con-
ceptos como de las técnicas de solucion de estos fenémenos esté bien establecida, lo
que ayuda a tener una mejor representacion del procedimiento que se esta realizando y
lograr la segmentacion que se desea [84]; el método de contornos activos (snakes) [85],
el método de flujo del vector gradiente [52] y la segmentacion por conjuntos de nivel

(Level Sets) [47, 58] son ejemplos de este tipo de métodos. Otro tipo de algoritmos



de segmentacion son aquellos que estén basados en logica difusa. En la logica difusa
es esencial la utilizacion de una funciéon de pertenencia por medio de la cual se puede
decir que un elemento pertenece a un conjunto difuso con cierto grado 26, 27|. La
definicion de la funcién de pertenencia determinara como se asignan elementos a los
conjuntos difusos. De manera similar, para una imagen digital, la pertenencia de un
voxel a un conjunto difuso estard determinada por dos factores, una “medida local”,
que es el grado de afinidad de un véxel con respecto a sus vecinos, y una “medida
general”, que es una medida de conectividad (que depende de la funcion de afinidad)
de un voxel hacia voxeles que estdn mas alla de su vecindario.

La segmentacion de conectividad difusa, o simplemente segmentacion difusa, es
una metodologia para encontrar uno o mas objetos de interés en una imagen digital,
basada en un conjunto de puntos semzlla especificados por el usuario y también en las
funciones de afinidad que mapean cada par de puntos en la imagen a un valor real en
el intervalo [0, 1], y que ayudan a determinar la conectividad que hay entre ellos [26].
Los algoritmos de segmentacion basados en los principios de la logica difusa, y més
especificamente en el concepto de conectividad difusa, han demostrado ser eficientes
bajo diferentes condiciones de ruido, textura y artefactos; este conjunto de algoritmos
es conocido comtnmente como métodos de segmentacion difusa [22, 23, 26].

En la segmentacion difusa existen principalmente dos escuelas de desarrollo. La
primera, propuesta por Udupa |78|, define el proceso de conectividad difusa relativa
(RFC, por sus siglas en inglés) y el proceso de conectividad difusa relativa iterativa
(IRFC, por sus siglas en inglés); la otra escuela, propuesta por Herman [43], define el
proceso de segmentacion difusa de multiples objetos (MOFS, por sus siglas en inglés).
En las segmentaciones RFC e IRFC, la segmentacién de los objetos de interés es
disjunta, es decir, cada elemento de la imagen que se estd segmentando pertenece a
un y s6lo un objeto, solo existe una funciéon de afinidad (sin importar el nimero de
objetos de interés que sean) y también ésta funcion de afinidad es simétrica [26]. Por
otro lado, en la segmentacion MOFS, un elemento de la imagen puede pertenecer a
uno o mas objetos, siempre y cuando tenga en cada uno de ellos el mismo valor de

conectividad, puede haber distintas funciones de afinidad (en donde cada clase podria



tener asociada su propia funcion de afinidad) y, a diferencia de los otros métodos
como RFC e IRFC, éstas afinidades utilizadas no necesitan ser simétricas [22, 26].

El uso del algoritmo MOFS para la segmentacion de imégenes ha producido re-
sultados robustos con base a las semillas elegidas por el usuario y las funciones de
afinidad utilizadas [20, 22, 26]. Debido a que hay una gran cantidad de experiencias
exitosas utilizando este algoritmo en la comunidad de imagenes médicas y en nuestro
grupo de trabajo 20, 22, 23, 35, 39, 43, 55|, en el presente trabajo se hara uso del
algoritmo MOFS, que se explica con mas detalle en el Capitulo 2.

Por el momento, solamente mencionaremos que uno de los principios del algoritmo
MOFEFS es ser supervisado, es decir, dado que el resultado final de la segmentacion es
dependiente de las semillas que elige el usuario, si la segmentacion no es la deseada,
se debe poder volver a ejecutar el algoritmo con la seleccion de nuevas semillas (y por
ende, esperar un resultado distinto); debido a esto, es de importancia la velocidad de
ejecucion del algoritmo.

Al igual que en otros métodos de segmentacion, el tiempo de ejecucion (asi como
el consumo de memoria) utilizando el algoritmo MOFS depende, en su mayoria, del
nimero de voxeles con los que se estd trabajando. Recientemente, las nuevas tec-
nologias de adquisiciéon de imagenes se han vuelto capaces de producir conjuntos de
datos cada vez més grandes, lo que impacta en el tiempo de ejecuciéon de la imple-
mentacion secuencial del algoritmo MOFS que se tiene actualmente en nuestro grupo
de trabajo. Asi mismo, la ejecucion del algoritmo MOFS seria lenta para aplicaciones
en las que es requerido el procesamiento de imagenes en tiempo real o procesamiento
de video [30, 64| debido, nuevamente, a la cantidad de datos a procesar, ahora en
el dominio 4D. Por estas razones, en este trabajo se propone una implementacién
paralela del algoritmo MOFS bajo una GPU, para optimizar el tiempo de ejecuciéon
en el que es llevado a cabo el proceso de segmentacion.

El Capitulo 3 aborda algunos conceptos de paralelismo asi como el trabajo rea-
lizado, es decir, la implementacion paralela del algoritmo MOFS bajo el lenguaje de
programacion OpenCL®; se presenta también en el Capitulo 3 una breve discusion

del por qué de la eleccion de este lenguaje de programacion asi como la comparacion
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con otras propuestas de paralelizacion. En el Capitulo 4 se presentan los resultados
obtenidos en este trabajo. Finalmente, en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones

del proyecto y las propuestas para trabajo futuro.
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Capitulo 2

Segmentacion difusa de miuiltiples
objetos

Como se menciond al final del Capitulo 1, el algoritmo MOFS es un algoritmo
de segmentacion basado en los principios de logica difusa que ha tenido buenos re-
sultados. Como cualquier método de este tipo, el algoritmo MOFS requiere de una
intervencion minima del usuario para indicar puntos (voxeles), comtnmente llamados
semillas, dentro de los objetos de interés que se quieren identificar, para después calcu-
lar la similitud entre las semillas y el resto de los voxeles de la imagen [22, 23, 43, 55].
La similitud entre cualquier semilla y otro voxel de la imagen se calcula usando
una funcion de conectividad difusa (mencionada sélo como funciéon de conectividad o
conectividad de aqui en adelante), que es una medida global para asignar la afinidad
que existe entre la pareja de voxeles; a su vez, la conectividad depende de una medida
local entre dos voxeles adyacentes, definida por (1.6), cominmente conocida como una
relacion de afinidad difusa (mencionada sélo como funcion de afinidad o afinidad de
aqui en adelante). La funcion de afinidad en el contexto de segmentacion difusa tipi-
camente tiene dos componentes, uno para capturar las caracteristicas de los voxeles
vecinos y otro para capturar su homogeneidad [23].

De la forma en que fue presentado en [43], y mejorado en [22], el algoritmo MOFS
puede ser entendido inicialmente a través de una analogia con un ejercicio militar
de control y expansion de territorios, que se describe a continuaciéon. Supongamos

que existen M ejércitos que luchan entre si para conquistar N territorios. En este
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ejercicio, M corresponde al nimero de clases de interés en las que se quiere segmentar
una imagen (en una clase puede haber 1 o mas objetos) y N corresponde al ntimero
de voxeles que la constituyen. A su vez, cada pareja de territorios adyacentes esta
conectada por un camino, y dicho camino tiene una afinidad establecida para cada
uno de los ejércitos; esta afinidad se puede medir con un entero no negativo, entre
menor sea este entero, al ejército en cuestion le resultard mas dificil viajar por ese
camino.

Al inicio del ejercicio, los M ejércitos son colocados estratégicamente en algunos
territorios semilla e inician con su fuerza méaxima de expansion, representada por el
valor real 1. Posteriormente, todos los ejércitos tratardn de incrementar sus dominios,
marchando desde los territorios que ocupan hacia otros territorios vecinos, por los
caminos que los unen. La fuerza de un ejército se vera reducida conforme avance el
ejercicio, debido al desplazamiento del ejército por los caminos hacia otros territorios;
dicha fuerza sera equivalente al valor minimo entre la fuerza que tenia el ejército en
el territorio de donde sali6 y la afinidad del ejército respecto al camino en donde esta
transitando.

La fuerza del ejército que esta ocupando un territorio en algiin momento dado
se conoce también como la resistencia que tiene dicho territorio a ser ocupado por
otros ejércitos. Un territorio puede estar ocupado por uno o mas ejércitos, siempre
y cuando éstos ejércitos tengan la misma fuerza; por otro lado, si ningin ejército
esta ocupando el territorio, la resistencia de dicho territorio estard asignada a 0. La
resistencia de cada territorio puede aumentar a medida que los ejércitos se movilicen
y lo ocupen. Un ejército ocupara un territorio si y solo si tiene una fuerza mayor que
venza a la resistencia del territorio. Si un ejército ocupa un territorio, podra enviar
unidades desde ¢l hacia otros territorios cercanos.

El ejercicio finalizara cuando los ejércitos ya no puedan continuar expandiendo
sus territorios, debido a que ya no pueden derrotar a ejércitos defensores en otros
territorios o su fuerza ha disminuido a 0, debido al desplazamiento realizado por
los caminos. El objetivo del ejercicio militar de control y expansion de territorios

es determinar cémo la configuracion final de los territorios ocupados depende de la
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asignacion inicial de los territorios a los distintos ejércitos y de la afinidad, que dichos

ejércitos tienen, para viajar por los caminos que unen a los territorios.

2.1 Teoria

Como se mencioné en el Capitulo 1, por simplicidad y sin pérdida de generalidad,
explicaremos la teoria y el algoritmo MOFS con base en el conjunto G. Sin embargo,
es importante mencionar que tanto la teorfa como el algoritmo presentados en este
trabajo no trabajan solamente con conjuntos de datos del mismo tipo que el conjunto
(G, sino que también es posible utlizar cualquier otro conjunto de datos finito V', cuyos
elementos pueden ser, por ejemplo, pixeles de una imagen 2D [21, 78|, puntos en el
plano [82] o vectores de caracterisitcas [32]; ademas, tanto la teoria como el algoritmo
son independientes del area de aplicacion de este trabajo (es decir, la segmentacion
de iméagenes 3D), y por lo tanto, se pueden aplicar al clustering de datos en general
[46].

En un enfoque general, siguiendo con las definiciones (1.3) y (1.4), se tiene que f
es una funcion discreta, que al estar definida en el conjunto G, representa los valores
escalares que se pueden asignar a un voxel ¢ € GG. Un objeto se puede definir como un
conjunto de voxeles conectados entre si y que comparten alguna caracteristica; este
objeto a su vez pertenece a una clase en particular. Cuando se habla de segmentacion
de imégenes, lo que se desea es dividir el conjunto de voxéles G en distintos objetos,
para un niamero M de clases de interés, que representan a los M ejércitos de la
analogia explicada en la seccion anterior. Esta division se realizara de forma difusa,
esto es, como parte del proceso de decidir si un véxel pertenece o no a un objeto
de una clase en particular, se le asignard a este voxel un grado de pertenencia o
conectividad a dicha clase (un nimero real entre 0 y 1, en donde 0 indica que el voxel
definitivamente no pertenece a la clase, y 1 indica que definitivamente si). Para este
proposito, el algoritmo de segmentacion difusa MOFS ocupa una funciéon o que, para
M clases, mapea cada elemento ¢ € G a un vector de (M+1) dimensiones, definido

como
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0= (05,07, ....,0%), (2.1)

donde of,, para el rango 1 < m < M, representa el grado de pertenencia de un voxél
c a la “m-ésima” clase y 0§ es el méximo de todos los valores of,, de forma tal que
o§ € [0,1] y dicho valor corresponde a la clase con la que el voxel ¢ tiene mayor

conectividad. En el vector de (2.1) existe, por lo menos, algtn valor de m para el cual

C

Om

= 0§, y para cualquier otra posicién m del vector, o, tiene valor igual a 0 o of. El
vector de (2.1) también es conocido como una M-semisegmentacion del conjunto G.
Cabe destacar que en una M-semisegmentacion se permite a un voxel ¢ pertenecer
a mas de una clase (equivalente a que un territorio pueda estar ocupado por mas de
un ejército en la analogia del ejercicio militar), siempre y cuando éste tenga el mismo
grado de pertenencia en cada una de ellas.

El concepto basico a partir del cual se construye o€ es el de conectividad, el cual
permite asignar a cada par de elementos del conjunto G un valor real en el rango
[0,1]. A su vez, la segmentacion difusa asume que el valor de un voxel ¢ puede definir
si éste es miembro o no de una clase m, y que esa propiedad de pertenencia cambia
suavemente. De igual forma, la segmentacion difusa supone que las imagenes 2D o
3D pueden representarse como una grafica con nodos y aristas [23, 55|, tal y como se
muestra en la Figura 2.1.

La teoria de segmentacion difusa indica que, en una imagen digital, el grado de
pertenencia de un véxel a un conjunto puede ser determinado por una funciéon de
conectividad, que depende a su vez de la afinidad existente entre voxeles adyacentes
[23, 74]. En este caso particular, esa relacion difusa puede representarse por medio
de una grafica como se muestra en la Figura 2.2, que es conocida como mapa de
conectividad, en donde los voxeles representados en la Figura 2.1 son mapeados a un
conjunto de nodos cuyo valor indica el grado de pertenencia que cada voxel (nodo)
tiene a las clases correspondientes, y el peso de las aristas representa la afinidad entre

voxeles adyacentes.
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Figura 2.1: Representacion de una imagen de tamano 3 x 3 como una grafica, donde
cada voxel corresponde a un nodo y las aristas de un nodo hacia otros nodos repre-

sentan un tipo de adyacencia. En este caso, la adyacencia es “por cara”. (Cortesia de

23].)

En la representacion de la Figura 2.2, se puede definir una cadena como una se-
cuencia (¢, ..., ¢!)) de voxeles, donde sus enlaces, o ligas, son dos voxeles con-
secutivos (c(j_l),c(j)) en la secuencia, para 0 < j < J, y, para ser precisos, el
peso wc(j_l),c(j) de cada arista corresponde a la afinidad entre la pareja de elemen-
tos (cV=1,¢eY), que también puede ser referida como la 1-fuerza del enlace que
comparten. La afinidad ¢ mencionada se puede definir como una funcién difusa de

la forma

Y G? = [0,1]. (2.2)

Se hablara de la funcién de afinidad con més detalle en la siguiente seccion de este
capitulo. En la analogia del ejercicio militar, (c(j -1, c(j)) representa el camino que
une a los territorios €U~V y e¢U), y la afinidad 1 es la que medira la fuerza con la que

un ejército m transitard por ese camino.
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Figura 2.2: El algoritmo de segmentacion difusa realiza un mapeo de la gréfica (a),
que representa la imagen original, a una grafica difusa (b), conocida como mapa de
conectividad, en donde a cada nodo corresponde el valor of y cada arista tiene un
peso e q, que representa la afinidad existente entre nodos adyacentes. (Cortesia de

23].)

La p-fuerza de una cadena esta dada por la i-fuerza de su enlace més débil. Un
conjunto F' C G esta conectado bajo la funcion u si, para cada pareja de voxeles en
F, existe una cadena de pu-fuerza positiva del primer voxel al segundo. Con estas
definiciones, la conectividad de cualquier pareja de voxeles ¢ y d del conjunto F' se

define como

ple,d) = max [ min(y (2.3)

<cYcl,..,c/> 1<j<s
Vcozcchzd

1) o(3) )]s

donde la funcién p representa, en otros términos, la p-fuerza de la cadena maés fuerte
que conecta a los dos voxéles ¢ y d.

Ahora bien, si el objetivo es segmentar multiples objetos, resulta razonable tener
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para cada uno de ellos una propia definicién de afinidad, asi como un conjunto propio
de semillas (esto corresponde a la idea, en la analogia del ejercicio militar, de que cada
ejército tiene su propia afinidad para cada uno de los caminos por los que transita).
De esta manera, se puede definir una gréfica M-difusa con la tripleta (G, ¥, V), donde
(G es la imagen de entrada, W es el conjunto de definiciones de afinidad para las M
clases, esto es, (11,19, ...,1¥), v V contiene los conjuntos de semillas para cada una
de las clases, (V1, Vs, ..., Vi), con Vi C G para 1 < m < M. Esta representacion es

conectable si se cumple que

1. El conjunto de entrada G esta conectado bajo la funcion 1) como se defini6é en

(2.3).
2. Vi # 0, para al menos un conjunto semilla en el rango 1 < m < M.

El algoritmo de segmentacion difusa de multiples objetos, MOFS, ocupa los térmi-
nos definidos anteriormente y hace uso del siguiente teorema como base de su fun-

clonamiento

Teorema 1. Si (G, ¥,V) es una grafica M-difusa donde ¥ = (91,19, ...,0y) ¥y
V = V1, Vs, ..., Vi), entonces
(i) Existe una M-semisegmentacion o de G con las siguientes propiedades: para

cadace G,siparal <n<M

1, sic €V,
S8 = (2.4)
Z”Laév(mm(u(c, d),Vn(c,d))), cualquier otro caso.
<
Luego para 1 <m < M
s¢, sisc > 58 paral <n < M,
of = (2.5)

0,  cualquier otrocaso.

(ii) Esta M-semisegmentacion es dnica, y
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(iii) Esta es una M-segmentacion, dado que (G, ¥, V) es conectable.

La prueba de la validez de este teorema se puede encontrar en [22].

2.2  Funcion de afinidad

Es facil ver que de (2.3), y su correspondiente uso en (2.1), la funcion de afinidad
1 es importante para el funcionamiento del algoritmo de segmentacion difusa, ya que
de la definicion de ésta pueden depender de manera critica los resultados entregados
por el algoritmo.

En la literatura se menciona que para definir la funciéon de afinidad 1 solo es
necesario que esta sea monotonica y normal 27|, ademés de que sean consideradas en
su definicion las caracteristicas y homogeneidad de los objetos que representa. Hay
quien afirma que esta funcion también debe de ser reflexiva 78] y simétrica [28].

Segun |77, 78| la funcion de afinidad 1 para cualquier pareja de voxeles ¢ y d tiene

como forma general

¢(Cv d) = 1/}14 (C’ d) [quva (Cv d) + wcdjc (Cv d)] (26)

Asi mismo, se habla de una afinidad v,,(¢c, d), o simplemente v,,, para 1 < m < M,
cuando se hace referencia a la funcién de afinidad entre cualquier pareja de voxeles ¢
y d para una clase m en particular.

En (2.6), el término ¢, es una relacién de adyacencia entre los voxeles ¢ y d,

definida de la forma

1, si(c,d) €w,
%(C» d) = ( ) - (27)

0, deotra forma.

El término v, permite medir el grado de similitud de las caracteristicas de intensidad
de los voxeles a segmentar, mientras que el término v, permite medir el grado de

homogeneidad de los voxeles ¢ y d |23, 55]. Las funciones v, y ¢, han sido definidas
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en [20, 21, 22, 43, 78| como

_(C+d*7lc)2
1% (C, d) =€ e (28)
y
_ (e=d|-np)?
Y, (c,d)=e  *H (2.9)

donde ng v (¢ representan la media y la desviacion estandar, respectivamente, de la
sumatoria u + v de cada pareja de voxeles u y v en el vecindario N, (¢), con ¢ € V,,
para 1 < m < M; es facil ver que ng y (g seran diferentes para cada clase m. De
manera similar, ny y (g representan el calculo de la media y la desviacion estandar
de la sumatoria de las diferencias absolutas |u — v|.

Para el proposito de la segmentacion difusa de imagenes, los valores de los com-
ponentes de la funcion de afinidad (2.6) mencionados en el parrafo anterior a menudo
pueden ser definidos automaticamente, basandose en propiedades estadisticas de los
enlaces de los voxéles dentro de las regiones de interés identificadas por el usuario [22].
La idea de definir de esta forma dichos componentes de la funcion de afinidad i es
que el usuario no tenga la tarea de definir de forma matemaética las caracteristicas del
objeto a segmentar, sino que el software que implemente el algoritmo de segmentacion
sea el encargado de calcular algunas medidas estadisticas, de acuerdo al vecindario
(definido por la relacion (1.6)) de las semillas seleccionadas por el usuario.

Por dltimo, en (2.6), w,, v w, son constantes para ponderar a las funciones (2.8)
y (2.9). En este trabajo su valor es asignado normalmente a 0.5, aunque se han
investigado los efectos de estas constantes y también las formas de ajustarlas durante

el proceso de segmentacion [62].

2.3 Algoritmo de segmentacion difusa

De acuerdo con el escenario de expansion militar presentado al inicio de este
capitulo, se puede ver que lo que se obtiene al final de ese ejercicio militar es la

M-segmentacion (distribucion de los M ejércitos en los territorios) del Teorema 2.1,
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que corresponde a los valores de o para cada uno de los voxeles en la imagen, es
decir, el mapa de conectividades. Con el objetivo de que el presente documento tenga
la caracteristica de ser auto-contenido, en la mayor medida posible, se presenta a
continuacion el algoritmo fast-MOFS descrito en [22|, que es una optimizacion del
algoritmo MOFS propuesto en [43]. El algoritmo recibe como entradas una funcion
discretizada (o imagen) G, el conjunto de funciones de afinidad ¥ = {¢,,} y el
conjunto de semillas V = {V,,}, para 1 < m < M, donde M es el numero de clases
en los que se quiere segmentar la imagen. Como se mencion6 anteriormente, of,
representa el grado de pertenencia o afinidad del voxel ¢ a la clase m, mientras que
o§ es el grado de pertenencia maximo que ha sido asignado al voxel ¢ para alguna de
las clases.

Para hacer méas rapido el algoritmo presentado en [43], se hace la suposicion de
que el conjunto de valores que pueden tomar las funciones de conectividad difusas es
siempre un subconjunto de un conjunto fijo A, donde K es su cardinalidad y sus ele-
mentos son 1 = a; > as > ... > ax. Lo anterior se basa en que en muchas aplicaciones
la calidad de la segmentacion no se ve significativamente afectada si los valores de
conectividad se redondean a un namero fijo de cifras decimales. En [22] tres cifras de-
cimales son suficientes, lo que resulta en una cardinalidad K = 1000, con el conjunto
de valores de conectividad definido como A = {1.000,0.999,0.998, ...,0.002,0.001},
siendo sus elementos a; = 1.001 — k£/1000, para 1 < k < K; de esta manera, el
valor 1 representa el grado de conectividad maximo de un voxel ¢ para alguna clase
m. Adicionalmente, se dispone de una matriz U de tamano M x K, en donde cada
elemento U[m]|[k] contiene el conjunto de voxeles que estan ocupados por un objeto
de la clase m y cuya conectividad actual hacia esa clase es K + 1 — k.

El Algoritmo 1 muestra el proceso de segmentacion fast-MOFS. El proceso se
inicializa en las lineas 1-9, en donde se asigna el valor de 0 a cada of,, para cada
voxel ¢ € Gy para 0 < m < M, ademas de garantizarse que los conjuntos U[m]||[k]
estén vacios. Posteriormente, cada voxel ¢ € V,, es incluido en el conjunto U[m|[1],
realizando al mismo tiempo la asignacion of = of, = 1. Esta tultima asignacion es

equivalente al estado inicial en el escenario de expansion militar, en donde es fécil
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ver que los voxeles semilla seleccionados por el usuario tendrén asignado el valor de

conectividad mayor hacia sus respectivas clases.

Algoritmo 1 Algoritmo fast-MOFS descrito en [22].

1. para c € GG hacer

2.

el S i

9.

para m < 0 a M hacer
om0
. param < 1 a M hacer
para c € V,, hacer
o <o 1
Ulm][1] <= Vi,
para k < 2 a K hacer
U[m][k] + 0

10. para k£ < 1 a K hacer

11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.

para m < 1 a M hacer
mientras U [m] [k] # () hacer

remover un spel d del conjunto U [m] [k]
C+—{ceG | a5 <min(ag, ¥m(d,c)) yoi < min(ag, ¥m (d,c))}
mientras C # () hacer
remover un spel ¢ de C
t <min (ag, ¥m (d, €))
si 0§ <t entonces hacer
remover c de cada conjunto en U que lo contenga
paran < 1 a M hacer
on <0
o5 o5 1
insertar c en el conjunto U [m][l],
donde [ es el entero tal que a; =t

Una vez realizado el proceso de inicializacion se ejecuta el ciclo principal (lineas

11-23), en donde, para cada valor de conectividad k € K y para cada objeto m € M,

son actualizados los valores de of,. El valor actual de of, es reemplazado por uno

mayor si existe una cadena de un objeto de la clase m, que parte de un voxel en el

conjunto V,,, hasta el voxel ¢ con una fuerza (conectividad) mayor a la anterior. Por

otro lado, el valor de o¢, es reemplazado por el valor de 0 si, para todo n # m, existe

una cadena desde un véxel en el conjunto V,, hasta ¢ con una fuerza mayor al valor
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actual de of,, siendo este el caso en el que la clase n se apropia o “reclama” el voxel c.
Una clase m puede apropiarse o ‘reclamar” al voxel ¢ si, y sélo si, o, > 0y o5, > of.

Al inicio de cada iteracién k, para cada indice [ en el rango k£ < | < K, el
conjunto U[m][l] contiene todos aquellos voxeles que estédn ocupados por la clase m
y cuya fuerza de conectividad actual es K + 1 — [. Durante la k-ésima iteracion,
retomando la analogia del escenario de expansion militar, los ejércitos de la clase m
son enviados desde cada voxel del conjunto U[m][k] a todos los voxeles adyacentes
(lineas 11-14) para tratar de ocuparlos. Cuando un ejército de la clase m tiene éxito
en ocupar un voxel ¢, y la fuerza resultante de c es igual a K + 1 — [, entonces ¢ es
insertado en el conjunto U[m][l] (linea 23). Sin embargo, si ¢ es tomado porque su
fuerza anterior era menor a K + 1 — [, entonces es necesario remover al voxel ¢ de
cualquier otro conjunto que lo contenga (linea 19).

Finalmente, pueden obtenerse como resultado las segmentaciones o, 09, ...,0
recorriendo, respectivamente, los elementos en los conjuntos U[1], U[2], ..., U[M], en
donde cada conjunto U[m], para 1 < m < M, representa los voxeles conquistados por

la clase m con los diferentes valores de conectividad dentro del conjunto A.

2.4 Aumento en el uso de los recursos de computo

Como se mencioné al final del Capitulo 1, se cuenta con conjuntos de datos cada
vez mas grandes, debido al avance en las tecnologias de adquisicion de imagenes. Por
ejemplo, las imagenes obtenidas por tomografia computarizada han evolucionado,
desde su introduccién clinica en 1971 en donde se obtenian imagenes de 160 x 160
pixeles tinicamente del cerebro, hasta obtener imagenes tridimensionales de cualquier
area anatomica, con imagenes entre 512 x 512 y 1024 x 1024 pixeles [18]; esto se
puede apreciar en la Figura 2.3, en donde es notorio que la calidad de las imagenes
ha mejorado considerablemente con los equipos actuales. Otro ejemplo claro es la
evolucion de las camaras fotograficas digitales de los teléfonos celulares, que en sus
inicios capturaraban imagenes de 640 x 480 pixeles y actualmente pueden capturar

imagenes de 7228 x 4354 pixeles aproximadamente [2].
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Figura 2.3: A la izquierda, imagen de 160 x 160 pixeles de una tomografia cerebral
obtenida en los inicios de la técnica, a la derecha, imagen de un plano similar de

512 x 512 pixeles, obtenida con un tomografo actual. (Cortesia de [18].)

Sin embargo, el tamano de los conjuntos de datos que se tienen actualmente involu-
cra también un mayor uso de los recursos de computo que se utilizan para procesarlos.
Aunque es posible realizar una segmentacion de una imagen 3D de 7,000,000 voxeles
utilizando el algoritmo MOFS en 35 segundos aproximadamente [22], otros conjuntos
de datos mas grandes, por ejemplo de entre 30,000,000 y 70,000,000 véxeles, pueden
tomar entre 400 y 900 segundos respectivamente [36]; esto puede ser un tiempo no
razonable para algunas aplicaciones, por ejemplo, aquellas en las que se desea realizar
segmentacion de video (esto es, imagenes en el dominio 4D), segmentacion en tiempo
real o simplemente aquellas en las que se cuente con conjuntos de datos atn mas
grandes [19, 30, 64]. Aunado al tiempo de ejecucion, de igual manera se ve incremen-
tado el consumo de memoria, debido a que las estructuras de datos utilizadas por la
implementacion del algoritmo MOFS deberan ser capaces de mantener en memoria
los voxeles y demas datos con los que se esté trabajando.

Otro factor importante que aumenta el uso de los recursos de computo, en espe-
cial el tiempo de ejecucion, es la incorporacion de medidas de textura en el proceso
de segmentacion; éstas son importantes especialmente para detectar informaciéon en
donde los defectos y anormalidades en las estructuras de los objetos se caracterizan

por las diferencias de propiedades de textura que estos tienen |7, 23|. Aunque en este
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trabajo se ha descrito el calculo de una funcién de afinidad con base en caracteristi-
cas estadisticas de los voxeles semilla seleccionados por el usuario, podrian utilizarse
otras funciones de afinidad que incorporen medidas de textura como las presentadas
en [25]; asi mismo, se pueden utilizar también funciones de afinidad que tomen en
cuenta informacion de color [55]. Un proceso de segmentacion que utilice medidas
de textura u otra informaciéon adicional necesita el computo de varias dependencias
espaciales, interacciones y asociaciones entre los voxeles de los objetos que se quieren
segmentar en la imagen [57|, lo que impacta en el tiempo en el que estos calculos son
llevados a cabo.

Aunque se ha mencionado el consumo de memoria como un factor negativo debido
al tamano de los conjuntos de datos que se tienen actualmente, este trabajo se centrara
solamente en optimizar el tiempo de ejecucion del algoritmo MOFS presentado en este
capitulo; una forma de lograr dicha optimizacion es a través del uso de computadoras
paralelas.

Una computadora paralela se puede definir como un conjunto de procesadores
que trabajan en conjunto para resolver un problema computacional; esta definicion
es lo suficientemente amplia como para incluir supercomputadoras que tienen cientos o
miles de procesadores, clusters, redes de workstations, computadoras multiprocesador
y sistemas integrados [33|. El computo paralelo (llamado de aqui en adelante como
paralelismo) es una forma de computo en la que muchas instrucciones se ejecutan
simultaneamente, gracias al uso de una computadora paralela. El paralelismo trata
de hacer uso de todos los recursos de computo disponibles, dividiendo la cantidad
de datos que se tienen que procesar y/o el proceso en si a través de los distintos
procesadores, lo que generalmente incrementa el rendimiento de un programa respecto
a su tiempo de ejecucion, en comparacion con la ejecucion de este mismo programa en
un solo procesador, es decir, de forma secuencial [33, 59|. Parece razonable, entonces,
utilizar este enfoque de computo para mejorar el rendimiento en tiempo de ejecucion
de la implementacion secuencial (escrita en C++) del algoritmo MOFS que se tiene
actualmente en nuestro grupo de trabajo; el trabajo realizado se presenta con mas

detalle en el siguiente capitulo.
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Capitulo 3

Algoritmo MOFS en paralelo

Antes de entrar a detalle en la discusion de la implementacion paralela del algo-
ritmo MOFS que se realizé en este trabajo, es conveniente mencionar algunos con-
ceptos de paralelismo que ayudaran a comprender la teoria y explicar el trabajo
realizado, mas alla de las justificaciones que se mencionaron al final del Capitulo 2
sobre la utilizacion del paralelismo para optimizar el tiempo de ejecucion.

El proceso de convertir un programa secuencial o cualquier algoritmo en un pro-
grama paralelo es conocido como “paralelizacién”. La paralelizaciéon se basa en el
principio de que los problemas de gran tamano o complejos (ya sea en el namero de
instrucciones a realizar o en la cantidad de datos a manipular) se pueden descomponer
en conjuntos de problemas méas pequenos o simples [75]. Una vez que se ha decidido
realizar un proceso de paralelizacion, se debe elegir el enfoque con el que este proceso

se llevara a cabo.

3.1 Paralelismo basado en tareas y paralelismo ba-

sado en datos

El paralelismo requiere dividir la cantidad de datos que se tienen y/o el proceso a
realizar entre las distintas unidades de procesamiento de una computadora paralela;
nos referiremos a estas unidades como ‘“niuicleos” a partir de ahora. En el enfoque
de paralelismo basado en tareas (task-parallelism, en inglés), se dividen las diversas

tareas (instrucciones) llevadas a cabo para resolver un problema entre los nicleos que
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se tengan; en este enfoque cada uno de los ntucleos ejecutaré instrucciones diferentes,
ya sea sobre el mismo conjunto de datos o sobre conjuntos de datos diferentes [59, 75].
Por otro lado, en el enfoque de paralelismo basado en datos (data-parallelism, en
inglés), se dividen los datos utilizados para resolver un problema entre los distintos
nucleos, y cada nucleo llevard a cabo instrucciones iguales o similares en la parte
correspondiente de los datos que le han sido asignados [59, 75].

Para ejemplificar el funcionamiento de estos dos enfoques, se puede considerar el
pseudocoddigo que se muestra en la Figura 3.1, en donde para un nimero total T" de
datos, se realizan cuatro tareas diferentes (tareaA, tareaB, tareaC'y tareaD), sumando

el resultado obtenido de cada tarea en una variable general.

/3;;;9 i=1 hasta i1i=T hacer

resultadoA = tareaA(i);

resultadoB = tareaB(i);

resultadoC tareaC(i);

resultadoD = tareaD(i);
general = general +

resultadoA+resultadoB+resultadoC+resultadoD
fin ////

Figura 3.1: Pseudocoédigo que hace la suma de los resultados de cuatro tareas dife-
rentes, que operan sobre 71" datos distintos.

Consideremos, por simplicidad, una computadora paralela de cuatro nicleos,
aunque este ejemplo no es excluyente para un nimero menor o mayor de nucleos. Si
se decidiera hacer la paralelizaciéon con un enfoque de paralelismo basado en tareas, se
podria delegar la ejecucion de una sola tarea diferente a cada nucleo, en donde cada
nucleo trabajaria con los T' datos para la tarea que le fue asignada, siendo comin-
mente el primer niicleo el encargado de realizar la acumulacion de los resultados.

Por otro lado, si se realiza la paralelizaciéon con un enfoque de paralelismo basado
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en datos, cada niicleo ejecutaria las cuatro tareas por si mismo, pero sélo sobre un
subconjunto particular de los 1" datos, en donde también el primer ntcleo seria el
encargado de realizar la acumulacion de los resultados. La representacion grafica de

estos dos enfoques, para este ejemplo en particular, se puede apreciar en la Figura
3.2.

Paralelismo Paralelismo
basado en datos basado en tareas
| | | | | | ]
~
= =)

tareaB
tareaC
tareaD

[7/4

WI [T/2 - 3T/4)
I

[3T/4

_I tareaA

Nucleo 1 2 | Nucleo 1 2 | 3 | 4 I

I [0 - T/

Figura 3.2: Comparacion de los enfoques de paralelismo basado en datos y en tareas.
En el enfoque de paralelismo basado en datos, se puede apreciar la subdivision de
los datos que se tienen a través de los cuatro ntcleos, mientras que en el enfoque
de paralelismo basado en tareas se da prioridad a la divisiéon de tareas. En ambos
enfoques, comtinmente el primer ntcleo es el encargado de acumular los resultados.

Es importante senalar que, sin importar el enfoque de paralelismo que se escoja,
en un proceso de paralelizacion comtinmente se utiliza una arquitectura denominada
maestro-esclavo (master-slave o manager-worker, en inglés), en la cual hay varios
nicleos (los trabajadores o esclavos) que procesan subconjuntos de instrucciones y/o
datos, asi como también hay un nucleo especial (el administrador o maestro) que
controla como los otros ntucleos llevan a cabo su trabajo y por lo general también

establece instrucciones de inicializacion y finalizacion del proceso [31, 39]. En el
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ejemplo descrito en el parrafo anterior, y como se puede apreciar también en la Figura
3.2, el primer nicleo es el que cumple la funcién de administrador, a la vez que también
realiza operaciones para apoyar en la resolucion del problema, mientras que los otros
ntcleos serian los trabajadores.

Se dice que un problema es perfectamente o adecuadamente paralelo cuando éste
se puede dividir facilmente entre los distintos nticleos de una computadora paralela.
Sin embargo, un proceso de paralelizaccion se vuelve mucho més complejo cuando los
ntucleos necesitan coordinar su trabajo, debido a la dependencia que existe entre los
datos que manejan o porque la ejecucion y resultado de una tarea A depende de la
ejecucion y resultado de otra tarea B. Los tres factores a considerar durante un proceso
de paralelizacion en el que los niicleos requieren coordinaciéon son la comunicacion, el
balance de carga y la sincronizacion [59]. La comunicacién permite compartir entre
los niicleos la informacién que sea requerida para su funcionamiento, el balance de
carga trata de garantizar que todos los niicleos tengan la misma cantidad de trabajo
a realizar y la sincronizacién permite que la ejecucion del programa sea ordenada y

el resultado final sea determinista [33, 59].

3.2 Tendencias, aceleradores y GPUs

Los sistemas de procesamiento paralelo que se desarrollan comtinmente involucran
conectar C'PUs genéricas y, generalmente, hacen uso de tecnologias como OpenMP ™
y MPI (Message-Passing Interface) |75] para realizar paralelismo basado en datos y
paralelismo basado en tareas, respectivamente.

OpenMP ™ o5 una interfaz de programacion de aplicaciones (A PI por sus siglas en
inglés), disenada para programar sistemas paralelos de memoria compartida, es decir,
con una memoria general para uso de todos los ntcleos; proporciona mecanismos
para acceder a las ubicaciones de la memoria compartida, principalmente a través
de un conjunto de directivas de compilador, funciones propias de la biblioteca y
variables de entorno [59, 64]. OpenMP ™ permite anadir paralelismo a programas

secuenciales escritos en C, C++ y Fortran. El area de procesamiento digital de
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imégenes no es ajena al uso de esta tecnologia, inclusive, en lo que respecta a la
segmentacion de imagenes con el algoritmo MOFS presentado en el Capitulo 2, en
nuestro grupo de trabajo se cuenta con una implementaciéon con OpenMP TM, con un
enfoque de paralelismo basado en datos, cuya teoria y resultados de ejecucién pueden
ser revisados en [36]. OpenMPTM se basa en la creacion de hilos de ejecucion, en
donde un hilo se puede definir como una tarea que puede ser ejecutada al mismo
tiempo que otra tarea por el sistema operativo.

MPI, por otro lado, es un estandar que define la sintaxis y la semantica de las
funciones contenidas en una biblioteca de paso de mensajes, disenada para programar
sistemas paralelos de memoria distribuida, es decir, aquellos en los que cada ntucleo
tiene su propia memoria privada, y los nicleos deben comunicarse explicitamente
enviando mensajes, generalmente a través de una red de computadoras [64]. MPI
define la logica del sistema, pero no especifica su implementacion; la implementacion
se puede realizar de manera eficiente en una amplia gama de arquitecturas (general-
mente bajo programas escritos en C y en Fortran), por lo que MPT ofrece portabilidad
entre las mismas [59, 64].

Aunque OpenMP ™ y MPI han permitido construir sistemas paralelos eficientes,
sin embargo, presentan algunos inconvenientes. Por ejemplo, el rendimiento en la
ejecucion de un programa que utiliza OpenMP ™ esta ligado a las optimizaciones que
pueda hacer el propio compilador del codigo fuente del programa; asi mismo, aunque
OpenMP ™M s capaz de crear muchos hilos de ejecuciéon para ejecutar un cédigo en
modo paralelo, estos hilos de ejecucion no necesariamente estaran ligados a nucleos
fisicos de la computadora paralela, lo cual puede impactar en la sincronizaciéon y
rendimiento del programa, por lo que se debe de ser cuidadoso a la hora de establecer
las opciones o caracteristicas de las directivas de compilador [36]. Por otro lado,
aunque con MPI el programador tiene mayor control sobre la optimizacion y uso de
recursos, el costo econémico de construir un entorno en el cual sea posible ejecutar
un programa bajo MPI puede ser elevado, por ejemplo, una red o un clister de
computadoras, aunado a que la latencia en la red impactara en las comunicaciones

entre nicleos y por ende en el rendimiento general del sistema.
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El uso de las dos tecnologias mencionadas anteriormente parece intuitivo para
realizar paralelismo, sin embargo, existe otro enfoque para realizar computo paralelo,
que es utilizar hardware especializado en la realizacion de ciertas tareas como un co-
procesador; el hardware que cumple con estas caracteristicas es conocido como un
“acelerador” (6, 75]. Los aceleradores tipicamente cuentan con nicleos optimizados
para realizar operaciones aritméticas de punto flotante, y dado que estos ntucleos
son relativamente simples y no ocupan mucho espacio en un chip, generalmente son
puestos en cantidades numerosas [6, 75|. Algunos aceleradores populares son los Cell
Broadband Engine (Cell/B.E.) y las unidades de procesamiento de graficos (GPUs,
por sus siglas en inglés, que estan integradas en las tarjetas gréaficas de cualquier
computadora actual y que también se venden como unidades externas).

La unidad de procesamiento de graficos es un componente muy parecido a la CPU,
solo que el tipo de procesamiento al que se dedica es al de graficos, para generar
imagenes visuales sintéticamente asi como integrar o cambiar la informacion visual
y espacial de las mismas [61, 75]. La diferencia entre una GPU y una CPU esta en
su arquitectura. Las GPUs estan construidas de modo que sea mucho mas eficiente
realizar algunos célculos de punto flotante y manejar grandes cantidades de datos [34].
Esto se logra gracias a que las GPUs estan altamente segmentadas, lo que quiere decir
que poseen una gran cantidad de unidades de procesamiento, que son el equivalente
a los nucleos de una computadora paralela y que estan agrupadas a su vez en lo que
se conoce como “unidades de computo”; los ntcleos de una GPU se dividen en grupos
de igual tamano que residen en una sola unidad de computo, y comparten parte de la
memoria en el chip para un rapido intercambio y almacenamiento de datos [17, 56].
Los nucleos de una GPU son capaces de ejecutar el mismo flujo de instrucciones
sincronizadamente, cada uno de ellos sobre un conjunto de datos distinto, por lo
que el paralelismo basado en datos surge de manera natural [17]. La jerarquia de
memoria es otra diferencia de la GPU con respecto a la CPU, cada niicleo puede ser
manipulado a través de un hilo de ejecucion, lo que quiere decir que tiene su propia
memoria privada, a su vez, las unidades de computo tienen una memoria denominada

memoria local, que es compartida por todos los nucleos que se encuentran en dicha
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unidad de computo. Finalmente, todas las unidades de computo pueden acceder a
una memoria global, en donde el ancho de banda a esta memoria suele ser mayor que
el ancho de banda de la CPU a la memoria principal [56]. A diferencia de las CPUs,
que estan diseiadas para trabajar en general a altas velocidades de reloj (entre 3 GHz
y 4 GHz y que repercuten en un alto consumo de energia), los nucleos de la GPU
funcionan con velocidades de reloj relativamente bajas (1 GHz aproximadamente), lo
que al final involucra un ahorro de energia y menor generacion de calor |6, 34, 61].

La Figura 3.3 muestra graficamente la arquitectura general de una GPU.

Arquitectura general de una GPU

Memoria
local

Memoria
local
Unidad de cdmputo

Memoria
local

Unidad e computo

Memoria
local

Unidad d& computo Unidad ge cémpute

Memoria global

Figura 3.3: Arquitectura general de una GPU. Los ntucleos son divididos en grupos
de igual tamano, denominados unidades de computo. Cada unidad de computo tiene
una memoria local que es compartida por los niicleos de dicha unidad. A su vez,
todas las unidades de computo tienen acceso a una memoria global.

Sin embargo, una desventaja de las GPUs es que actualmente su arquitectura no
permite realizar computo multitarea, lo que impide utilizar sus recursos hasta que

la tarea que estén ejecutando no haya sido completada; asi mismo, las GPUs no so-
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portan acceso a disco o funcionalidades de red [56]. Otra desventaja mas es que la
memoria global de una GPU suele ser menor a la memoria principal de los sistemas
basados en CPU. Por estas razones, actualmente se suelen ocupar sistemas hibri-
dos (CPU+ GPU) para la resolucion de problemas; aunque una GPU fue disenada
principalmente para realizar tareas de procesamiento de graficos como el rendering
en tiempo real o la generacion de imagenes 3D, se puede utilizar también para re-
solver otro tipo de problemas en conjunto con la CPU, en un enfoque conocido como
computacion acelerada |6, 34|. La computacion acelerada por GPU permite asignar
parte del trabajo de un programa a la GPU, especialmente en donde la computacion
es mas intensiva, mientras que el resto del codigo se ejecuta en la CPU [6]; de este
modo, la GPU puede aligerar la carga de informacién que debe de ser procesada por
la CPU, y en conjunto ambas pueden hacer un trabajo de manera maés eficiente [61].
Una representacion gréafica de este enfoque se puede ver en la Figura 3.4. Desde la

perspectiva del usuario, el programa se ejecuta de forma mucho més rapida.

Computacion acelerada por GPU

Pr izable

Porcién
secuencial

CPU

(: D l ' Porcién

paralela

[}

Porcién
secuencial

Figura 3.4: Aceleraciéon de una aplicacion por GPU. Parte del trabajo se envia a la
GPU, mientras el resto se ejecuta en la CPU.

En resumen, un acelerador permite un sistema de bajo costo econémico, bajo con-

sumo de energia y alto rendimiento, por lo que su utilizaciéon para hacer paralelismo
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es factible; hoy en dia, muchas computadoras del Top500 (ranking de las 500 su-
percomputadoras con mayor rendimiento del mundo) ya incorporan en sus sistemas
tarjetas graficas para aumentar su rendimiento [5].

Con el uso de aceleradores, en especifico de GPUs, surge lo que es conocido como
computo de proposito general en GPU (GPGPU, por sus siglas en inglés), que, como
su nombre sugiere, trata de la resoluciéon de problemas de computo aprovechando el
potencial de las GPUs para ejecutarse en ellas [34]. Una herramienta ampliamente
utilizada para realizar GPGPU es cupa™ (siglas de Compute Unified Device Ar-
chitecture), que es una arquitectura de computo paralelo que incluye un compilador y
un conjunto de herramientas para la programacion de GPUs [61]; en el ambito de la
segmentacion de imagenes con algoritmos de l6gica difusa existen trabajos relaciona-
dos con esta tecnologia, como los presentados en [86, 87]. Sin embargo, cuDpA™
sOlo se limita a la programacion de tarjetas graficas manufacturadas por la compania
nVidia®, por lo que el presente trabajo se ha concentrado en el uso de otra tecnologia

de propoésito general: OpenCLTM.

3.3 ;Por qué OpenCL™?7

OpenCL ™ o5 un estandar para realizar computo paralelo que define un conjunto
de tipos de datos, estructuras y funciones que aumentan las capacidades del lenguaje
C/C++. OpenCLTM se basa en el lema en inglés “ Write once, run on anything” (es-
criba una vez, ejecute en cualquier plataforma/dispositivo), esto es, garantiza porta-
bilidad y compatibilidad entre multiples plataformas [4]; a diferencia de CUDATM,
no se limita a ejecutar cédigo en dispositivos de un solo vendedor, sino que puede
correr en procesadores Intel®7 procesadores AMD®, tarjetas gréaficas n\/idia®, tar-
jetas graficas Radeon®, FPGASs asi como en cualquier otro dispositivo que soporte el
estandar OpenCL ™ Esta es la caracteristica principal por la que se decidi6 realizar
el presente trabajo con esta tecnologia, ya que complementa nuestra implementacion
secuencial escrita en C++ (para anadirle paralelismo) y no se es dependiente de un

solo ambiente de ejecucion.
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Como parte de sus caracteristicas técnicas, OpenCLTM incluye un procesamiento
estandarizado de vectores (debido a que las instrucciones de vectores usualmente son
especificas de cada vendedor) y, sobre todo, un funcionamiento orientado a la progra-
macion paralela, lo que lo hace ideal para realizar cualquier proceso de paralelizacion
[4, 68]. En general, el funcionamiento de OpenCLTM se basa en tareas llamadas ker-
nels, que son funciones especificamente codificadas para que sean ejecutadas en uno
o més dispositivos que tengan soporte para el estandar OpenCL m

Inicialmente, un programa anfitrion (que regularmente es un sistema secuencial
programado con el lenguaje C o C++) es el encargado de dividir el trabajo a realizar,
ya sea en un enfoque basado en datos o en un enfoque basado en tareas, y construye
los kernels necesarios para realizar dicho trabajo. Posteriormente, el anfitrion ac-
cede a un contenedor llamado “contexto”, que es el espacio en donde residen todos
los dispositivos que soportan el estandar OpenCLTM, para obtener uno o mas dis-
positivos que puedan ejecutar los kernels. Finalmente, el anfitrion se comunica con
cada dispositivo obtenido a través de una “cola de comandos”; una cola de comandos
es el mecanismo a través del cual el anfitrion le manda al dispositivo los kernels a
ejecutar, y a su vez mantiene comunicacion con él [68]. La Figura 3.5 representa de

forma grafica la arquitectura y el funcionamiento de una aplicaciéon bajo OpenCL ™

Como se puede apreciar, con el uso de OpenCLTM el paralelismo surge de manera
natural, ya sea en el enfoque de paralelismo basado en tareas o en el paralelismo
basado en datos; esta es otra justificacion mas por la que apostamos por utilizar esta
tecnologia, ya que podemos aprovechar cualquier enfoque de paralelismo a diferencia
de las tecnologias mencionadas anteriormente, que manejan un solo enfoque. A su vez,
haciendo una analogia con lo explicado en secciones anteriores sobre la arquitectura
maestro-esclavo, en un programa OpenCLTM el sistema anfitrion actuard como el
administrador, mientras que los diferentes dispositivos seran los trabajadores.

Por otro lado, es preciso decir que aunque la versiéon actual de OpenCLTM es la
2.0, la version con la que se realizo este trabajo fue la 1.2 (version inmediatamente

anterior a la 2.0 [4]), debido a que ésta es la version que soportan las computadoras
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Figura 3.5: Arquitectura de una aplicacién bajo OpenCLTM. Los kernels se dis-
tribuyen hacia los diferentes dispositivos vistos por el anfitrion en el contexto, a través
de colas de comandos.

que se tienen en nuestro grupo de trabajo. Esta version de OpenCLTM tiene algunas
desventajas y cuenta con algunas restricciones, mismas que pueden ser consultadas en
el Apéndice A; por ejemplo, no se pueden utilizar arreglos de dos o méas dimensiones,
asi como tampoco se tiene soporte para utilizar estruturas de datos dinamicas o com-
plejas, como listas ligadas y arboles. Sin embargo, en este trabajo se han propuesto

algunas estrategias para afrontar dichas restricciones.

3.4 Propuesta de paralelizacion

Retomando el contexto del algoritmo MOF'S explicado en el Capitulo 2, podemos
darnos cuenta de que su funcionamiento es intrinsecamente paralelo, debido a que
el crecimiento de regiones a partir de las semillas seleccionadas por el usuario es
independiente por cada clase a segmentar, al menos hasta el punto en el que una
region no solape o intersecte a otra (siendo éste el caso en donde se tendria que
verificar la region dominante, es decir, aquella con mayor nivel de conectividad); sin
embargo, la implementacion que se tiene y utiliza actualmente en nuestro grupo de

trabajo es secuencial.
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Una opcién intuitiva de utilizar el paralelismo para redisenar la implementacion
secuencial del algoritmo MOFS es dividir el proceso en un enfoque de paralelismo
basado en tareas, en donde delegariamos el crecimiento de cada region de forma
independiente a cada uno de los niicleos de la computadora paralela que utilicemos,
en donde cada ntucleo trabajaria con todos los voxeles a segmentar. Sin embargo,
el factor de optimizacion al hacer la implementacion de esta manera estaria ligado
directamente al nimero M de clases que se quieran segmentar, en donde, de tener
solo dos clases, se alcanzaria (teéricamente) un factor de s6lo 2x. Una forma més
cuidadosa de abordar el problema nos permitiria alcanzar un factor de optimizacion
un poco mayor.

La forma en la que se decidi6 realizar el proceso de paralelizacion del algoritmo
MOFS fue analizar la existencia de dos tareas principales que se realizan en el pro-
ceso de segmentacion, la primera de ellas corresponde al computo de los valores de
conectividad desde las semillas elegidas por el usuario hacia los demés voxeles de la
imagen, y la segunda corresponde al computo de los valores de afinidad necesarios
para dicho calculo de conectividades. Mientras que para el calculo de conectividad
establecido por el punto (i) en el Teorema 2.1 se utiliza una implementacion dinamica
del algoritmo de Dijkstra [29], el valor de afinidad calculado por la ecuacion (2.6) (y
utilizado en las lineas 14 y 17 del Algoritmo 1) se basa en el calculo local de afinidad
de un voxel con respecto a su vecindario, para alguna clase m. Debido a este principio
de localidad, es preciso notar que el computo de los valores de afinidad es indepen-
diente para todos los voxeles de la imagen, es decir, el computo de la afinidad en un
voxel uw no depende del computo de la afinidad en un voxel v, atn si dichos voxeles
tienen vecinos en comun, debido a que el computo de la afinidad no modifica los
valores originales de los voxeles de la imagen. Podemos aprovechar esta independen-
cia entre voxeles para realizar un enfoque de paralelismo basado en datos, en donde
encarguemos la tarea de realizar el computo de los valores de afinidad a los ntucleos
que tengamos disponibles, cada uno de ellos trabajando sobre un subconjunto de los
voxeles de la imagen, y almacenar este célculo en una tabla de consulta/busqueda o

lookup table (LUT) [29] que sea consultada cuando sea requerido.
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3.5 Uso de memoria de la lookup table

Una de las desventajas de usar paralelismo es el consumo de memoria ligado a las
estructuras de datos que se tengan que utilizar para su ejecucion [33, 36, 59]. En la
propuesta que hemos descrito en la seccion anterior, la utilizacion de una L UT permite
ahorrar el tiempo de procesamiento que se requiere para calcular los valores de afinidad
durante el proceso de segmentacion, pero a costa de un mayor consumo de memoria,
al almacenar dichos valores de afinidad. El uso de memoria para esta estructura de
datos en el algoritmo MOFS estaré directamente relacionado con el niimero de voxeles
de la imagen que estemos segmentando, con el vecindario considerado para un voxel
y con el nimero de clases en las que se quiera segmentar la imagen. Para un voxel
u dado, so6lo utilizaremos su 6-vecindario. Asi mismo, el nimero de clases M estara
limitado en este trabajo a 5 (en otros proyectos de nuestro grupo de trabajo se ha
utilizado una cantidad menor o igual a esta |22, 23, 36, 55]).

Si consideramos que el ntimero de niveles de conectividad esta limitado a 1000
elementos como se explico en el Capitulo 2, sélo serdn necesarios 10 bits para alma-
cenar un valor de afinidad de un véxel hacia alguno de sus vecinos, debido a que
el nivel méximo de afinidad que puede haber, 1000, puede ser representado con la
secuencia de bits 1111101000b. Si consideramos los 6 vecinos de un véxel, podemos
entonces almacenar en un dato de 64 bits (unsigned long en nuestra implementacion
en C++) los 6 niveles de afinidad (60 bits), “desperdiciando” 4 bits en este proceso
de codificacién, pero teniendo en un solo dato la informacién de afinidad necesaria de
un voxel con su vecindario, para una sola clase m; esto se puede apreciar de forma
grafica en la Figura 3.6. La memoria utilizada en bits estara dada entonces por la

ecuacion

EMOT i Gookuptable = NUMeroV dxeles x 64 x M [bits]. (3.1)

Si bien esta codificacion consume y debe mantener aproximadamente 900 MB de
memoria para alamacenar la informacion de afinidad de una imagen de 60,000, 000

de voxeles, ayudara a optimizar el cédlculo de conectividad durante el proceso de
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Figura 3.6: Codificacion de valores de afinidad para un voxel con respecto a sus 6
vecinos. Se puede apreciar que en un dato del tipo unsigned long, se pueden almacenar
los 6 niveles de afinidad, ocupando cada uno de ellos 10 bits, desperdiciando los 4
bits restantes.

segmentacion, y no sera necesario almacenar en datos independientes los niveles de
afinidad (por ejemplo, en seis datos del tipo int, es decir, un dato por cada vecino).

Un caso especial que se debe de considerar en esta codificacion es el del vecindario
de los voxeles en los bordes, ya que por definicion, los vioxeles pertenecientes a los
bordes no tienen vecinos méas alla de las dimensiones de la imagen; se decidié que
el valor de afinidad correspondiente a un vecino fuera de rango fuése el de 1023
(1111111111b en secuencia de bits), y posteriormente, en el proceso de segmentacion,

no procesar los vecinos con este valor de afinidad.

3.6 Aplanado de las estructuras de datos

Una de las principales desventajas mencionadas en el Apéndice A del lenguaje
OpenCL ™ es el uso restringido de apuntadores, ya que impide manejar estructuras bidi-
mensionales (matrices) o de mas dimensiones. Considerando que este trabajo utiliza iméa-
genes 3D y que su manejo en la implementacién secuencial involucra el uso de apuntadores
triples (operador ***, en el lenguaje C), la estrategia para manejar estas imagenes 3D en
un kernel de OpenCLTM consistié en aplanar dichos volimenes y manejarlos a través de
un solo apuntador (operador *, dentro de un kernel de OpenCLTM). Si width, height y
depth son las dimensiones de nuestra imagen en ancho, alto y profundidad, respectivamente,
el Algoritmo 2 muestra la forma bésica de aplanar las imégenes 3D y almacenarlas en un
arreglo unidimensional de tamano width x height x depth. Cabe mencionar que el proceso
de aplanado se realiza dentro del proceso de lectura de la imagen 3D, por lo que no requiere

tiempo de computo adicional para su elaboraciéon. La desventaja de aplanar el volimen
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nuevamente es el consumo de memoria, ya que debemos mantener en ella tanto la imagen
original como la imagen aplanada, al menos durante la parte de inicializacién o lectura de

la imagen 3D con la que vamos a trabajar.

Algoritmo 2 Algoritmo para aplanar una imagen 3D.

1. flattenArray = nuevo array|width x height x depth]|
2. auxCounter = 1

3. para z < 1 a depth hacer

4 para y < 1 a height hacer

D. para x < 1 a width hacer

6. flatten Array|auxCounter| = imagen|x||y]|z]
6 auxCounter = auxCounter + 1;

La memoria necesaria para alamacenar el volimen aplanado estara dada por la
siguiente formula, considerando que en un dato de tipo int (32 bits) se puede alma-

cenar el valor escalar de un véxel de la imagen

MEMOTia fiatten Array = numeroV éxeles x 32 [bits]. (3.2)

Una vez que se ha realizado el aplanado de la imagen 3D, el indice para acceder al
valor escalar de uno de sus véxeles dentro de la nueva estrutura unidimensional esta

determinado por la ecuacién

indiceU = coordX + (coordY x width) + (coordZ x width x height), (3.3)

en donde coordX, coordY y coordZ representan la posicion 3D del voxel que se desea
analizar.

Teniendo en cuenta lo explicado en este apartado, la LUT descrita en la seccion
anterior igualmente debe de estar aplanada para su uso dentro de un kernel, sin
embargo, la forma de acceso a esta estructura difiere un poco con respecto al indice
de la ecuacion (3.3). Debido a que la LUT soportara los valores de afinidad de todos

los voxeles con respecto a sus vecinos, para cualquier clase m, se debe de considerar
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la clase m que se quiera analizar para calcular el indice correspondiente; dicho de otra
forma, la clase m determinara el desplazamiento requerido con respecto al tamano
total de la imagen (ntmero de voxeles) para acceder a los valores de afinidad de un
voxel dado. La ecuacion para calcular el indice de un voxel en la LUT con respecto

a una clase m es

indice LUT = indiceU + (m x nimeroV éxeles), (3.4)

en donde numeroVozxeles es la cantidad total de voxeles de la imagen 3D, m es la

clase que se quiere analizar e indiceU es el indice calculado por la ecuacion (3.3).

3.7 Paso de parametros a un kernel

Una vez que se han decidido y construido las estructuras de datos con las que va
a operar un kernel, otro paso importante dentro de una aplicacién OpenCLTM es el
paso de parametros desde la aplicacion anfitrion hacia el kernel; en nuestro trabajo
no solo se necesitan enviar las estructuras de datos explicadas en este capitulo, sino
que también se requieren otro tipo de datos para trabajar dentro del kernel, como
lo son el tamafio de la imagen (width, height y depth), el nimero de clases m asi
como los valores estadisticos de las ecuaciones (2.8) y (2.9) para el célculo del valor
de afinidad (que son inicialmente calculados por el anfitrion).

Se ha explicado que la forma de comunicacién que tiene el anfitrion con un dis-
positivo que ejecutard un kernel es a través de una cola de comandos. Sin embargo,
el paso de parametros a través de la cola de comandos requiere ejecutar la siguiente

secuencia de acciones para cada dato que se quiera enviar:

1. Se inicializa el dato que se quiere pasar como pardmetro, desde el lado del

anfitrion.

2. Se obtiene la cola de comandos asociada con el dispositivo que ejecutara el

kernel.
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3. Se informa al kernel el tamano en bytes del dato que se le va a enviar como

parametro.

: . : ™
4. Se crea un objeto propio del lenguaje OpenCL™ "~ | en el cual se almacena el
parametro a enviar y que se utiliza también para reservar e inicializar memoria

en el dispositivo que ejecutara el kernel.
5. Se envia el pardmetro al kernel con las funciones propias del lenguaje OpenCLTM.
6. Se recibe el parametro en el kernel como un apuntador (x).

7. Se decodifica en el kernel el apuntador recibido, para transformarlo al tipo de

dato que se quiera manipular.

Como se puede apreciar, ésta secuencia de acciones es sencilla, sin embargo, el tener
que realizarla por cada parametro que se envia al kernel puede ser un proceso laborioso
y extenso respecto al niimero de lineas de programaciéon requeridas para ello, aunado
a la obtencion inicial del contexto OpenCLTM7 la busqueda del dispositivo adecuado
para ejecutar el kernel y la compilacion del mismo kernel (desde el anfitrion) para
su ejecucion en el dispositivo.

La estrategia para el paso de parametros en nuestra implementacion fue la de
utilizar las capacidades del lenguaje OpenCLTM para la construccion de un kernel,
en donde es posible incluir bibliotecas mediante la directiva #include (una directiva
de preprocesamiento del compilador de C/C++). Gracias a esto, se pueden cons-
truir archivos que contengan las variables necesarias para la ejecucion del kernel,
sin necesidad de pasar dichas variables como pardmetros mediante la secuencia de

acciones descrita anteriormente.

3.8 Arquitectura del sistema y funciéon clEnqueue-

NDRangeKernel

Para la ejecucion de la propuesta paralela descrita anteriormente se decidié uti-

lizar la arquitectura que se muestra en la Figura 3.7. El programa principal (main)
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seguira teniendo la responsabilidad de leer la imagen 3D con la que se trabajari,
asi como inicializar las variables correspondientes, por ejemplo, el computo de los
valores estadisticos (a partir de las semillas elegidas por el usuario) para el calculo
de los valores de afinidad. Posteriormente, se pasaran todos los datos a una clase
controladora, nombrada “ ParallelManager”, que sera la encargada de controlar la co-
municacién con la GPU asi como de la construccion de los kernels y los archivos
compartidos (bibliotecas) descritos en la secciéon anterior. A su vez, ParallelManager
haré uso de una clase llamada GPUObject, que sera la encargada de obtener el con-
texto OpenCL TM, el dispositivo GPU en donde se ejecutara algin kernel y la cola de

comandos correspondiente.

Arquitectura general del sistema

Shared

GPU Object Files

Parallel
Manager

; clEnqueueND
Main Kernel RangeKernel

Figura 3.7: Arquitectura general del sistema, en donde se establece una clase contro-
ladora (ParallelManager) para el manejo de recursos y comunicacion con la GPU.

Finalmente, para enviar y ejecutar el kernel en la GPU, se hizo uso de la funcion
clEnqueueNDRangeKernel del lenguaje OpenCLTM. Dicha funcién permite poner un
kernel en la cola de comandos para su ejecucion en la GPU; una de sus principales caracteris-
ticas es que permite indicar como se distribuira el trabajo (la ejecucion del kernel) a través
de los nicleos de la GPU, es decir, permite controlar el nimero de hilos de ejecucion que se

crearan asi como el nimero de dimensiones con las cuales se estd trabajando. Cada hilo de
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ejecucidn que se genere ejecutard una instancia del kernel, bajo algtn indice en particular
que lo distinga de los demés; se puede aprovechar este principio para realizar el enfoque de
paralelismo basado en datos de nuestra propuesta, en donde de acuerdo al indice(s) propio
del hilo de ejecucién se manipule la parte correspondiente de nuestra estructura de datos

aplanada.

Aprovechando las opciones de la funcion clEnqueue NDRangeKernel, podemos in-
dicar que queremos trabajar en el espacio de 3 dimensiones (x,y,z), vy que el ntimero
de hilos de ejecucion que se tienen que crear estara determinado por el conjunto
{width, height, depth}; definiendo la ejecucion de esta forma, se aprovechara el méa-
ximo potencial de la GPU para ejecutar el kernel de computo de afinidades, cuyo
funcionamiento se muestra en el Algoritmo 3, ya que se crearan width x height x depth
hilos de ejecucion, es decir, un hilo de ejecucion por cada voxel a procesar. Cabe
destacar que como el computo de afinidad en un véxel es independiente al de los
demés voxeles, no se requieren barreras de sincronizacién que controlen los hilos de
ejecucion, s6lo basta poner una barrera general para esperar la finalizacion de la
ejecucion total del kernel.

Por tltimo, la clase ParallelManager lee los resultados de ejecucion del kernel (es
decir, los datos de la LUT que se calcularon de forma paralela) y los devuelve a la clase
main, que sera la encargada de utilizarlos en la tarea del computo de conectividades

del algoritmo MOF'S y generar los resultados correspondientes.

Algoritmo 3 Algoritmo del kernel de computo de afinidades.
1. coordX = indice(1)
2. coordY = indice(2)

. coordZ = indice(3)

. indiceU = coordX + ( coordY x width ) + ( coordZ x width x height)

. voxel u = flattenArray|indiceU]

. Vecinos V' = vecinos(u)

. para m < 1 a M hacer

indiceLUT = indiceU + ( m x ntimeroVoxeles)

para cada v en V hacer

10. afinidad = calculaAfinidad(u,v)

11. almacenaEnLUT (afinidad,indiceLUT)

© 00 DU W
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Capitulo 4

Experimentos y resultados

En el presente trabajo se buscé explorar la utilidad de realizar el proceso de
paralelizacion descrito en el Capitulo 3, y ver el factor de optimizacion (respecto al
tiempo) que se puede alcanzar en la ejecucion del algoritmo MOF'S.

Gracias al uso del lenguaje OpenCLTM y su flexibilidad de poder ejecutarse bajo
cualquier plataforma que soporte el estdndar, se pudieron realizar experimentos en dos
ambientes de ejecucion. El primero de ellos, que llamaremos de aqui en adelante ambiente
A1, fue una computadora con procesador Intel Core i5® a 250 GHz, 16 GB de memoria
RAM y una tarjeta gréifica Intel HD Graphics 3000®, que cuenta con un reloj de 850
MHz y memoria compartida con el sistema anfitrion; el segundo ambiente de ejecuciéon, que
llamaremos de aqui en adelante ambiente A2, fue una computadora con procesador Intel
Core i5® a 3.20 GHz, 32 GB de memoria RAM y una tarjeta grafica nVida GTX TITAN
X®, que cuenta con un reloj de 1000 MHz y 12 GB de memoria interna.

4.1 Conjuntos de imagenes

Para nuestros experimentos se utilizaron tres conjuntos de datos, cortesia de [36],
que representan volimenes de microscopia electronica tridimensional (extension de
archivo MRC [36]), y que llamaremos MRC1, MRC2 y MRC3, por simplicidad. Las
dimensiones y cantidad de voxeles de estos conjuntos de datos se muestran en la
Tabla 4.1; el valor escalar de cada voxel representa un solo valor de intensidad y esta
almacenado en un dato de tipo int de 32 bits. Asi mismo, el conjunto de semillas para

cada volimen fue proporcionado por [36], en donde se definen las semillas solamente
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de dos clases a discriminar (el fondo y un objeto de interés).

Conjunto Profundidad Voxeles

MRC1 49,587,600

MRC2 56,395,488

MRC3 67,197,620

Figura 4.1: Dimensiones de los conjuntos de datos ocupados en este trabajo.

En la Figura 4.2 se pueden apreciar cortes representativos (iméagenes 2D) de los

volumenes MRC utilizados en este trabajo.

Figura 4.2: Imagenes de los volumenes MRC, cada imagen representa un solo corte
de su volamen correspondiente; en (a), volamen MRC1, en (b), volimen MRC2, en

(¢), voltmen MRC3.

46



Se ejecuto la implementacion paralela propuesta en este trabajo sobre los tres con-
juntos de datos asi como la implementacion serial, para la comparacion de resultados,

en los dos ambientes de ejecuciéon mencionados al inicio de este capitulo.

4.2 Ambiente A1l

Hay que recordar que en el proceso de segmentacion por el algoritmo MOFS
analizamos la existencia de dos tareas principales, el computo local de afinidades y
el proceso de célculo de conectividad (en donde se utilizan las afinidades locales). Se
realiz6 primeramente la ejecucion y medicion del tiempo en segundos del computo
de afinidades, tanto en la implementacion serial que se tenia actualmente en nuestro
grupo de trabajo como en la implementacion paralela que se desarroll6. Se llevaron a
cabo diez experimentos en ambos casos, para los tres conjuntos de datos. Los tiempos
medidos para los conjuntos MRC1, MRC2 y MRC3 se presentan en las Tablas 4.3,

4.4 y 4.5, respectivamente.

N° de experimento Tiempo Serial Tiempo Paralelo

1 138 13
P 142 14
3 138 13
4 140 15
5 140 15
6 141 14
7 137 14
8 137 13
9 137 13
10 136 14

Figura 4.3: Mediciéon y comparacion de los tiempos de ejecucion (en segundos) del

proceso de célculo de afinidades, para el conjunto MRC1.
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N° de experimento Tiempo Serial Tiempo Paralelo

1 157 16
P 156 16
3 157 16
4 155 16
5 156 16
6 160 16
7 159 16
8 154 16
9 160 16
10 155 16

Figura 4.4: Mediciéon y comparacion de los tiempos de ejecucion (en segundos) del

proceso de célculo de afinidades, para el conjunto MRC2.

N° de experimento Tiempo Serial Tiempo Paralelo

1 189 19
2 187 19
3 187 18
4 188 18
5 187 18
6 187 18
7 189 18
8 188 18
9 191 18
10 187 18

Figura 4.5: Mediciéon y comparacion de los tiempos de ejecucion (en segundos) del

proceso de célculo de afinidades, para el conjunto MRC3.

En las Figuras 4.6, 4.7 y 4.8 se pueden apreciar los graficos correspondientes a
las Tablas 4.3, 4.4 y 4.5, respectivamente. Finalmente, la Figura 4.9 muestra el
promedio de los tiempos de ejecucion de los diez experimentos, por cada conjunto de

datos, asi como el factor de optimizaciéon alcanzado en cada uno de ellos, comparando
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el tiempo de ejecucion de la implementacion serial con el tiempo de ejecucion de la

implementacion paralela.

Tiempo del computo de afinidades, conjunto
MRC1

160
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Figura 4.6: Grafico correspondiente a la tabla mostrada en la Figura 4.6.

Tiempo del computo de afinidades, conjunto
MRC2
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Figura 4.7: Grafico correspondiente a la tabla mostrada en la Figura 4.7.

49



Tiempo del cémputo de afinidades, conjunto
MRC3

200
180
160
140
120
100
80
60
40
20 ® e - °> - - ° i =

W

==ge=Ticmpo Serial  ==@==Tiempo Paralelo

Figura 4.8: Grafico correspondiente a la tabla mostrada en la Figura 4.8.

Tiempo Tiempo

Conjunto Serial Paralelo

Optimizacién

MRC1
MRC2
MRC3

Figura 4.9: Promedio en tiempo de la ejecucion de los experimentos del computo de

afinidades, asi como el factor de optimizacién alcanzado.

Después de la ejecucion de los experimentos anteriores, se realizo la ejecucion y
medicion de tiempos del algoritmo de segmentacion MOFS en su totalidad, es decir,
abarcando tanto la tarea del computo de afinidades como el calculo de conectividad.
La ejecucion serial se realizd con la implementacion existente en nuestro grupo de
trabajo, mientras que la ejecucion paralela abarcé solamente el computo de afinidades,
para utilizarlas posteriormente en el calculo serial de conectividades; se puede apreciar
que con tan solo hacer la paralelizacion de la primera tarea se redujeron los tiempos

de ejecucion totales. Los tiempos medidos de la ejecucion del algoritmo MOFS para
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los conjuntos MRC1, MRC2 y MRC3 se presentan en las Tablas 4.10, 4.11 y 4.12,

respectivamente.

N° de experimento Tiempo Serial Tiempo Paralelo

1 613 259
P 605 258
3 631 258
4 614 257
5 610 256
6 621 256
7 620 257
8 612 260
9 605 261
10 606 257

Figura 4.10: Medicién y comparacion de los tiempos de ejecucion (en segundos) de

la ejecucion del algoritmo MOFS, para el conjunto MRCI.

N° de experimento Tiempo Serial Tiempo Paralelo

1 684 292
P 716 299
3 702 290
| 701 292
5 704 290
6 697 291
7 687 290
8 698 295
9 707 285
10 712 289

Figura 4.11: Medicién y comparacion de los tiempos de ejecucion (en segundos) de

la ejecucion del algoritmo MOFS, para el conjunto MRC2.
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N° de experimento Tiempo Serial Tiempo Paralelo

1 907 355
P 912 355
3 900 353
4 885 359
5 911 353
6 923 355
7 892 366
8 894 353
9 890 366
10 899 367

Figura 4.12: Medicién y comparacion de los tiempos de ejecucion (en segundos) de

la ejecucion del algoritmo MOFS, para el conjunto MRC3.

Asi mismo, en las Figuras 4.13, 4.14 y 4.15 se pueden apreciar los graficos corres-
pondientes a las Tablas 4.10, 4.11 y 4.12, respectivamente. Finalmente, la Figura 4.16
muestra el promedio de los tiempos de ejecuciéon de los diez experimentos, por cada

conjunto de datos, asi como el factor de optimizacion alcanzado en cada uno de ellos.

Tiempo de la ejecucion del algoritmo MOFS,
conjunto MRC1

700
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o o o o o o

Figura 4.13: Gréfico correspondiente a la tabla mostrada en la Figura 4.10.
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Tiempo de la ejecucion del algoritmo MOFS,
conjunto MRC2
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Figura 4.14: Gréfico correspondiente a la tabla mostrada en la Figura 4.11.

Tiempo de la ejecucion del algoritmo MOFS,
conjunto MRC3
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Figura 4.15: Grafico correspondiente a la tabla mostrada en la Figura 4.12.
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Tiempo Tiempo

Conjunto Serial Paralelo

Optimizacién

MRC1
MRC2
MRC3

Figura 4.16: Promedio en tiempo de la ejecucion de los experimentos de la seg-

mentacion por el algoritmo MOFS, asi como el factor de optimizacion alcanzado.

4.3 Ambiente A2

Para el ambiente A2 se realizaron los mismos experimentos que para el ambiente
A1, realizando primero la ejecucion y medicion de tiempos del computo de afinidades
(tanto en la implementacion serial como en la implementacion paralela) y después la
ejecucion y medicion de tiempos del algoritmo de segmentacion MOF'S en su totalidad.
Las Figuras 4.17, 4.18 y 4.19 muestran los tiempos medidos para los conjuntos MRC1,
MRC2 y MRC3, respectivamente.

N° de experimento Tiempo Serial Tiempo Paralelo
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Figura 4.17: Medicion y comparacion de los tiempos de ejecucion (en segundos) del

proceso de célculo de afinidades, para el conjunto MRC1.
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N° de experimento Tiempo Serial Tiempo Paralelo
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Figura 4.18: Medicion y comparacion de los tiempos de ejecucion (en segundos) del

proceso de célculo de afinidades, para el conjunto MRC2.

N° de experimento Tiempo Serial Tiempo Paralelo

1 73 11
P 73 11
3 73 11
4 73 11
5 73 11
6 73 11
7 73 11
8 73 11
9 73 11
10 73 11

Figura 4.19: Medicion y comparacion de los tiempos de ejecucion (en segundos) del

proceso de céalculo de afinidades, para el conjunto MRC3.

Asi mismo, en las Figuras 4.20, 4.21 y 4.19 se pueden apreciar los graficos corres-
pondientes a las Tablas 4.17, 4.18 y 4.19, respectivamente. Finalmente, la Figura 4.23
muestra el promedio de los tiempos de ejecuciéon de los diez experimentos, por cada

conjunto de datos, asi como el factor de optimizacion alcanzado en cada uno de ellos.
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Tiempo del computo de afinidades, conjunto
MRC1
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Figura 4.20: Grafico correspondiente a la tabla mostrada en la Figura 4.17.

Tiempo del computo de afinidades, conjunto
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Figura 4.21: Gréfico correspondiente a la tabla mostrada en la Figura 4.18.
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Tiempo del computo de afinidades, conjunto
MRC3
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Figura 4.22: Gréfico correspondiente a la tabla mostrada en la Figura 4.19.

Tiempo Tiempo

Conjunto Serial Paralelo

Optimizacion

MRC1
MRC2
MRC3

Figura 4.23: Promedio en tiempo de la ejecucion de los experimentos del computo de

afinidades, asi como el factor de optimizaciéon alcanzado.

Las Figuras 4.24, 4.25 y 4.26 muestran los tiempos medidos para los conjuntos
MRC1, MRC2 y MRC3, respectivamente, para la ejecuciéon del algoritmo de seg-
mentacion MOF'S en su totalidad, teniendo en cuenta las consideraciones descritas en

los experimentos del ambiente Al.
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N° de experimento Tiempo Serial Tiempo Paralelo

1 389 187
P 388 191
3 392 186
4 388 186
5 390 188
6 390 185
7 389 191
8 391 187
9 389 186
10 389 188

Figura 4.24: Medicién y comparacion de los tiempos de ejecucion (en segundos) de

la ejecucion del algoritmo MOFS, para el conjunto MRCI.

N° de experimento Tiempo Serial Tiempo Paralelo

1 444 211
2 443 211
3 442 218
4 444 212
5 444 214
6 443 211
7 441 212
8 443 211
) 444 211
10 444 212

Figura 4.25: Medicién y comparacion de los tiempos de ejecucion (en segundos) de

la ejecucion del algoritmo MOFS, para el conjunto MRC2.
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N° de experimento Tiempo Serial Tiempo Paralelo

1 536 260
P 539 262
3 540 260
4 538 260
5 538 260
6 536 261
7 537 261
8 537 260
9 536 259
10 539 259

Figura 4.26: Medicion y comparacion de los tiempos de ejecucion (en segundos) de

la ejecucion del algoritmo MOFS, para el conjunto MRC3.

Finalmente en las Figuras 4.27, 4.28 y 4.26 se pueden apreciar los graficos corres-
pondientes a las Tablas 4.24, 4.25 y 4.26, respectivamente, mientras que en la Figura
4.30 muestra el promedio de los tiempos de ejecucion de los diez experimentos, por
cada conjunto de datos, asi como el factor de optimizaciéon alcanzado en cada uno de

ellos.

Tiempo de la ejecucion del algoritmo MOFS,
conjunto MRC1
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Figura 4.27: Grafico correspondiente a la tabla mostrada en la Figura 4.24.
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Tiempo de la ejecucion del algoritmo MOFS,
conjunto MRC2
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Figura 4.28: Grafico correspondiente a la tabla mostrada en la Figura 4.25.

Tiempo de la ejecucion del algoritmo MOFS,
conjunto MRC3
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Figura 4.29: Gréfico correspondiente a la tabla mostrada en la Figura 4.26.
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Tiempo Tiempo

Conjunto Serial Paralelo

Optimizacién

MRC1
MRC2
MRC3

Figura 4.30: Promedio en tiempo de la ejecucion de los experimentos de la seg-

mentacion por el algoritmo MOFS, asi como el factor de optimizacion alcanzado.

4.4 Validacion de resultados

Por ultimo, se evaluaron los resultados obtenidos de realizar el proceso de seg-
mentacion mediante el algoritmo MOFS sobre los tres conjuntos de datos, tanto con
la implementacion serial como con la implementacién paralela en los ambientes de

ejecucion Al y A2.

(a) (b) (c)

Figura 4.31: Segmentacion de los volimenes MRC1, MRC2 y MRC3, respectivamente,

mediante la implementacion serial del algoritmo MOFS.
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El algoritmo de segmentacion MOFS genera como resultado el mapa de conectivi-
dad descrito en el Capitulo 2; el mapa de conectividad generado por la implementacion
serial fue considerado como nuestro Ground-Truth, debido a que ésta implementacion
se ha utilizado en diversos proyectos de nuestro grupo de trabajo y sus resultados han
sido satisfactorios. No se encontraron diferencias al comparar elemento por elemento
el mapa de conectividad generado por la implementacién paralela y el mapa de conec-
tividad generado por la implementacion serial. La Figura 4.31 muestra visualmente
los resultados del proceso de segmentacion sobre los conjuntos de datos MRC1, MRC2
y MRC3, generados por la implementacion serial, en los que se distingue un objeto
de interés (en tonalidades de gris) de un fondo (en negro); la Figura 4.32 muestra los
resultados correspondientes a la implementacion paralela. Los cortes presentados en
cada Figura son equivalentes a los cortes presentados en la Figura 4.2, con lo cual se

puede apreciar que los resultados son los esperados.

(@) (b) (©

Figura 4.32: Segmentacion de los volimenes MRC1, MRC2 y MRC3, respectivamente,

mediante la implementacion paralela del algoritmo MOFS.
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4.5 Discusiones finales

De los resultados presentados en este Capitulo se puede observar que en el am-
biente A1 se obtuvo un factor de optimizacién mejor que en el ambiente A2. Esto se
puede apreciar en las Tablas 4.33 y 4.34, que muestran los tiempos de ejecucion (en
segundos) del computo de afinidades y de la ejecucion del algoritmo MOFS, respec-
tivamente. Ambas tablas muestran el tiempo serial y el tiempo paralelo en los dos
ambientes, sobre el conjunto MRC3 (se decidi6 discutir sobre este conjunto ya que
es el de mayor niimero de voxeles; los otros conjuntos presentan resultados bajo el

mismo comportamiento).

Tiempo Serial Tiempo Paralelo Factor
Ambiente Al 188 18.2 10.32x
Ambiente A2 73 11 6.63x

Figura 4.33: Tiempo de ejecucién del computo de afinidades en ambos ambientes,
para el conjunto de datos MRC3, asi como el factor de optimizacién alcanzado en

cada uno de ellos.

Tiempo Serial Tiempo Paralelo Factor
Ambiente Al 901.3 358.2 2.51x
Ambiente A2 537.6 260.2 2.06x

Figura 4.34: Tiempo de ejecuciéon del algoritmo MOFS en ambos ambientes, para el
conjunto de datos MRC3, asi como el factor de optimizacion alcanzado en cada uno

de ellos.

Estos resultados parecen ser contraintuitivos respecto al factor de optimizacion
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alcanzado en cada ambiente, debido a que como se mencioné al inicio del Capitulo,
el ambiente A2 tiene mejores recursos de computo que el ambiente A1l. Sin embargo,
aunque el factor de optimizacion es mejor en el ambiente A1, dicho factor s6lo muestra
el ratio entre el tiempo serial y el tiempo paralelo, y no se debe perder de vista que lo
importante es el tiempo de ejecucion total (o velocidad) con la que se lleva a cabo una
tarea dada. Sise comparan los tiempos de ejecucion de ambas tareas, el ambiente A2
(al contar con mejores recursos de computo) sigue siendo mas rapido que el ambiente
A1, tanto en la ejecucion serial como en la ejecucion paralela; esto se puede observar
también en las Figuras 4.35 y 4.36. Asi mismo, al tratarse de un ratio, el factor
de optimizacion por si solo no es comparable de un ambiente de ejecuciéon a otro,
debido a que se estan comparando los tiempos de ejecucion serial y paralelo de forma

independiente para cada ambiente de ejecucion.

Tiempo del computo de afinidades en ambos
ambientes, conjunto MRC3

200
150
100

30

Ambiente Al Ambiente A2

B Tiempo Serial M Tiempo Paralelo

Figura 4.35: Tiempo de ejecucién del computo de afinidades en ambos ambientes,

para el conjunto de datos MRC3.

Este trabajo demuestra que se puede optimizar (realizando paralelismo) la eje-
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cucion del algoritmo MOFS en diferentes ambientes de ejecuciéon, bajo el lenguaje
OpenCL ™ " Con las descripciones de ambos ambientes, se puede esperar que el am-
biente A2 sea més rapido que el ambiente A1, y los resultados obtenidos tanto en la

ejecucion serial como en la paralela confirman este hecho.

Tiempo de la ejecucion del algoritmo MOFS en
ambos ambientes, conjunto MRC3
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Figura 4.36: Tiempo de ejecuciéon del computo de afinidades en ambos ambientes,

para el conjunto de datos MRC3.
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Capitulo 5

Conclusiones

En el presente trabajo se vio la utilidad de realizar un proceso de paralelizacion
sobre el algoritmo de segmentacion MOFS. El trabajo se enfoc6 en analizar la exis-
tencia de las tareas principales que se llevan a cabo en el proceso de segmentacion,
para poder reestructurarlas y paralelizarlas de tal forma que se obtuviera un factor
de optimizacion respecto a su tiempo de ejecucion. Se aprovechd la implementacion
serial que se tenia en nuestro grupo de trabajo, para empezar el desarrollo con la
arquitectura de ésta implementacion y agregar los componentes necesarios para la
ejecucion en paralelo. Se decidi¢ trabajar con el lenguaje OpenCLTM dada su flexi-
bilidad de ejecucién en miltiples plataformas, lo cual se pudo corroborar con la ejecucién
del trabajo propuesto en dos ambientes diferentes, ya que no se necesité realizar alguna
configuracién especifica para alguno de ellos.

Como parte de este trabajo fue construida una arquitectura paralela, acoplada
a la implementacion serial, que facilita la construcciéon y compilacion de cualquier
kernel OpenCLTM, aunado al paso de pardmetros (de una forma mas sencilla) que sean
requeridos para su funcionamiento y la busqueda del dispositivo adecuado para su ejecucion.
La utilidad de esta arquitectura permitira extender las funcionalidades en modo paralelo que
se deseen incorporar posteriormente, siendo de gran ayuda para el programador del sistema.
Asi mismo, se prestd especial atencion al uso de memoria y a las restricciones del
lenguaje OpenCLTM, va que ello derivd a buscar estrategias para aprovechar al maximo
los recursos del dispositivo que ejecutaria el kernel OpenCL ™ y buscar la forma de unificar
los datos que se iban a manipular.

El proceso de segmentacion MOFS se realizé sobre tres conjuntos de datos 3D,
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de 50, 60 y 70 millones aproximadamente, tanto con la implementacion serial con la
que se contaba como con la implementacion paralela propuesta en este trabajo, de
tal forma que se pudieran comparar los tiempos de ejecucion de cada una de ellas. Se
pudo observar que el factor de optimizaciéon entre ambos tiempos de ejecucion fue un
poco mayor a 2x, como se presento en los resultados del Capitulo 4, para el proceso de
segmentacion MOFS en su totalidad. Sin embargo, al analizar de forma individual la
tarea a la cual se le dedico el mayor esfuerzo de refactorizacion para su paralelizacion
(tarea del computo de afinidades), se puede apreciar que se alcanzaron factores de
optimizacion de hasta 10x, siendo 6x el factor minimo alcanzado; esto tiene que ver
mucho con la independencia de datos que hay en dicho proceso, ya que gracias a esto
es posible alcanzar un mejor desempeno evitando procesos de sincronizacién o comu-
nicacion. Por otro lado, en la segunda tarea (tarea del computo de conectividades)
s6lamente se hizo uso de la LUT propuesta como estructura de datos y calculada de
forma paralela, pero no se llevo a cabo un proceso de paralelizacion mediante kernels
de OpenCLTM, como en la primera tarea, por lo que el factor de 2x alcanzado sélo
por el uso de la nueva estructura de datos parece adecuado.

Para corroborar que los resultados de la segmentacion MOF'S fueran los correctos,
se tomo6 como ground-truth los resultados generados por la implementacion serial,
como se muestra en la seccion final del Capitulo 4. Los resultados generados por la
implementacion paralela se compararon elemento por elemento con el ground-truth,
para los tres conjuntos de datos utilizados en este trabajo, y no se observo diferencia
alguna; esto se puede apreciar también visualmente en las Figuras 4.31 y 4.32, por lo
que se puede concluir que el trabajo y desempeno del sistema propuesto es correcto.

Finalmente, se pudo comprobar que no se necesita realizar una inversién econémica
mayor para adquirir o construir un sistema de alto procesamiento como un cluster o
red de computadoras y realizar computo paralelo, sino que gracias al uso de GPUs y

. ™ . . .
el lenguaje OpenCL™ " podemos ocupar el equipo que se tiene en nuestro grupo de trabajo.
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5.1 Trabajo futuro

Como se mencion6 anteriormente, la tarea en la que se dedico un esfuerzo de para-
lelizacién mayor fue la del computo de afinidades; una vez analizados los resultados, se
puede observar que una de las primeras tareas que se desprende del presente trabajo
es la paralelizacion del computo de conectividades, lo que requerira de mecanismos de
sincronizacion y comunicacion entre los distintos ntcleos que se tengan contemplados
para su ejecucion, debido a la dependencia de datos que surge en este proceso; ac-
tualmente se tiene en progreso dicha tarea, cuya implementacion se esté trabajando
también con el lenguaje OpenCLTM.

El presente trabajo solamente utiliza conjuntos de datos cuyos valores escalares
representan un solo valor de intensidad, por lo que es importante también extender
la implementacion del mismo para aceptar representaciones de color (por ejemplo, el
espacio de color RGB). Asi mismo, es importante probar otras funciones de afinidad,
por ejemplo, aquellas que incorporan medidas de textura o consideran un vecindario
més grande para generar las caracteristicas y estadisticas de las clases de interés.

Finalmente, un trabajo interesante seria realizar el proceso de migracion de la
version de OpenCLTM ocupada en este trabajo (version 1.2) a la version més reciente
(version 2.0), que incorpora otras caracteristicas técnicas que serian de utilidad, como
el manejo dindmico de memoria en los kernels. Asi mismo, seria importante realizar
una implementacion con la arquitectura cupA™ para comparar los resultados que

se puedan generar especificamente en dispositivos GPU.
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Apéndice A

Restricciones del lenguaje OpenCL

De acuerdo con la especificacion oficial de la versiéon 1.2 de OpenCL publicada por
el Khronos OpenCL Working Group [4], OpenCL cuenta con las restricciones listadas

a continuacion.

1. El uso de apuntadores es restringido. Las siguientes reglas aplican en la creacion

de un programa con OpenCL:

(a) Los argumentos de un kernel que son declarados como un apuntador deben

de estar precedidos por el calificador  global, ~ constant o _ local.

(b) Un apuntador declarado con el calificador  global,  constant o local
solo puede ser asignado a otro apuntador declarado en el mismo espacio

de memoria (__ global,  constant o __local, respectivamente).
(c) Los apuntadores a funciones no estan permitidos.
(d) Los argumentos de un kernel no pueden ser declarados como un apuntador

de apuntadores.

2. Los tipos de datos para el manejo de imégenes s6lo son véalidos en la declaracion
de argumentos (no pueden ser declarados dentro del cuerpo de un kernel) y solo

son accedidos en modo lectura, por las funciones propias del lenguaje.

3. Los argumentos cuyo tipo de dato es para el manejo de imagenes no pueden estar
precedidos por ningun calificador de memoria (_ global,  constant, __ local

o __ private), ya que estos son almacenados por default en la memoria global.
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10.

11.

12.

13.

14.

A diferencia del lenguaje C, no esta permitido declarar miembros del tipo bit-

field dentro de una struct.

El uso de arreglos dinamicos o structs que tengan como miembros arreglos de

este tipo no esta soportado.

Las macros y funciones variadicas (aquellas que admiten un ntimero variable de

argumentos) no estan soportadas.

Las funciones de las bibliotecas assert.h, ctype.h, complex.h, errno.h, fenv.h,
float.h, inttypes.h, limits.h, locale.h, setymp.h, signal.h, stdarg.h, stdio.h, stdlib.h,
string.h, tgmath.h, time.h, wchar.h y wctype.h no estén disponibles y no pueden

ser incluidas en un kernel.

Los especificadores auto y register no estan soportados.
La recursion no estéa soportada.

El valor de retorno de un kernel debe de ser del tipo void.

Los argumentos de un kernel no pueden ser declarados del tipo bool, half, size_t,
ptrdiff t, intptr_t, o wintptr t, ya que el tamano en bytes de estos tipos es
dependiente de la implementacion del estandar OpenCL hecha por el dispositivo,
y al programa host le resultaria dificil asignar los buffers correspondientes para

pasar como parametros datos de estos tipos.
Los argumentos de un kernel no pueden ser declarados del tipo event t.

Los elementos de una struct o una union deben de ser declarados con el mismo

calificador de memoria.

Los calificadores const, restrict y wvolatile estan soportados, sin embargo, no
pueden usarse con tipos de datos especializados para el manejo de imagenes,

como el tmage2d_t o image3d_t.
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