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Abstrakt

Fiji je open-source platforma zalozena na ImagelJ, kterd se zabyva zpracovanim obrazu pro vé-
decké discipliny. Ve Fiji chybi podpora paralelizace, a proto je cilem prace navrh a implementace
pluginu, ktery paralelné zpracovava konvoluc¢ni funkci na superpocitaci s vyuzitim OpenMPI.
Konvoluéni funkce se skladé z aplikace filtru na vstupni obrazek a vraceni vystupniho obrazku.
Proces implementace je v praci popsan a demonstrovan. Navrzeny plugin lze vyuzit i v rdmci
makrojazyka ImageJ. Na zavér je implementace testovana na superpocitaci s raznymi vstupnimi

parametry.

Klicova slova: Fiji; ImageJ; OpenMPI; Konvoluce; Paralelizace

Abstract

Fiji is an open-source platfrom based on ImageJ software that focuses on scientific image pro-
cessing. Fiji lacks paralelization support and therefore the goal of this thesis is to develop and
implement plugin that uses parallelization to apply convolution algorithm on image by using
OpenMPI. Convolution consists of applying convolution filter on image and returns processed
image. Detailed process of implementation is described and showcased. The plugin can be also
used in ImageJ macro language. The implementation is then tested on supercomputer with

variable input parameters.

Keywords: Fiji; ImageJ; OpenMPI; Convolution; Parallel
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1 Uvod

S prichodem modernich technologii v oblasti biologie a mikroskopie se jiz prilis casto nesetkame
se situaci, kdy by védecky pracovnik nahlizel do mikroskopu a sledoval pohyb bunék nebo jejich
vyvoj. V dnesni dobé jsou k mikroskopiim pfipojeny moderni kamery, které snimaji snimky da-
leko rychleji a detailnéji, nez je lidské oko schopno postrehnout. To ovSem prinasi nové vyzvy v
oblasti zpracovani dat. V historii byly kamery pomalejsi a negenerovaly obrovska kvanta dat, a
tudiz se data dala pomérné efektivné zpracovat na stolnim pocitaci. Moderni kamery dokazou
snimat desitky az stovky vysoce kvalitnich snimki za vtefinu, a to znamena stovky megabyta dat
za vtefinu. Tyto data se musi ulozit a zpracovat. Klasické stolni pocitace jiz bohuzel nezvladaji
zpracovani takového mnozstvi dat, a proto je tendence prechizet na superpocitace, superpo-
¢itacova centra nebo cloudy. Superpocitacova centra jsou idedlnim feSenim zpracovani velkého
poctu dat, jelikoz nabizeji vykon nékolika set nasobné prevysujici vykony standardnich stolnich
u standardnich pocitacl, a proto je nutné nalézt vhodné feSeni k implementaci programi pro
zpracovani dat. K implementaci téchto programu je tedy potieba zvazit vybér vhodné platformy.

V soucasné dobé existuje fada platforem pro zpracovani biologickych dat, napriklad Fiji[l],
ImageJ[2] nebo KNIME([3]. Tato prace se soustfedi na platformu Fiji, ktera je oblibend v komu-
nité biologt z divodi snadné rozsiritelnosti funkénosti o rizné pluginy a makra. Fiji je platforma
na zpracovani biologickych dat odvozena od platformy ImageJ. Oproti ImagelJ, které by se dalo
povazovat jako univerzalni nastroj ke zpracovani obrazu, se Fiji soustredi pravé na pluginy navr-
zené pro védeckou komunitu. Fiji bylo pivodné navrzeno pro neurovédu, ale postupem ¢asu na-
kumulovalo spoustu dalsich pluginti pro jiné védecké obory jako biologie, parazitologie, genetika
a jiné. Fiji poskytuje sirokou skalu plugini, pfehledny panel nastroji a srozumitelnou dokumen-
taci diky cemuz se stalo oblibenym néstrojem ve védecké komunité. Jelikoz je Fiji open-source,
nabizi i moznosti vlastniho a pomérné jednoduchého vyvoje plugini, pravé diky srozumitelné
dokumentaci. Ve Fiji bohuzel chybi podpora paralelizace, ktera se jevi jako vhodny nastroj pro
zpracovani velkého mnozstvi biologickych dat. Cilem této prace je rozsitit Fiji o konvolucni filtry
podporujici paralelizaci. Pivodni zamér byl vyuziti maker nicméné v této dobé jsou jiz makra
zastaralé feSeni, které maji omezenou funkcionalitu a nepodporuji vyuziti OpenMPI[4], které v
této praci budeme vyuzivat. Navrzené reseni se tak zamérilo na navrh a implementaci paralel-
niho ImageJ2 pluginu vyuzivajiciho rozhrani OpenMPI. Plugin ale ztustava zpétné kompatibilni
s makrojazykem ImageJ a mlze v ném byt vyuzit.

OpenMPIT je jedna z nejpopularnéjsich implementaci MPI (Message Passing Interface), coz
je dominantni programovaci vzor pro paralelni aplikace na pocitacich s rozdélenou paméti.
OpenMPI je primarni paralelni platforma vyuzivana k programovani na superpocitacich, ktera
nabizi bohatou sadu funkci jako napiiklad kolektivni komunikaci procest, kterd chybi v obecnych
navrzich typu soket® nebo RMI (Remote Method Invocation), z nichz oba jsou spiSe orientovany

na klient-server aplikace. OpenMPI ndm umoznuje efektivni rozdéleni dat mezi vypocetnimi uzly
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a jejich naslednou komunikaci, coz se skvéle hodi pravé pro rozdéleni vstupnich dat a vypoctu
nad nimi. Dalsim problémem, ktery musime resit pii implementaci programu pro zpracovani dat
na superpocitacich je vybér vhodné platformy. Vhodnych platforem je nékolik. Patii mezi né
naptiklad OpenMPI, kterym se daji zpracovat data na jednotlivych uzlech superpocitact nebo
CUDA, kde se data zpracovavaji na grafickych kartdach. Tyto a dalsi platformy si nize podrobnéji

popiseme a porovname jejich vyhody a nevyhody.
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2 Fiji

Fiji[l] je open-source platforma pro zpracovani obrazu, kterd vychdzi z platformy Imagel|2].
ImageJ spolu s jinymi podobnymi platformami jako naptiklad KNIME[3] jsou softwarové plat-
formy pro analyzu biologickych snimkii. Komeréni platformy jako Imaris', Volocity? and Amira®
se specializuji na jednoduchost pouziti a dostupnost velkého mnozstvi riznych funkci pro zpra-
covani obrazu zamérenych spiSe na nezkusené uzivatele. Ve vétsiné piipada jsou pak dulezité
detaily algoritmti pro zpracovani obrazu uzivateli nedostupné, coz neni vhodné pro vyzkum.
Naopak u ImageJ, ktery je open-source, jsou detaily algoritmi pro zpracovani obrazu transpa-
rentni. Dalsi velkou vyhodou ImageJ je také jeho dlouhodobé existence, rozsahla osvojitelnost a
jednoduchad rozsititelnost pluginti. Vsechny tyto vyhody z néj délaji vhodny a jeden z nejcastéji
pouzivanych softwart ve védecké komunité napti¢ disciplinami.

Nicméné ImageJ byl vyvinut biology pro biology a jeho architektura neodpovidd modernim
softwarovym principim. Diky tomu je méné privétivy pro vyvojare, ktefi pracuji na novych
algoritmech. Aby se predeslo ipadku vyvojart, byl vyvinut novy open-source projekt Fiji, ktery
vylepsuje vnitini architekturu ImageJ a umoznuje vyvojartim zamérit se na vyvoj inovativnich
algoritmti pro analyzu biologickych dat. Fiji pfinasi vykonné néstroje pro rychly presun od
vyvoje novych algoritmu k uziteénym ndstrojum pro zpracovani obrazu. Vyvojar muze také
vyuzit algoritmy z jadra Fiji skrze razné skriptovaci jazyky k vyvoji novych algoritmu. Fiji také
poskytuje stabilni distribuc¢ni systém, ktery zajistuje, ze se nové vyvinuté algoritmy dostanou k
uzivateltim co nejrychleji. Fiji bylo navrhnuto jako ekosystém, ktery spoji biologii s informatikou,
kde vyvojari a védci muzou spolupracovat na tvorbé novych vykonnych algoritmech pouzitych
pro védecky vyzkum. Fiji udrzuje kompatibilitu s ImageJ a rozsituje jeho jadro o dodatecnou
funkcionalitu. Fiji je tedy ve zkratce open-source distribuce ImagelJ, kterd obsahuje Sirokou
skalu knihoven, pluginti pro vyzkum biologie, skriptovaci jazyky, rozsahlé tutorialy a kvalitni
dokumentaci.

Analyza obrazku biologickych vzorkt je velmi zdlouhavy proces, ktery si pro kazdy sni-
mek z kolekce obrazki obvykle vyzaduje spusténi nékolika algoritmt za sebou. ImageJ nastésti
podporuje skriptovani, které vyuziva sérii jednoduchym programovacich prikazi, jimiz definuje
sekvenci algoritmi, které se aplikuji na sekvenci snimki. V ImagelJ je také dostupny jednoduchy
makrojazyk, ktery umoznuje nahravani prikaza a sestavovani jednoduchych programi, a proto
je velmi oblibeny mezi uzivateli. Fiji rozsifuje funkcionalitu maker a skriptt ImageJ o fadu dal-
sich skriptovacich jazyki jako Jython, JavaScript a podobné. Tyto skriptovaci jazyky mohou
byt pouzity bez nutnosti znalosti Javy, ve které je ImageJ napsany a které vyuziva makrojazyk
ImageJ. V porovnani s makrojazykem ImageJ poskytuji skriptovaci jazyky pokrodilejsi syntaxi,

zatimco si zachovavaji relativni jednoduchost. Diky tomu jsou skriptovaci jazyky privétivéjsi pro

Tmaris: Software for 3D and 4D Imaging, www.bitplane.com
2Volocity: A universal solution for 3D image analysis, quorumtechnologies.com
3 Amira: 2D-5D visualization and analysis software, www.thermofisher.com
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bézného programatora i pro profesiondlniho vyvojare. Makrojazyk ImagelJ je jiz bohuzel zasta-
raly a nepodporuje OpenMPI (viz kapitola 3), které budeme hojné vyuzivat pro implementaci
paralelizace. Z tohoto divodu se v této praci nebude vyuzivat a namisto néj se pouzije plugin,

ktery je pro kol paralelizace mnohem ptivétivéjsi.

2.1 Paralelizace ve Fiji

Fiji neméa velkou podporu paralelizmu, nicméné par projektd se jiz pokusilo o paralelizaci ve
Fiji. Jednim z téchto prikladu je projekt: ,An automated workflow for parallel processing of

large multiview SPIM recordings“[5).

2.1.1 Selective Plane Illumination Microscopy (SPIM)

Selective Plane Illumination Microscopy (SPIM) umoznuje dlouhodobé t¥{ dimenziondlni snimani
vyvijejicich se organizmt ve vysokém rozliseni. Vysledkem jsou obrovska kvanta dat, kterda musi
byt interaktivné zpracovana skrze dedikované aplikace. Postupné kroky zpracovani dat mohou
byt jednoduse automatizovany a kazdy snimek mutze byt zpracovan samostatné. Diky tomu
lze tento proces pomérné jednoduse paralelizovat na superpocitacich. V tomto projektu autor
vytvari automatizovany tok procest ke zpracovani velkého mnozstvi SPIM dat z riznych thli,
kandlt a trovni osvétleni. Tento tok je tvoren jak sekven¢né na jednotlivych pocitacich, tak i

paralelné na superpocitacich[5].

2.1.2 Fiji Archipelago

Dalsi projekt, ktery implementuje paralelizace ve Fiji je FijiArchipelago?. Fiji Archipelago je na-
stroj uleh¢ujici programatorim prenos jinych plugini nebo funkcionalit psanych ve Fiji/Imagej
po siti na jiné pocitace. Tento plugin funguje na principu klient-server, kdy kofenovy uzel (root)
spousti a udrzuje cluster, a klienti jsou dalsi pocitace pripojeny ke clusteru. Klienti pak zpraco-
vavaji vypocetni tkony rozesilané korenovym uzlem. Fiji Archipelago tak vyuziva cely cluster k
vypoctu slozitéjsich programi. Jelikoz se program obvykle skldada z vice délitelnych casti, mi-
zeme tyto ¢asti rozdélit mezi klientské uzly v clusteru a urychlit tak vykonani programu. Cluster
pak muze fungovat dvéma zptisoby. Prvni zptsob je, ze korenovy uzel spousti klientské uzly a
rozdéluje jim data. Druhy zpusob je zalozen na principu, ze se prvné manudalné spusti klientsky
uzel, ktery potrebuje spustit néjakou tlohu a ten zasle pokyn ke spusténi korenového uzlu, a
tedy inicializaci clusteru. Komunikace mezi uzly je implementovana budto skrze standardni I/O
protokol pfes SSH anebo piipadné skrze posilani nezabezpecenych soket.

Poslednim projektem, ktery si popiseme a ktery docilil urcité paralelizace Fiji je KNIME.

4FijiArchipelago: plugin that brings Cluster functionality to Fiji, https://imagej.net/FijiArchipelago

15



2.1.3 KNIME a KNIME Cluster Execution

KNIME[3], The Konstanz Information Miner je moduldrni vyvojové prostfedi, které umoziuje
jednoduché slozeni a spusténi kodu. Uzivatel skldda kod vyuzitim jednotlivych moduli ¢imz tvoii
vysledny program. KNIME je kompatibilni s ImageJ a umoznuje kombinovat prvky KNIME s
prvky ImageJ. Je navrhnut jako studijni a vyzkumnd platforma pro spolupraci uzivateli, ktera
umoznuje jednoduchy navrh novych algoritmt a néastroju.

Jednim z téchto nastroju je KNIME Cluster Execution[6], ktery poskytuje tenkou spojovaci
vrstvu mezi KNIME a vysoce vykonnym vypocetnim clusterem. Diky této vrstvé muize byt kazda
aplikace fungujici v KNIME distribuovana v clusteru mezi dostupné uzly. Clustery jsou casto
necinné, jelikoz si jejich udrzba a provoz vyzaduje velkou rezii. Pfenos dat do clusteru a uvedeni
samotného clusteru do chodu jsou pro uzivatele zbyteéné naroéné operace, a proto byl vyvinut
KNIME Cluster Executor, ktery zjednodusuje interakci s clusterem a snizuje naroky na provoz a
udrzbu clusteru tim, Ze se sém stara o presun vypocetné naro¢nych operaci z védeckych pocitact

primo do clusteru.
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3 Paralelni architektury pro masivné paralelni stroje

Masivné paralelnimi stroji chdpeme stroje, které maji velké mnozstvi vypocetnich jednotek pra-
cujicich na jedné tloze[7]. Takové stroje pak muzeme rozdélit do tfech rodin. Prvni rodina
obsahuje stroje slozené z velkého mnozstvi pocitaci, kterym fikame superpocitace. Pro tuto
rodinu existuji rizné platformy pro paralelizaci jako naptiklad OpenMPI nebo OpenCL. Obé
tyto platformy jsou popsdny nize. Druha rodina obsahuje vypocetni jednotky, které jsou samy
schopné masivni paralelizace ale které jsou c¢éasti vétsiho stroje. Prikladem mtzou byt grafické
karty v pocitacich. Paralelni platforma pro tuto rodinu je napiiklad CUDA, které je taktéz
popsana nize. Treti rodinou, kterou si v této praci popiseme je tzv. cloud. Cloud vyuziva in-
ternetu na uklddani dat a aplikaci namisto pevného disku. Dalo by se Tict, ze cloud je internet
a proto vSechny vypoéty a prenosy dat probihaji na siti[8]. Platformy pro paralelizaci stroji v

této rodiné jsou napriklad Apache Spark nebo Apache Hadoop.

3.1 OpenMPI

MPT (Message Passing Interface) je jazykové nezdvisla komunika¢ni knihovna pouzivana k vytva-
feni kédu pro paralelni poc¢itace. Podporuje komunikaci mezi procesy, které predstavuji paralelni
program bézici na systémech s rozdélitelnou paméti. Komunikace muze byt jak kolektivni, tak
¢isté mezi uzly. Cilem MPI je vysoka vykonnost, skalovatelnost a pfenositelnost. Implementace
skrze MPI je natolik chytra, ze dokdze rozpoznat, jestli je program vyuzivan na systémech se
sdilenou paméti a optimalizovat tak jeji chovani. Vyvijeni programu za pomoci MPI muze mit
své vyhody oproti napriklad NUMA (Non-Uniform Memory Access) architekturdm protoze MPI

klade diraz na lokalizaci paméti[9].

3.2 OpenCL

OpenCL[10] neboli Open Computer Language je framework, ktery je povazovan za standard
pii programovani pocitaci slozenych z vice CPU, GPU a jinych procesorii. Tyto heterogenni
systémy se staly osamocenou tridou platforem na jejichz pozadavky se OpenCL zaméruje. S
OpenCL miizeme napsat jednoduchy program, ktery pobézi na rtznorodych platformach od
mobilnich telefonti nebo laptopu az po jednotlivé uzly v superpocitacich. OpenCL disponuje
velmi dobrou prenositelnosti, protoze odhaluje hardwarové prvky a neskryva je za elegantni
abstrakci jako to délaji jiné platformy. V OpenCL musi vyvojar specificky definovat platformu,
jejl kontext, a jak bude prace vykonana skrze dostupnd zafizeni. Vysoko tiroviiové programovaci
modely ¢asto potrebuji néjakou pevnou zikladnu pro tvorbu aplikaci, kterou muze byt prave

OpenCL. Zajimavym projektem, ktery implementuje jak ImageJ tak OpenCL je CLIJ[11].
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3.2.1 CLI1J: GPU-accelerated image processing

CLIJ[11] se d4 povazovat za most mezi OpenCL a ImageJ. Je to zéroven i Fiji plugin, ktery umoz-
nuje uzivateli s omezenymi programovacimi dovednostmi vytvorit GPU-accelerated program k
urychleni zpracovani obrazu. Volné programovatelné aplikace v CLIJ umoznuji docilit urychleni
zpracovani vstupniho obrazu i vice nez desetkrat oproti neparalelnim aplikacim. Tohoto zrych-
leni je mozné docilit jak na systémech se Spickovymi GPU, tak na dostupnych prenositelnych
laptopech s integrovanym GPU. CLIJ klade diraz na dobrou dokumentaci, prehledné ukéaz-
kové kody, interoperabilitu (schopnost ruznych systému spolupracovat) a rozsititelnost. CLIJ
je zalozeno na ClearCL?, JOCLS, Tmglib2[12], ImageJ a SciJava’. CLLJ dopliuje jadro ImageJ
preprogramovatelnymi prvky, které vyuzivaji OpenCL9 framework pro spusténi kodu na GPU.
V CLI1J je dlouhd rada zakladnich funkci pro zpracovani obrazu jako napriklad hleddni minima

a maxima, 3D a 2D projekce, warping a morfing obrazu a podobné.

3.3 CUDA

The Compute Unified Device Architecture (CUDA) je paralelni vypocetni platforma a progra-
movaci model vytvoreny spolec¢nosti nVidia. CUDA poskytuje vyvojarim pristup ke strojovym
instrukcim a paméti paralelnich grafickych jednotek (GPU) nVidia. CUDA je vyvojaium pii-
stupna pres CUDA-accelerated knihovny nebo adresare prekladacia. CUDA pak déle poskytuje
rozsiteni pro ruzné programovaci jazyky jako C/C++ a Fortran a spoustu dalsich rozhrani jako
OpenCL, Microsoft Direct Compute a C++ AMP. CUDA pracuje na kédu nizsi irovné nez vyse
zminénd rozhrani a proto je pro préci s ni potfeba vyssich programovacich dovednosti[9]. Jelikoz
ale CUDA poskytuje pomérné jednoduchou a minimalistickou abstrakci paralelismu a obsahuje
zndmou sémantiku jazyka C umoznuje zkuSenéjsim programétoriim psat paralelni aplikace s
relativni lehkosti[13].

Platformy, které jsme si zatim popsali vyuzivaji CPU a GPU na pocitacich. Nyni se zkusime
podivat na cloudy. PopiSeme si dva priklady paralelnich platforem na cloudu a jsou to Apache

Spark a Hadoop.

3.4 Apache Spark

Apache Spark je open-source programovaci framework pro zpracovani velkych dat. Vznikl jako
vypocetni nastroj nové generace pro zpracovani velkych dat a prekonal vykonnost Hadoop Ma-
pReduce (viz kapitola 3.6) algoritmu coz vedlo k revoluci ve zpracovani velkych dat. Spark
udrzuje linearni skdlovatelnost MapReduce algoritmu a jeho toleranci k chybam nicméné jej
rozsifuje o par podstatnych véci. Spark je vyrazné rychlejsi, a to az sto ndsobné pri urcitych

aplikacich. Spark je také vyrazné jednodusi k programovani diky bohatému API v Pythonu, Javé

®ClearCL: Multi-backend Java Object Oriented Facade API for OpenCL, https://biii.eu/clearcl
6JOCL: Java bindings for OpenCL, http://www.jocl.org/
"SciJava: collaboration of projects providing software for scientific computing, https://scijava.org/
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a dalsich[14]. Programovy model Sparku je sice podobny s MapReduce algoritmem ale rozsifuje
jej o abstraktni sdileni dat nazyvané RDDs (Resilient Distributed Datasets). Uzitim tohoto roz-
siten{ umi Spark zpracovat Siroké mnozstvi procesi, které si pivodné vyzadovaly samostatné
specializované enginy. Takové procesy zahrnuji naptiklad SQL, streamovani, strojové uceni a
zpracovavani grafii. Tato implementace vyuziva stejné optimalizace jako specializované enginy a
mé podobnou vykonnost, nicméné bézi jako knihovna nad spole¢nym enginem coz znamena, ze

se mnohem snadnéji implementuje[15].

3.5 Apache Hadoop

Apache Hadoop je skalovatelny, open-source programovaci framework zalozeny na Javé, ktery se
vyuziva pri zpracovani a ukladani velkych dat. Hadoop se vyuziva na vice uzlovych paralelnich
systémech, které zpracovavaji velkd mnozstvi dat v rfadech terabyti. Hadoop vyuziva vlastni
souborovy systém HDFS, jenz vynikd rychlymi prenosy dat, které dokazi ustat i selhani uzlu.
HDFS vyuzivda MapReduce (viz kapitola 3.6) algoritmu pro rozdéleni velkych dat na mensi
data, ktera se pak zpracovavaji. HDFS je navrzen tak aby spolehlivé ulozil velka data mezi velké
mnozstvi dostupnych uzli[16]. Technologie Apache Hadoop se vyuzivéa pro zpracovani fady funkei
jako napriklad optimalizace vyhledévani dotazi, vytézovani dat z informaci (data mining) nebo

ke strojovému uceni[17].

3.6 MapReduce

MapReduce je programovy model a implementace pro zpracovani a generovani velkych dat, které
jsou pak pristupné velkému mnozstvi dostupnych funkci. Uzivatel specifikuje vypocet pomoci
mapy dat a redukéni funkce, diky které pak runtime systém automaticky paralelizuje vypocet
rozlozenim dat mezi dostupné uzly. Runtime systém také resi pripadné chyby uzla a zpracovava
komunikaci mezi uzly tak aby byla efektivné vyuzita sif a volné misto na disku. Vyuziti MapRe-
duce je pomérné primocaré, a proto také velmi oblibené a hojné vyuzivané programatory, kteri
jiz implementovali vice nez desitky tisic programu vyuzivajicich MapReduce[18].

Jak muzeme vidét vyse, platforem pro vyvoj paralelnich aplikaci je velkd spousta a nam
nezbyva nez si vybrat pouze jednu. Platformy vyuzivajici cloud jsou velmi zajimava a lakava
moznost. Nicméné pracuji s opravdu velkymi kvanty dat, které se u zpracovani obrazku konvo-
luc¢ni funkei zatim neobjevuji. Jelikoz je tato prace resena ve spolupraci s centrem I'T4Innovation
a jejich superpocitaci, na kterych je vyuziti CUDA spiSe minoritni, mizeme se rovnou podivat
na OpenCL versus OpenMPI. OpenCL je lakava platforma hlavné z duvodu, ze umi pracovat jak
s GPU, tak s CPU, je snadno pfenositelné a rozsititelna. Nicméné pro tento projekt byla zvolena
platforma OpenMPI, ktera funguje uz desetileti, je dostupna snad na vsech superpocitacich, je

spolehliva a 1éty ovérena.
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Vsechny vyse zminéné platformy ovSem celi jistym omezenim paralelizace. Z duvodu téchto
omezeni bohuzel nemuzeme paralelizovat do nekonecna a dosdhnout tak nekonecného zrychleni

aplikaci. Tato omezeni pak popisuji Amdahluv a Gustavsontuv zdkon nize:

3.7 Amdahluv zakon

Amdahlav zdkon popisuje, Ze paralelizaci programu muzeme dosdhnout jen pomérné omezeného
zrychleni. Zakon je postaven na rozdéleni programu do dvou ¢asti. Prvni z téchto ¢asti je sek-
vencni ¢ast programu, které nelze paralelizovat a druha c¢ast je paralelizovatelna ¢ast programu.
Amdahluv zdkon tiké, ze vysledné zrychleni programu je zavislé na dobé trvani sekvenéni ¢asti
programu. Program tedy nikdy nepobézi rychleji, nez je doba trvani sekvencni ¢asti programu,

nehledé na pocet vyuzitych uzli v paralelizovatelné ¢asti programu[19].

3.8 Gustafsontiv zakon

Gustavsontuv zakon vyuziva nedostatku Amdahlova zdkonu, kdy Amdahl s rostoucim poctem
uzlit neménil velikost feseného problému. Gustafsoniiv zdkon nepopisuje dodatec¢ného zrychleni
vypoc¢tu k Amdahlovu zdkonu, nicméné rika, ze za stejnou dobu vypocétu muzeme pii vysSim
poctu uzli dosdhnout mnohem presnéjsich vypoctl. Gustafsoniiv zdkon tedy dokazuje, ze pokud

ménime narocnost nebo velikost problému, mizeme dosdhnout libovolného zrychleni[20].
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4 Konvoluce

Cilem této prace je prizpiisobeni zvoleného filtru tak aby jej bylo mozné paralelizovat. Pro
tuto praci byl zvolen konvoluéni filtr, nebot je to dostatecné ndro¢na operace, da se jednoduse
skalovat do velkych rozméri a slouzi jako idedlni benchmark k porovnani vykonnosti rtiznych
implementaci. V této kapitole si nejdiive popiSeme, co to vlastné konvoluce je, uvedeme si
priklady konvolu¢nich kernelti, rozdélime si konvoluci na separovatelnou a neseparovatelnou a

popiseme si jejich vyhody a nevyhody.

4.1 Definice

Konvoluce[21] je matematickd operace dvou signélu f a g definovéna jako:
(e = f@gt-2)ds 1)

(f*g)(t) je Casto povazovdano za odfiltrovanou verzi vstupniho signdlu f(t), kde g(t) je jadro
vyuzivané k filtraci. Jedna ze zdkladnich vlastnosti této operace je definovina konvolu¢nim

teorémem|21], ktery tvrdi ze:
F{f g} = kF{f}F{g} (2)

Kde F je Fourierova transformace signalu. Pak tedy konvoluce v ¢ase je rovna roznasobeni hodnot
ve frekvenéni doméné. To znamena, ze pii spravné zvoleném kernelu mtzeme budto nasobit nebo
odebrat dané frekvence signalu. Pri digitdlnim zpracovani obrazu mtzeme tuto techniku pouzit
napiiklad pro zaostfeni nebo naopak rozmazani obrazu. Existuji i dalsi aplikace jako napriklad
algoritmy hledani hran, nicméné na ty se podivame pozdéji.

Pokud je obraz znazornén jako dvou dimenziondlni pole diskrétniho signdlu, pak mizeme

pouzit diskrétni dvou dimenziondlni konvoluci za pouziti diskrétniho kernelu[21].
n m

Jednoduse feceno, konvoluce je produkt roznasobeni hodnot kernelu a hodnot vstupniho
obrazu k ziskani vysledné hodnoty zpracovavaného pixelu. Obrazek 1 znazornuje aplikaci kernelu
na vstupni obraz. Muzeme vidét, ze hodnoty kernelu se nasobi s hodnotami pixelu na stejné
pozici. Hodnoty se se¢tou a vydeéli celkovym poctem hodnot. Tim ziskdme primér hodnot, a
tedy i hodnotu vysledného pixelu. Kernel se v dalsim kroku posune na vedlejsi pixel a proces se

opakuje[21].

4.2 Kernely

Existuje velké mnozstvi preddefinovanych kerneli pro ruzné aplikace jako naptiklad rozmazani

obrazu, hledani hran, zaostreni obrazu a podobné. Jelikoz je konvoluce definovana jako skalarni
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Obrazek 1: Konvoluce obrazu s kernelem 3x3. Prevzato z[21]

sou¢in dvou matic, muzeme vstupni obrazek pouzit libovolny symetricky kernel. Vysledek ope-
race pak bude vzdy zaviset na vstupnim kernelu. Matice niZe znézornuji jedny z nejzakladnéjsich
kernelti. Jsou to zleva: Vyhlazovani priamérovanim (Box blur), Gaussovo vyhlazovani a Zaostteni.
Vyhlazovani primérovanim a Gaussovo vyhlazovani vyuzivaji denominétor a tedy jsou déleny

sou¢tem vsSech hodnot kernelu, naopak Zaostfovani denomindtor viitbec nepouziva[21].

111 1 21 0 -1 0
11 1(,(2 4 2{,|-1 5 -1
111 1 21 0 -1 0

Navrzeni kernelu si vyzaduje opatrny vybér jeho hodnot abychom si byli jisti, Zze kernel
dosahne zadanych vysledkii. Nize si tyto zakladni kernely pouzivané ke zpracovani obrazu pred-

stavime podrobnéji.

4.2.1 Vyhlazovani pramérovanim

Pramérovani neboli Box blur[21] je nejjednodussi separovatelny filtr. Tento filtr najde hodnoty
sousednich pixelii kazdého pixelu a vypocita z nich jejich primeér. Rozmazavani primérovani
neni hladky filtr, a tedy rozmazava Gplné vse véetné sumu a bohuzel i jemnych detaild v obrazu.
Vysledkem je sice rozmazany obraz, nicméné je vyrazné ovlivnéna nase schopnost rozpoznat
detaily v obrazu, které byly predtim viditelné. Box filtr mtze byt zndzornén budto jako matice

anebo jako skaldrni sou¢in dvou vektora u a v.

Boxs =1/9 su=v=1/3 [1 1 1} (4)

—_ =
—_ =
—_ = =
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4.2.2 Gaussuv filtr

Rozmazavani prumérovanim je pomérné jednoduchd operace, nicméné jejim vysledkem neni
hladce rozmazany obraz. K hladkému vyhlazovani obrazu se pouziva Gaussuv filtr[21]. Gaussiv
filtr je pouzit ve velké spousté grafickych aplikaci ke snizeni Sumu nebo k odstranéni nechténych
detaili pred rozpoznavanim relevantnich hran. Gaussav filtr je dolnopropustni filtr, zmirnujici
vysokofrekvenéni komponenty obrazu. Dvou dimenzionalni Gaussova funkce je produktem dvou
jedno dimenzionédlnich Gaussovych funkef:

1 22 1 _M

G@) = ==¢ PG @y = e+ (5)

Nize je priklad Gaussova filtru 5x5 znazornéného bud matici anebo vysledkem skaldrniho soucinu

dvou vektoru u a v:

(1 4 6 4 1]
4 16 24 16 4
G5=1/256 |6 24 36 24 6 ;u:v:1/16[1 4 6 4 1 (6)
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1]

Aplikaci Gaussova filtru doséhneme efektivniho odstranéni Sumu pri zachovani dulezitych detailu
v obraze.
4.2.3 Zaostrovaci (Sharpness) filtr

Cilem zaostfovaciho filtru[21] je zvyraznéni detailt vstupniho obrazu. Nejjednodussi filtr je de-

finovan matici 3x3 a miuze byt napsan jako kterakoliv z nasledujicich matic:

0O -1 0 -1 -1 -1 —k —k —k
-1 5 —=1|,/-1 9 —1|nebo |-k 8k+1 —k|,
0O -1 0 -1 -1 -1 —k —k —k

kde k je realné ¢islo. Z matic mizeme vidét, ze zaostrovaci filtr, vypocita pro kazdy pixel rozdily
jeho sousednich pixelu k puvodni hodnoté. Hodnota ptivodniho pixelu je vzdy vétsi nez absolutni
hodnota souctu sousednich pixela. To znamenad, ze puvodni pixel si drzi puvodni hodnotu, ktera

se nasledné navysi o rozdil sousednich pixeli[21].

4.2.4 Filtr hledani hran

Abychom byli schopni rozpoznat hrany v obraze, musime vypocitat gradient vstupniho obrazu
v ur¢itém sméru. Pouzitim jednoho z nasledujicich kerneli pii konvoluci, dosdhneme zddaného

vysledku rozpoznani hran. Mista v obraze, kde se zasadné méni intenzita pixelu, budou mit
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vyrazné vyssi hodnoty nez mista bez zasadni zmény intenzity. Tato technika neni bohuzel tplné

praktickd, nebot muze navysovat Sum v obraze a detekuje pouze hrany v ur¢itém sméru[21].

-1 -1 -1 ~1/8 —1/8 —1/8
0 0 0|nebo|—1/8 1 —1/8 (7)
1 1 1 ~1/8 —1/8 —1/8

4.3 Separovatelna a neseparovatelna konvoluce.

Diky separovatelnosti kerneld mame dva zpusoby, jak psat algoritmus konvoluce. Algoritmus se
na zakladé vstupniho kernelu muze rozhodnout, jaky druh konvoluce pouzit. Definice separova-

telnosti bude nasledovat nize.

4.3.1 Neseparovatelnia konvoluce

V pripadé neseparovatelného kernelu se musime spokojit s takzvanou naivni konvoluci[21]. Je
to zékladni druh konvoluce, kdy pro kazdy pixel vstupniho obrazku musime udélat k? operaci,
kde k sitka vstupniho kernelu. V ¢isté naivni konvoluci se ofiznou kraje obrazu o z(k/2), kde z
je pocet orfznutych radka nebo sloupct a k je sitka kernelu[21]. PTi déleni celych ¢isel se vzdy
zaokrouhluje doli a proto k/2 je jedna pro k=3, dva pro k=5, tii pro k=7 a podobné. Diky
tomuto ofiznuti nemusime resit jinak problematické hrany a rohy obrazu a konvoluce se pocita
jen pro stfed obrazu. Kéd je pak pomérné primocary, nebot se jedna pouze o ¢tyri vnorené cykly.
Viz Vypis 1.

for(int row = 0; row < rows; row++) {

for(int col = 0; col < columns; col++){

for(int y = 0; y < kernelDimension; y++) {

for(int x = 0; x < kernelDimension; x++) {
i3

3}

Vypis 1: Vnofené cykly konvoluce.

S ¢isté naivni konvoluci se da pracovat ale bohuzel jen do doby, nez za¢neme pouzivat vétsi
kernely. U kernelu sitky 21, 51, 101 a vice pixeli si za¢neme vsimat nezpracovanych hran, coz neni
idealni. Z tohoto dtvodu chceme zacit problematické hrany a rohy fesit. Hlavnim problémem u
hran a roht obrazu je, Ze nemusi byt Uplné jasné, s jakymi hodnotami ndsobit hodnoty kernelu,
kdyz kernel ¢astecné zasahuje mimo vstupni obraz. Viz Obrazek 2.

Moznosti, jak tento problém fesit, je nékolik[22]:

e Pouzit hodnotu stiedového pixelu pro vSechny presahujici pixely.
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(a) Kernel 3x3

Obrazek 2: Ukéazka preteceni kernelu pres hranu obrazu.

e Pouzit hodnotu nejblizsiho validniho pixelu hrany pro kazdy presahujici pixel

e Zabalit obraz. Tento zpiisob vezme hodnotu pixelu z protéjsi hrany nebo rohu zadaného

pixelu.

e Zrcadlit pixely pres hranu. Napiiklad pouzit namisto pixelu, ktery je dvé mista za hranou,

hodnotu pixelu, kterd je dvé mista pred hranou.

Bohuzel, zddné z téchto moznosti neni idealni pro vsechny pripady, nebot vsechny maji nevyhody
v urcitych situacich. Napriklad zabaleni obrazu funguje rozumné do doby, dokud nemame vstupni
obraz s velkym kontrastem mezi levou a pravou stranou. U obrazu s tmavou levou stranou a
svétlou pravou stranou muze nastat viditelny rozdil v intenzité na hranach a v rozich vysledného
obrazu[22].

Dalsim problémem, ktery bychom méli fesit, je vykonnost navrzeného algoritmu. Mohli
bychom napsat konvoluci tak, ze budeme mit ¢tyfi vnorené cykly pro cely vstupni obraz a uvnitt
cykli budeme mit spoustu podminek, které budou hlidat a osetrovat krajni pixely. Tento postup
by byl ale zna¢né pomaly, nebot by kéd musel pro kazdy pixel vstupniho obrazu zkontrolovat
desitky podminek, které by vyrazné ovlivnily vykonnost. Vhodnym feSenim problému se zda byt

rozdéleni vstupniho obrazu na nékolik ¢asti. Konkrétné tedy na devét ¢asti, viz Obrazek 3.

D N A E
(a) Rozdélen{ pixelt pro kernel 3x3 (b) Rozdéleni pixela pro kernel 5x5

Obrazek 3: Rozdéleni pixeli pro konvoluci s riznymi kernely.
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Mize se zdat, ze toto Teseni je ponékud krkolomné, nebof se nam délka ptvodniho kédu
znasobila az devétkrat. Ve vétsiné mnou testovanych pripadi ale toto feseni vykonnostné vyrazné

prevysuje puvodni Teseni.

4.3.2 Separovatelna konvoluce

Zakladnim rozdilem mezi separovatelnou a neseparovatelnou konvoluci je ten, ze u separovatelné
konvoluce prochdzime obraz v podstaté dvakrat. V prvnim kroku prochazime obraz horizontalné
za pomoci horizontalniho vektoru a dostaneme mezi vysledny obraz. Na tento mezi vysledny
obraz pak aplikujeme vertikalni konvoluci pomoci vertikdlniho vektoru a dostaneme vysledny
obraz. Tento vysledny obraz je stejny jako vysledny obraz neseparovatelné konvoluce a navzdory
tomu, ze obraz prochdzime dvakrat, je tento zpusob vyrazné rychlejsi i pro vétsi kernely. Je to
z toho divodu, zZe pro kazdy pixel musime udélat pouze 2k operaci nidsobeni a s¢itani namisto
k2, jak je tomu u neseparovatelné konvoluce[21].

Dalsim dtvodem, proc¢ je separovatelnd konvoluce rychlejsi je ten, ze u separovatelné konvo-
luce nemusime v algoritmu fesit rohy obrazu. Pro horizontalni ¢ast konvoluce nam staci rozdélit
vstupni obraz na stfedovou ¢ést, levou hranu a pravou hranu. Pro vertikalni ¢ast konvoluce nam

staci rozdeélit vstupni obraz pouze na stfedovou ¢ast, horni hranu a dolni hranu. Viz Obrazek 4.

(a) Horizontélni konvoluce (b) Vertikalni konvoluce

Obrézek 4: Horizontalni/vertikalni rozdéleni pixeli pro separovatelnou konvoluci

Ted kdyz mame jasno v rozdéleni druhti konvoluce, mizeme se podivat na to, co to vlastné

jsou ty separovatelné a neseparovatelné kernely.

4.4 Separovatelné kernely

Konvoluce je vypocetné velmi narocéna operace, kde pro danou matici o Sitce k potrebujeme
k?xy operaci nasobeni a séitdni pro konvoluci obrazu o rozmérech zy. Pravé z divodu této
narocnosti se hledala rtizna vylepseni, kterda by naroc¢nost snizila. Z matematiky vime, ze nékterd
dvou dimenzionalni jadra mohou byt rozlozena do dvou jedno dimenzionalnich vektort. Jeden
vektor znazornuje vertikdlni ¢ast a druhy horizontdlni ¢ast. Aplikaci téchto dvou vektori po

sobé dosdhneme stejnych vysledku jako aplikaci celého kernelu ale s mnohem mensi vypocetni
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narocnosti. S vyuzitim dvou jedno dimenzionalni vektori musime pouzit pouze 2kxy operaci
nasobeni a séitani. Pro malé kernely velikosti 3x3 potifebujeme s celym kernelem udélat devét
nasobeni a sc¢itani, kdezto se dvéma jedno dimenziondlnimi vektory nam stac¢i pouze Sest. Tento
rozdil se nezdd moc velky pro kernely 3x3 nicméné pro vétsi kernely je jiz zvyseni vykonu
velmi znatelné. Kernely, které mizeme rozdélit na dva jedno dimenzionalni vektory nazyvame
separovatelné. V praxi se snazime uréit, zdali je kernel separovatelny abychom mohli pouzit
separovatelnou konvoluci, a tedy zna¢né urychlit vypocet[21].

Konvolué¢ni kernel je separovatelny, pokud konvolu¢ni matice K méa tu vlastnost, ze mize

byt vyjadiend jako vysledny produkt dvou vektoru « a v[21]. Pro matici 3x3:

vy ViUl ViU2  V1U3
K=v®u=|vy {ul U9 u;a} = |vouy wVoug Vous (8)
U3 V3U]  V3U2  V3U3

Vektor v je horizontdlni ¢dst kernelu a vektor v je vertikalni ¢ast kernelu. Bohuzel, jen maly
zlomek kernelu je separovatelny. Z tohoto duvodu je tfeba ovérit, zdali je vstupni kernel separo-
vatelny nebo nikoliv. Zjevnym ovérenim separovatelnosti matice se zda byt vypocteni hodnosti

matice vstupniho kernelu. M4a-li kernel (matice) hodnost 1, pak je kernel separovatelny[21].

4.5 FFT konvoluce

FFT konvoluce vyuziva skutecnosti, Zze nasobeni hodnot ve frekvencéni doméné pirimo odpo-
vidd nésobeni hodnot v ¢asové doméné[23]. Vstupni signal je presunut do frekvenéni domény
za pomoci DFT (Diskrétni Fourierova Transformace), nasledné je nasoben hodnotou kernelu,
prevedeného do frekven¢ni domény a na zavér je presunut zpét do ¢asové domény za pouziti in-
verzni DFT. Tato technika byla dostupnd po dlouhou dobu nicméné kdysi nebyla pro konvoluci
moc dobie pouzitelné. Je to z toho divodu, Ze potiebny cas pro vypocet DF'T byl vétsi nez cas
pro zpracovani samotné konvoluce. To se zménilo v roce 1965 s prichodem Fast Fourier Trans-
form (FFT) algoritmu[23]. Vyuzitim FFT algoritmu k vypoc¢tu DFT, docilime urychleni vypoctu
konvoluce ve frekven¢ni doméné, kterd dokonce predci vypocet konvoluce v ¢asové doméné. Vy-
stupni data jsou pak stejnd u obou algoritmt nicméné je vyrazné omezen pocet operaci coz usti
v efektivnéjsi algoritmus. Z tohoto divodu se FFT konvoluci také prezdiva vysoko rychlostni
konvoluce. FFT konvoluce méa ovsem i svid omezeni. Vykonnost FFT konvoluce je témér stejna
nehledé na velikost pouzitého kernelu. Diky tomu FFT konvoluce vynika pti pouzité velkych ker-
neld nad ostatnimi implementacemi. Nicméné, pii pouziti separovatelné konvoluce jsme schopni
dosdhnout mnohem rychlejsiho zpracovani obrazku za pouziti mensich kernelt, nez je tomu u
FFT konvoluce. Jelikoz je pro konvoluci definovdna velkéa spousta malych kerneli, neni pro nas
FFT implementace vhodna. Z tohoto duvodu tato prace implementuje a testuje separovatelnou

konvoluci. [23]
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4.6 Popis paralelizace

Muzeme vidét, ze konvoluce neni vypocetné nendrocné operace a ze pii velkych vstupnich datech
a pri pouziti velkych kerneli mize zpracovani jednoho obrazu zabrat desitky vterin i minut.
Jelikoz je konvoluce ve své podstaté jen opakované nasobeni a séitani hodnot, da se ji pomérné
jednoduse paralelizovat. Musime ovSem vyfteSit par problému jako je napriklad distribuce dat
mezi uzly a jejich komunikace. Principem paralelizace v této praci je rozdéleni vstupniho obrazu
na n ¢asti mezi n uzlia. Kazdy uzel pak zpracuje svou ¢ast obrazu a na zavér se tyto ¢asti spoji
do jednoho vysledného obrazu. Postupnym navySovanim vypocetnich uzli dosahujeme vyssiho
vykonu aplikace. Existuje ovSem hranice, kdy navyseni uzli prestava mit vliv na vykony aplikace,
a naopak mize jeji vykon i snizit. Tuto problematiku popisuje Amdahliv a Gustavsoniv zakon.
Viz kapitola 3.

4.7 Problém distribuce dat mezi uzly

Tento problém klade otazku, jak nejlépe rozdélit data mezi vypocetni uzly, aby kazdy uzel dostal
svou pomeérnou ¢ast dat. V nasem pripadé nam staci brat v potaz jen narocnost komunikace
mezi uzly. V jinych piipadech paralelnich aplikaci jako napiiklad zobrazeni fraktadlu musime brat
v potaz i narocnost zobrazeni dat. V pripadé, ze naptiklad piSeme program k zobrazeni Man-
delbrotovy mnoziny, je vhodné, aby kazdy uzel dostal pomérnou ¢ast Mandelbrotovy mnoziny
k zobrazeni. V tomto pripadé je stejné velkd plocha vypocetné ruzné naroc¢na v zavislosti na
tom, kterou ¢dst Mandelbrotovy mnoziny zobrazuje. Nechceme, aby dva uzly zobrazovaly 90%
Mandelbrotovy mnoziny, zatimco ostatni uzly zobrazovaly jen zbylych 10%. Potiebujeme tedy
docilit toho, aby kazdy uzel stejné narocnou ¢ast ke zpracovani. U konvoluce se tento problém
resit nemusi, jelikoz se jednd pouze o nasobeni a s¢itani hodnot dvou matic, at uz jsou hod-
noty jakékoliv. Pokud tedy dodrzime pravidlo, ze kazdy uzel obdrzi pomérnou ¢ést ze vstupniho
obrazu pak kazdy uzel bude mit srovnatelné naroc¢nou tlohu ke zpracovani. V Obrazku 5 mii-
zeme vidét rozdéleni dat mezi uzly nasledujicim zpusobem: Rozdéleni po fadcich, rozdéleni po
radcich a sloupcich a cyklické rozdéleni po radcich a sloupcich. Z divodu pravidelnosti vypocta
konvoluce je vidét, ze z pohledu celkové vykonnosti je nejlepsi rozdéleni dat po fadcich. Oproti
ostatnim moznostem, rozdéleni po radcich prinasi nejmensi komunikaci mezi uzly potiebou k

paralelizaci a také nejefektivnéjsi pristup do paméti[9].

4.7.1 Komunikace mezi uzly

Rozdélime-li vstupni obrazek po radcich mezi N uzli, budeme mit ve vystupnim obraze N-1
rusivych prechodti, které musime fesit. Rusivymi pfechody rozumime napiiklad nerovnomérné
vyhlazeni konvolu¢nim filtrem na sousednich hranach obrazkid dvou uzlt. Uzivatel si pak mize
vSimnout rozdilt intenzit mezi ¢astmi celkového obrazku. Prechody se ve vystupnim obraze
objevuji z toho divodu, ze kazdy uzel pocita konvoluci pro svou ¢ast obrazu a hrany fesi pomoci

jedné z technik uvedené vyse. Sam uzel nevi o jeho sousedech a nema pristup k jejich dattim,
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(a) Rozdéleni po fadcich (b) Rozdéleni po fadcich a sloupcich (c) Cyklické rozdéleni

Obrazek 5: Moznosti rozdéleni dat mezi uzly.

aby mohl spravné vypocist konvoluci i na hranach se sousednimi uzly. Je tedy nutné zaridit, aby
kazdy uzel, ktery ma néjakého souseda, obdrzel ¢ast dat svého souseda potiebnych ke konvoluci
sousedicich hran. Dodame-li uzlim c¢ast dat od jejich sousedli, dosihneme hladkych prechodt
ve vystupnim obraze. V této praci se tento problém fesi preposilanim bufferti mezi uzly. Kazdy
uzel o¢ekava a rozesila své hraniéni buffery o urcité velikosti svym sousediim. Vypocet velikosti
bufferti se odviji od velikosti vstupniho kernelu. Pro velikost kernelu 3x3 kazdy uzel odesila
buffer o velikosti jednoho radku, pro kernel 5x5 to jsou dva fadky a podobné.

Pro priklad se vratime k Obrazku ba. Zde je vidét, Ze uzel ¢islo jedna bude odesilat sviij
spodni buffer uzlu ¢islo dva a zaroven bude ocekavat horni buffer od uzlu ¢islo jedna. Obdobné
Tyto uzly pracuji se ¢tyfmi buffery namisto dvou jako to bylo u uzla ¢islo jedna a Ctyti. Je to z
toho duvodu, Ze uzel ¢islo dva o¢ekava spodni buffer od uzlu ¢islo jedna a zaroven horni buffer
od uzlu ¢islo tii. Nasledné musi odeslat svij horni buffer uzlu ¢islo jedna a sviij spodni buffer
uzlu ¢islo tti. Pro uzel ¢islo tii je toto chovani identické.

Jelikoz kazdy uzel musi odesilat i prijimat data, je zfejmé, ze takova komunikace piinese
nové problémy. Jednim z téchto problému je uvaznuti komunikace. Jednd se o situaci, kdy uzel
A ¢eké na data uzlu B, nez bude sam schopen odeslat data uzlu B, ktery na né ¢eka. V této
situaci oba uzly ¢ekaji na data toho druhého a nikdo data neposila. V této praci je tento problém
fesen tak, ze vSechny liché uzly data prvné odesilaji svym sudym sousedim a nasledné cekaji
na data od svych sudych sousednich uzla. VSechny sudé uzly pak prvné c¢ekaji na data od svych

sousednich lichych uzli a az je obdrzi, odeslou data svym lichym sousednim uzltim.

4.8 Paralelni konvoluce

Zakladni principy konvoluce zustavaji pri paralelni aplikaci zachovany. Kazdy uzel pocita kon-
voluci na své ¢asti vstupniho obrazku. Nicméné jisté rozdily nastédvaji pti vypoctech konvoluce
u sousedicich hran. Musime naptiklad zajistit, ze u uzlu, ktery sousedi s jinym uzlem jen spodni
hranou, bude uzel vyuzivat data z prichoziho bufferu sousedniho uzlu namisto klasického zrca-

dleni. U neseparovatelné konvoluce se jednd pouze o ¢teni spravného pixelu z bufferu. U sepa-
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rovatelné konvoluce musime ale pti horizontalni konvoluci projit a zpracovat i prichozi buffery.
Pokud bychom tyto buffery nezpracovali, prisli bychom o dulezitou informaci pii zpracovani
hranic¢nich pixelti u nésledné vertikalni konvoluce.

P1i paralelni konvoluci je také dulezité dodrzet pravidlo délitelnosti poc¢tem uzli. Pri roz-
délovani obrazku mezi uzly musime dbat na to, aby kazdy uzel obdrzel urc¢ity pocet radkua. Z
divodu prakti¢nosti neni mozné, aby néjaky uzel obdrzel napiiklad dvacet a pul fadku. Z to-
hoto dtivodu je vhodné rozsirit vstupni obrazek o dodatecna data, aby se nasledné dal rozumné
rozdélit mezi dostupné uzly. Obdrzime-li napriklad vstupni obrazek velikosti 17x13 a mame-li
dva dostupné uzly pro vypocet, je jasné, ze 221 pixelt nelze nijak rozumné rozdélit na dvé ¢asti.
Rozsirime-li obrazek o jeden sloupec, dostaneme obrézek o rozmérech 18x13, coz je 234 pixel,
které uz umime rozdélit mezi dva uzly. Toto feSeni ndm bude stacit pro dva uzly, nicméné pri
vice uzlech zjistime, Ze musime zachovat pravidlo délitelnosti jak pro radky, tak i pro sloupce.
Vzdy je tedy dilezité rozsitit obrazek tak aby sloupce i fadky byly délitelné celkovym poctem
uzla.

Hodnoty pixelil obrazku, o které budeme obrazek rozsirovat, by ovSem nemély byt generovany
ndhodné. To by mohlo mit za néasledek ovlivnéni vysledného obrazu. Vhodnym feSeni se nabizi
rozkopirovani poslednich hodnot pixelt pro kazdy radek. Pri rozsireni radka jen zkopirujeme
posledni radek vstupniho obrizku. Rozsifeny obrazek pak standardné zpracujeme konvoluci a

na zaver jej vratime do ptvodnich rozmeért.
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5 Implementace konvoluce

V praktické ¢asti implementace se blize podivame na praktiky pouzité pii programovani konvo-

luce pro Fiji.

5.1 Tvorba pluginu

ImageJ nabizi velkou spoustu tutoridlti®, které vyrazné poméhaji s tvorbou pluginti. ImageJ také
nabizi kostry plugini, které je vhodné pouzit pii tvorbé vlastniho pluginu. Pri tvorbé pluginu
je vhodné dodrzet ur¢itou anotaci, aby Fiji rozpoznal, Ze se skutecné jednéd o plugin. Anotace
pluginu je vidét ve Vypise 2. Mizeme si vSimnout, ze nas plugin ma Ctyri vstupni parametry.
Prvni dva parametry jsou LogService, ktery se stard o vypisy uzivateli, a UlService, ktery se stara
o uzivatelské prostredi. Nasleduje vstupni parametr Dataset, ktery obsahuje vstupni obrazek
zvoleny uzivatelem. Na zavér mame k dispozici parametr kernel, ktery uzivateli nabidne vybér

z osmnéacti raznych kernelti pro konvoluci a pamatuje si uzivatelem zvoleny kernel.

@Plugin(type = Command.class, menuPath = "Plugins>Kernel")
public class ImageConvolution<T extends RealType<T>> implements Command, Previewable {
Q@Parameter
private LogService ls;
QParameter
private UIService uiService;
@Parameter (type = ItemIO.INPUT)
private Dataset inputlmg;
@Parameter (label = "Kernel", persist = false, style = NumberWidget.SLIDER_STYLE, min
= "1", max = "18", stepSize = "1.0")

private double kernel;

Vypis 2: Anotace pluginu.

Abychom mohli plugin spustit potfebujeme jesté dopsat hlavni (main) funkei pluginu. Hlavni
funkce se stard o spusténi Fiji, otevieni vstupniho obrazku a nésledné spusténi run() funkce

pluginu. Ve Vypisu 3 je vidét ukazka hlavni funkce naseho pluginu.

public static void main(final String... args) throws Exception {
final ImageJ ij = new ImageJ();
ij.ui() .showlUIQ);
final File file = ij.ui().chooseFile(null, "open");
if (file !'= null) {
final Dataset dataset = ij.scifio().datasetI0().open(file.getPath());

ij.command() .run(ImageConvolution.class, true);

Vypis 3: Hlavni funkce pluginu.

8ImagelJ tutorial: A simple Maven project implementing an ImageJ command,
https://github.com/imagej/example-imagej-command
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Hlavni funkce je pomérné jednoduché, nicméné run() uz je zajimavéjsi. V. run() funkei si
vy¢teme dimenze vstupniho obrézku (obvykle tiff) z hlavicky obrazku, které budeme potiebovat
ke spusténi konvoluéni funkce a prevedeni obrazku do formatu RAW. Obrazek previadime do
formatu RAW, protoze nase implementace konvoluc¢ni funkce pracuje pouze s RAW obrazkem.
Vypis 4 znazornuje run() funkei pluginu. Na fadku 4 se pak resi kontrola bitové hloubky obrazku,
kterd musi byt rovna osmi. Na rddku 8 kontrolujeme, jestli je vstupni obrazek kolekce obrazku
nebo pouze jeden obrazek. Tato informace je dilezita pri prochazeni vstupniho obrazku a preva-
déni do formatu RAW. U kolekce obrazku se navic prochézi i fezy, které u jednoho obrazku fesit
nemusime. Na fadku 29 se pak vold konvoluéni funkce v try/catch bloku nebot vyhazuje riuzné
vyjimky. Detaily vyjimek a chybéjici ¢asti kédu v ukézkach je mozné dohledat v prilozeném

zdrojovém souboru.

public void run() {
final Img<T> image = (Img<T>)inputImg.getImgPlus();

System.out.println("numDimensions = " + image.numDimensions());

RandomAccess<T> ra = image.randomAccess();
long dimensions[] = new long[image.numDimensions()];

image.dimensions(dimensions) ;

int[] out = new int[(int) (dimensions[0] * dimensions[1] * zStack)];
int inc = 0;
if (isSingle){
for (int x = 0; x < dimensions[1]; x++) {
for (int y = 0; y < dimensions[0]; y++) {
ra.setPosition(x, 1);
ra.setPosition(y, 0);
T val = ra.get();
out[inc] = (int)val.getRealDouble();
inc++;
11} else {
for (int ¢ = 0; c < zStack; c++) {
for (int x = 0; x < dimensions[0]; x++) {

for (int y = 0; y < dimensions[1]; y++) {

ra.setPosition(c, 2);

1333
saveImgStack(out, "tmp.raw");
try {
convolve("tmp.raw", (int)dimensions[0], (int)dimensions[1], zStack, (int)kernel);
} catch ...

Vypis 4: Run funkce pluginu.
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5.2 Osetreni vstupu konvolu¢ni funkce

Abychom mohli program spustit, potfebujeme mu predlozit vstupni parametry. Parametru je
celkem pét a jsou to: cesta k obrazku, sitka, vyska, pocet fezu a vybrany kernel. Pro definovani
rozmeéru pro vstupni obrézek jsou nastaveny tfi vstupni parametry. Je to z toho duvodu, ze
program umi zpracovat i vstupni kolekci obrazku (3D stack). Pokud tedy program na vstupu
obdrzi kolekci obrazkl, potiebujeme znat sitku a vysku kazdého obrazku v kolekci a zaroven i
pocet obrazku v kolekci. Program se spusti jen s validni cestou k obrazku, validnimi rozméry a

spravné zvolenym kernelem.

5.3 Paralelizace skrze OpenMPI1

Tato ¢ast se vénuje piimo paralelizaci skrze OpenMPI[4]. Abychom mohli OpenMPI pouzit,

musime jej prvné inicializovat. Vypis 5 popisuje volani funkce MPI.Init().

MPI.Init(args);

int world_rank = MPI.COMM_WORLD.getRank() ;

MPI.COMM_WORLD.getSize () ;

int world_size

Vypis 5: Inicializace OpenMPI.

Mimo inicializaci OpenMPI je vhodné zavolat i funkce getRank() a getSize(). Funkce ge-
tRank() vraci identifikdtor konkrétniho uzlu. Kazdy dostupny uzel dostane sviy identifikator
zacinajic od nuly. Funkce getSize() vraci celkovy pocet dostupnych uzli v systému. Diky témto
dvéma funkcim méame jasny prehled o poctu dostupnych uzli a také je umime rozlisit. Od této
chvile, jakykoliv kéd, ktery napiSeme, se provede vSemi dostupnymi uzly. V uréitych situacich
toto chovani neni zadané. Naptiklad budeme-li chtit vratit uzivateli néjakou zpravu, pak se tato
zprava vypise presné tolikrat, kolik je dostupnych uzli. Obdobné ne vzdy chceme provést stejnou
operaci vsemi uzly. Napriklad neni nutné, aby kazdy uzel rozsitil obrazek tak aby byl rozdélitelny
mezi ostatni uzly. Tomuto chovani mizeme jednoduse zabranit obalenim prikazi do podminky

if. Viz Vypis 6.

if (world_rank == 0)
System.out.println("Hello world!");

Vypis 6: Omezeni poctu volani prikazi.

Timto jednoduchym obalenim zajistime, ze se zprava Hello World! vypise pouze uzlem ¢islo
nula.

Méame-li inicializované MPI, mizZeme pokracovat dale. Nyni je vhodné si vypocist overlay
neboli presah kernelu. Overlay pocitame, protoze potrebujeme védét, jak moc bude kernel pre-
sahovat obrazek vystredime-li kernel na néjaky hrani¢ni pixel. Overlay budeme obecné v kdédu
vyuzivat skoro vsude nebot je potfebny pro inicializaci buffert, pro vypocet dat, kterd budou v

bufferech, v samotné konvoluci a podobné. Vypocist overlay je trivialni operace, jelikoz kernel
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je vzdy lichy a symetricky. Staci nam vzit velikost fadku kernelu a vydélit dvéma. Déle je pak
vhodné vypocist, jak moc musime rozsitit vstupni obrazek, aby byl rozumné délitelny poctem
dostupnych uzli. Vypocet probiha na bazi zbytku po déleni poétu fadku/sloupci a pocétu do-
stupnych uzli. Tento zbytek pak odec¢teme od poctu dostupnych uzla a pripocitame k celkovému

poctu fadki/sloupci. Viz Vypis 7.

int overlay = kernel.length / 2;
if (rows % world size !'= 0)

padRow = rows + (world_size - (rows % world_size));
if (columns % world _size != 0)

padCol = columns + (world_size - (columns % world_size));

Vypis 7: Preteceni kernelu a rozsifeni obrazku.

Obdrzime-li kolekci obrazki, je nutné zarucit, aby byl zpracovan kazdy snimek v kolekci. Kod
nize bude stejny pro kazdy obrazek v kolekci. Diky tomu muzeme projit celou vstupni kolekci
obrazkl for cyklem. Jedinym problémem, co zbyva vyfesit, je pozice zac¢atku kazdého obrazku
v kolekci. Samotné implementace konvoluéni funkce pocitd pouze s obrazkem ve formatu RAW,
a tedy nepracuje s hlavickou obrazku. Jelikoz jsou vstupni RAW data jen proud 8bitovych ¢isel,
neni jasné dané, kde razné obrazky v kolekci zac¢inaji. Funkce getArrFromRaw ve Vypise 8 ma
za ukol vyextrahovat spravny snimek z kolekce obrazku a pretypovat jej na IntBuffer, ktery pak
vrati. Funkce padlmage je popsana nize a ukidzéna ve Vypise 9. Radky 1-4 zndzornuji volani
funkce pro extrakci obrazku z kolekce obrazki. Radky 5-14 pak znazortiuji funkei pro extrakei

obrazku.

for(int frameNum = 0; frameNum < numOfFrames; frameNum++){
if (world_rank == 0)
in = padImage(getArrFromRaw(inputFile,columns, rows, frameNum) ,columns,rows,

world_size);
public static IntBuffer getArrFromRaw(File f, int col, int row, int slice){

IntBuffer out = MPI.newIntBuffer(col*row);

int slicePos = slice*col*row;

for(int i = 0; i < col*row; i++){
int i2 = (fileContent[slicePos + i] & OxFF);
out.put(i,i2);

}

return out;

Vypis 8: Extrakce obrazku ze souboru.

Abychom mohli prejit k rozdéleni vstupniho obrazku mezi dostupné uzly, potfebujeme si jesté

vstupni obrazek rozsirit. Funkce ve Vypise 9 tento proces popisuje. Nejdiive je nutné vytvorit
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si buffer pro jiz rozsiteny obrazek. Nasledné projdeme vsechny fddky a doplnime hodnoty pro

vSechny presahujici fadky a sloupce poslednimi dostupnymi hodnotami pavodniho obrazku.

IntBuffer out = MPI.newIntBuffer(padRows * padCols);
for(int row = 0; row < padRows; row++){
for(int col = 0; col < padCols; col++){
if (row >= rows) {
if (col >= columns)
out.put((row * padCols) + col, inputArray.get(((rows-1) * columns) + columns -
1)
else
out.put((row * padCols) + col,inputArray.get(((rows-1) * columns) + col));
} else {
if (col >= columns)
out.put((row * padCols) + col, inputArray.get((row * (columns)) + columns - 1)
)5
else

out.put((row * padCols) + col,inputArray.get((row * columns) + col));
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Vypis 9: Funkce rozsitujici obrazek.

Méme-li rozsiteny obrazek muzeme ptejit k funkci MPI.scatter(). Tato funkce rozdéli vstupni
obrazek rovnomérné mezi dostupné uzly. Funkce ma pomérné dost argumentii, které se déli na
par ¢asti. Prvni ¢ast obsahuje argumenty pro vstupni buffer, druhd ¢ast pro vystupni buffer
a posledni cast specifikuje hlavni uzel. Prvnim argumentem je vstupni buffer in, tento buffer
obsahuje vstupni, jiz rozsiteny obrazek. Druhy argument specifikuje pocet elementt pro kazdy
uzel. Tento argument 1ika funkci MPI. scatter(), kolik elementti (v nasem pripadé pixeli) dostane
kazdy uzel. Tretim argumentem je MPILINT, ktery v podstaté jen rika, Ze kazdy element ve
vstupnim bufferu bude typu integer. Ctvrtym argumentem je vystupni buffer out. Tento buffer
je specificky pro kazdy uzel a po skonéeni volani funkce MPI. scatter() bude obsahovat dany
pocet pixela specifikovany patym argumentem. Paty argument specifikuje, kolik pixeli bude ve
vystupnim bufferu. Sestym argumentem opét definujeme typ element ve vystupnim bufferu.
Posledni argument specifikuje, ktery uzel bude takzvany root. Root obdrzi prvni ¢ast obrazku.
Viz Vypis 10, kde na fadku 1 vidime vypocet poctu pixell, které zpracuje kazdy uzel a radky

2-3 znazornuji samotné volani funkce MPL scatter().

int elem = (padCol * padRow)/world_size;
MPI.COMM_WORLD.scatter(in, elem, MPI.INT, out, elem, MPI.INT, 0);

Vypis 10: Rozdéleni obrizku mezi uzly.

Po zavolani funkce MPI.scatter() bude mit kazdy dostupny uzel svou rovnomérnou ¢ast ob-

razu. V predchozich kapitoldch jsme ale zjistili, Ze pro hladké provedeni konvoluce musi mit
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kazdy uzel jesté Cast obrazu svého predchudce a néslednika. Podivime se tedy na feseni ko-
munikace mezi uzly, kterd bude slouzit k preposilani buffert. K tomuto acelu budeme vyuzivat
MPI funkce MPI.send()a MPI.recv(). Tyto funkce jsou parové a tedy pokud pomoci MPI.send()
posleme zpravu jinému uzlu, musime na cilovém uzlu zavolat MPILrecv(). Obé funkce maji fadu
argumentt, které si ted popiseme zacinajic MPILsend(). Argumenty této funkce jsou v nasledu-
jicim poradi: buffer k odeslani, pocet elementti k odeslani, typ elementt k odeslani, ID cilového
uzlu a ID zpravy. MPILrecv() ma svym zpusobem identické argumenty, jen si musime pohlidat
abychom data, kterd chceme udrzet, ulozili do bufferu pro prijatd data. Dédle musime zaridit,
aby ID uzlu odpovidalo uzlu, ktery data odesila a aby ID zpravy odpovidalo odeslané zpraveé.
Samostatny proces komunikace je rozdélen do t¥i ¢asti z divodu rozdéleni uzli do trech
kategorii. V prvni ¢asti fesime problematiku prvniho uzlu. Tento uzel dostane vrchni ¢ast obrazu
a diky tomu musi rozeslat jen svou spodni hranu uzlu pod nim. Obdobné musi obdrzet pouze
vrchni hranu uzlu pfimo pod nim. Horni buffery v tomto piipadé tedy viibec nefesime. Viz
Vypis 11, kde prvni vidime vypocet pozice prvniho fadku bufferu v obrazku a nasledné inicializaci
bufferu. Radky 5-6 pak zndzoriuji naplnéni bufferu pifslusnymi fadky. Radky 9-17 pak Fesi
samotnou komunikaci. Muzeme si vS§imnout, ze komunikace je feSena pouze v pripadé, ze je v

systému dostupnych vice uzli.

if (world_rank == 0){

int lastRowIndex = ((elements_per_proc/padCol) - overlay) * padCol;

IntBuffer sendBuf = MPI.newIntBuffer(padCol*overlay);

int x = 0;

for(int i = lastRowIndex; i < lastRowIndex+(padCol*overlay); i++){
sendBuf .put (x,out.get(i));
X++;

¥

if (world size > 1){
MPI.COMM_WORLD.recv(recvBufDown, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank+1l, MSG_ID);
MPI.COMM_WORLD.send(sendBuf, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank+1l, MSG_ID);
recvBufUp = null;

¥

elseq{
recvBufUp = null;

recvBufDown = null;

Vypis 11: Komunikace korenového uzlu.

Ve druhé kategorii fesime posledni uzel. Obdobné jako u prvniho uzlu, nemusime u posledniho
uzlu Tesit spodni hranu. Potfebujeme tedy pouze fesit komunikaci s predchozim uzlem. Viz
Vypis 12, kde prvni fesime inicializace bufferti a jejich naplnéni. Jelikoz se jedna o vrchni buffer,
nemusime poéitat jeho pozici v obrazku. Radky 6-15 pak fesi komunikaci mezi uzly. Abychom

predesli uvaznuti musime resit i posledni uzel, nebot nevime, jestli bude lichy nebo sudy.
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if(world_rank == world_size - 1){
IntBuffer sendBuf = MPI.newIntBuffer(padCol*overlay);
for(int i = 0; i < padCol*overlay; i++){
sendBuf . put (out.get (i));
}
if (world _size > 1) {
if (world_rank % 2 == 0){
MPI.COMM_WORLD.recv(recvBufUp, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank-1, MSG_ID);
MPI.COMM_WORLD.send(sendBuf, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank-1, MSG_ID);

}Yelse {
MPI.COMM_WORLD.send(sendBuf, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank-1, MSG_ID);
MPI.COMM_WDRLD.recv(rechufUp, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank-1, MSG_ID);
}
recvBufDown = null;

3

Vypis 12: Komunikace posledniho uzlu.

Ve treti kategorii je FeSena komunikace vSech prostrednich uzli. V této kategorii musi kazdy
uzel Fesit jak rozesilani své horni a spodni hrany, tak obdrzeni hran prilehlych uzli. Déle zde
musime Tesit i uvaznuti komunikace. Toto je zde TeSeno tak, ze liché uzly prvné odesilaji data
svym sudym sousedim a nasledné od nich data prijimaji. Viz Vypis 13, kde opét prvni fesime
inicializaci a pozici prvniho fadku spodniho bufferu. Na fddku 4 se pak fesi naplnéni spodniho a
vrchniho bufferu piislusnymi fadky viz Vipis 8 a 9. Radky 5-15 pak fesf samotnou komunikaci.
Opét si musime hlidat uvaznuti, a proto liché uzly prvné data odesilaji a az pak data prijimaji.

Sudé uzly se chovaji obdobné jen obréicené.

int lastRowIndex = ((elements_per_proc/padCol) - overlay) * Col;
IntBuffer sendBufUp = MPI.newIntBuffer(padCol*overlay) ;
IntBuffer sendBufDown = MPI.newIntBuffer(padCol*overlay);

if(world_rank % 2 == 0) {
MPI.COMM_WORLD.recv(recvBufUp, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank-1, MSG_ID);
MPI.COMM_WORLD.recv(recvBufDown, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank+l, MSG_ID);
MPI.COMM_WORLD.send(sendBufUp, padColx*overlay, MPI.INT, world_rank-1, MSG_ID);
MPI.COMM_WORLD.send(sendBufDown, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank+l, MSG_ID);
} else {
MPI.COMM_WORLD.send(sendBufUp, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank-1, MSG_ID);
MPI.COMM_WORLD.send(sendBufDown, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank+l, MSG_ID);
MPI.COMM_WORLD.recv(recvBufUp, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank-1, MSG_ID);
MPI.COMM_WORLD.recv(recvBufDown, padCol*overlay, MPI.INT, world_rank+l, MSG_ID);

Vypis 13: Komunikace prostfednich uzli.
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Nyni by uz kazdy uzel mél mit vSechny potfebné informace ke zpracovani konvoluce nad
svou casti dat. V zavislosti na tom, jestli je jddro separovatelné nebo nikoliv, médme na vybér
ze dvou volani. Pii separovatelném jadru je lepsi volat separovatelnou konvoluci, jelikoz jeji
vypocet je rychlejsi nez u naivni konvoluce. Argumenty pro volani obou konvoluci jsou témér
stejné. Separovatelna konvoluce se lisi pouze argumentem denom, ktery je odmocninou celkového
denomindtoru kernelu. Vypis 14 ukazuje voldni obou moznosti, kde twoDconvolutionFast() je

separovatelnd konvoluce a twoDconvolution() je optimalizovand naivni konvoluce.

if (isSeparable)
out = twoDconvolutionFast(out, padCol, padRow/world_size, kernel, Math.sqrt(denom),
recvBufUp, recvBufDown);
else
out = twoDconvolution(out, padCol, padRow/world_size, kernel, denom, recvBufUp,

recvBufDown) ;

Vypis 14: Volani konvoluci.

Pri standardni konvoluci se obrazek déli na devét casti, kde se kazda cast resi zvlast. Viz
Obrazek 6. Sedé casti znazornuji prilozené buffery, které se nijak nezpracovavaji pouze z nich

¢erpame data pii vypoctu konvoluce pro spodni/horni hrany.

(a) Rozdélen{ pixeli

Obrazek 6: Ukéazka rozdéleni pixeld pro standardni konvoluci.

Ve Vypise 15 je vidét kod vypoctu konvoluce nad stfedni ¢asti obrazku. Nejdfive vidime
jiz zndmé ¢tyti for cykly potfebné k prochazeni obrazku a kernelu. VSimnéme si, ze for cykly
jsou upravené tak aby prochazely jen stied obriazku. Nasledné si musime inicializovat akumula-
tor, ktery bude akumulovat mezivysledky nasobeni pixeli a hodnot kernelu po ¢emz pak bude
obsahovat vyslednou hodnotu pixelu. Na faddku 6 pak pocitdme pozici pixelu, na ktery zrovna
ukazuje pozice hodnoty v kernelu. Na zavér nesmime zapomenout na pouziti denominétoru a

normalizaci vysledné hodnoty pixelu.

for(int row = kenDim/2; row < rows-(kenDim/2); row++) {

for(int col = kenDim/2; col < columns-(kenDim/2); col++){
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acc = 0;

for(int y = 0; y < kenDim; y++) {

for(int x = 0; x < kenDim; x++) {

positionIndex

2));

((row + y = (kenDim / 2)) * columns) + (col + x - (kenDim /

acc += kernel[x] [y] * inputArray.get(positionIndex);

}
if (denom != 0)
acc /= denom;
if (acc > 255)

acc = 2bb;
if(acc < 0)
acc = 0;

ret.put ((row * columns) + col,acc);

}

Vypis 15: Vypocet konvoluce nad stiedem obrazu.

Podobny postup se ve své podstaté opakuje pro kazdou ze zbylych c¢asti. Pro kazdou cast

jsou nutné ¢tyri for cykly, které danou ¢ast projdou a vynasobi hodnoty pixeli s hodnotami

kernelu. Lisi se ovSem v tom, Ze musime Tesit pfesahy kernelu mimo hrany obrazu. V této praci

se tento problém tesi pfi hranach na stranach obrazu zrcadlenim a pfi vrchnich a spodnich

hranach hleddnim hodnot v bufferu. Ve Vypise 16 je vidét feseni horni hrany obrazu, kde mame

opét ¢tyti for cykly, které tentokrat prochazeji jen pixely horni hrany. Opét je nutné inicializovat

akumulator a vypocitat pozici pixelu, kam ukazuje kernel. Po vypocitani pozice pixelu nasleduje

reSeni hodnot hrani¢nich pixeld. Jak je vidét na radcich 7-8, pokud pozice pixeli ukazuje dovnitt

obrazku (neni zaporna) pouzijeme tuto hodnotu. Pokud je pozice pixeli zapornd, a tedy ukazuje

mimo obraz, musime ji budto zrcadlit anebo hodnotu vytdhneme piimo z bufferu. Na zavér

nesmime zapomenout na pouziti denominatoru a normalizaci vysledné hodnoty pixelu.

for(int row = 0; row < kenDim/2; row++){

for(int col = kenDim/2; col < columns-kenDim/2; col++) {

acc = 0;

for(int y = 0; y < kenDim; y++) {

for(int x = 0; x < kenDim; x++) {

positionIndex

2));

((row + y = (kenDim / 2)) * columns) + (col + x - (kenDim /

if (positionIndex >= 0)

acc += kernel[x] [y] * inputArray.get(positionIndex);

else {

if (up == null){

mirrorX

mirrorY

(kenDim -1) - x;
(kenDim -1) - y;
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mirrorPositionIndex = ((row + mirrorY - (kenDim / 2)) * columns) + (
col + mirrorX - (kenDim / 2));
acc += kernel[x] [y] * inputArray.get(mirrorPositionIndex);
}
else
acc += kernel[x][y] * up.get(positionIndex + (columns * (kenDim/2)));

13}

1}

Vypis 16: Vypocet konvoluce horni hrany obrazu.

Ve Vypise 17 je vidét feseni levé hrany, kde prvné prochazime for cykly pouze pixely levé
hrany, inicializujeme akumuldtor a pocitdme pozici pixeli. Nasledné pak resime hodnoty presa-
hujici hranice obrazku. Na rozdil od toho, jak to bylo u horni hrany, zde nemame zadny buffer,
ze kterého bychom mohli Cerpat data. Z tohoto divodu musime vsSechny hodnoty, které jsou

mimo obrazek zrcadlit.

for(int row = kenDim/2; row < rows-kenDim/2; row++){
for(int col = 0; col < kenDim/2; col++) {
acc = 0;
for(int y = 0; y < kenDim; y++) {
for(int x = 0; x < kenDim; x++) {
positionIndex = ((row + y - (kenDim / 2)) * columns) + (col + x - (kenDim /
2));
if (positionIndex >= 0){
if (positionIndex >= (row + (y - kenDim/2)) * columns)
acc += kernel[x] [y] * inputArray.get(positionIndex);
else{
mirrorX = (kenDim -1) - x;
mirrorY = (kenDim -1) - y;
mirrorPositionIndex = ((row + mirrorY - (kenDim / 2)) * columns) + (
col + mirrorX - (kenDim / 2));
acc += kernel[x] [y] * inputArray.get(mirrorPositionIndex);
1>
else{
mirrorX = (kenDim -1) - x;
mirrorY = (kenDim -1) - y;
mirrorPositionIndex = ((row + mirrorY - (kenDim / 2)) * columns) + (col +
mirrorX - (kenDim / 2));
acc += kernel[x] [y] * inputArray.get(mirrorPositionIndex);

33}

3}

Vypis 17: Vypocet konvoluce levé hrany obrazu.

40



Prava a spodni hrana se fesi podobné jako leva a vrchni jen obracené. Rohy se fesi kombinaci
vyse zminénych Teseni.

Nyni prechazime k separovatelné konvoluci. Implementace tohoto druhu konvoluce vyuziva
lehce pozménéné rozdéleni pixeld. Dalsi zména v této konvoluci oproti naivni konvoluci je ta,
ze separovatelnd konvoluce je slozend ze dvou konvoluci. Z tohoto divodu je vhodné mit dvé
funkce a volat je po sobé. Posledni dilezitou zménou je fakt, ze pfi separovatelné konvoluci v
horizontalnim sméru musime zpracovat i buffery abychom neztratili dulezité informace potrebné
pri vertikaln{ konvoluci. Obrazek 7a a 7b znazornuje rozdéleni pixelt pii separovatelné konvoluci

v horizontalnim a pak ve vertikdlnim sméru.

(a) Rozdéleni pro horizontalni ¢ast (b) Rozdéleni pro vertikalni ¢ast

Obrazek 7: Ukézka rozdéleni pixeld pro separovatelnou konvoluci.

P1i horizontalni konvoluci se pak v kodu namisto celého kernelu prochazi jen horizontalni
vektor daného kernelu viz Vypis 18. Na radku 8 se pak aplikuje denominator a normalizujeme

hodnotu vysledného pixelu. Obdobny kéd se pak spousti pro stfedy horniho a dolniho bufferu.

1 for(int row = 0; row < rows; row++) {

2 for(int col = kenDim/2; col < columns-(kenDim/2); col++){

3 acc = 0;

4 for(int x = 0; x < kenDim; x++) {

5 positionIndex = (row * columns) + (col + x - (kenDim / 2));
6 acc += vectorX[x] * inputArray.get(positionIndex) ;

7 }

8

Vypis 18: Stred separovatelné konvoluce v horizontdlnim sméru.

V horizontalni konvoluci se pak jesté osetiuji hrany. Kéd ve Vypise 19 ukazuje feseni levé
hrany zrcadlenim. Obdobny kéd je pak pouzit pro levé hrany horniho a dolniho bufferu. Pre-
vraceny kod se pak obdobné pouzije na pravé hrany obrazku a pravé hrany horniho a dolniho

bufferu.

1 for(int row = 0; row < rows; row++){
2 for(int col = 0; col < kenDim/2; col++) {
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acc = 0;
for(int x = 0; x < kenDim; x++) {
positionIndex = (row * columns) + (col + x - (kenDim / 2));
if (positionIndex >= 0){
if (positionIndex >= (row * columns))
acc += vectorX[x] * inputArray.get(positionIndex);
else{
mirrorX = (kenDim -1) - x;
mirrorPositionIndex = (row * columns) + (col + mirrorX - (kenDim / 2));
acc += vectorX[x] * inputArray.get(mirrorPositionIndex) ;
1}
else{
mirrorX = (kenDim -1) - x;
mirrorPositionIndex = (row * columns) + (col + mirrorX - (kenDim / 2));

acc += vectorX[x] * inputArray.get(mirrorPositionIndex) ;

Vypis 19: Leva hrana separovatelné konvoluce v horizontalnim sméru.

Po zpracovani celého obrazu a buffert horizontdlni konvoluci je automaticky volana vertikalni
separovatelnd konvoluce. Tato funkce obdrzi jiz data zpracovand horizontalni konvoluci a dale je
zpracovava ve vertikdlnim sméru. V této funkci jiz buffery zpracovavat nemusime, a tak nam staci
zpracovat pouze stied obrazku, horni hranu a dolni hranu. Vypocet stfedu vertikalni konvoluce
je témér totozny s horizontalnim. Jedinym rozdilem je, Ze se aplikuje vertikdlni vektor kernelu ve

vertikalnim sméru. Z tohoto diivodu se rovnou presuneme na reseni horni hrany. Viz Vypis 20.

for(int row = 0; row < kenDim/2; row++){
for(int col = 0; col < columns; col++) {
acc = 0;
for(int y = 0; y < kenDim; y++) {
positionIndex = ((row + y - (kenDim / 2)) * columns) + col;
if (positionIndex >= 0)
acc += vectorY[y] * inputArray.get(positionIndex);
else {
if (up == null){
mirrorY = (kenDim -1) - y;
mirrorPositionIndex = ((row + mirrorY - (kenDim / 2)) * columns) + col;
acc += vectorY[y] * inputArray.get(mirrorPositionIndex);
} else

acc += vectorY[y] * up.get(positionIndex + (columns * (kenDim/2)));

Vypis 20: Horni hrana separovatelné konvoluce ve vertikdlnim sméru.

Po skonceni separovatelné nebo naivni konvoluce jiz mé kazdy uzel zpracovan svou cést

obrazku. Dalsim krokem tedy je slozeni téchto c¢asti do jednoho celku. K tomu nam slouzi
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funkce MPI. gather(), ktera je volana na kazdém uzlu sjednocuje jednotlivé ¢asti kazdého uzlu
do jednoho celku. MPI.gather() ma Sest argumenti v nasledujicim poradi: Odesilany buffer,
pocet elementl v odesilaném bufferu, typ kazdého elementu v bufferu, prijimajici buffer, pocet
elementu zaslanych do pfijimajiciho bufferu, typ kazdého elementu a kofenovy uzel nula. Volani

funkce je ukazano ve Vypise 21.

MPI.COMM_WORLD.gather (out, elem, MPI.INT, in, elem, MPI.INT, 0);

Vypis 21: Slozeni obrazku do jednoho celku.

Nyni bychom méli mit slozeny obrazek v jednom jediném bufferu. Nesmime jesté zapome-
nout na oriznuti obrazku zpét do jeho pivodnich rozméra a nasledné jej ulozit. Pokud byla na
vstupu kolekce obrazki, ulozime mezivysledek a cely proces opakujeme s nasledujicim obrazkem

v kolekei.

5.4 Instalace pluginu

Instalace a spusténi pluginu jsou pomérné primocaré. V priloze této prace jsou dva soubory, které
budeme potiebovat. Jedna se o ImageConvolution.jar a mpi.jar. Je nutné si dat pozor na pou-
zitou verzi mpi.jar, nebot je platformé zavislé a je dané pro konkrétni instalaci konkrétni verze
OpenMPI. Déle budeme potiebovat aplikaci Fiji a mit nainstalované knihovny OpenMPI. Sa-
motnd instalace pak znamena pouhé vlozeni soubort ImageConvolution.jar a mpi.jar do slozky
plugins, kterd se nachazi v instalacni slozce Fiji. Po spusténi aplikace by si pak Fiji mélo samo
dohledat a nainstalovat nové pluginy. Jednim z téchto plugintt bude nas ImageConvolution plu-
gin, ktery by se nachizi v menu ,Plugins“ v hlavni listé Fiji. Pro spusténi pluginu je nutné
mit predem otevieny obrazek, na ktery chceme aplikovat konvoluéni filtr. Déle je vhodné mit
otevienou konzoli ImageJ, kde se vypisuje status konvoluce a popisky filtri zvolené uzivatelem.
Mame-li otevieny obrazek a konzoli, mtizeme v menu Plugins zvolit ImageConvolution, ktery
nam nabidne moznost vybrani konvolu¢niho filtru. Po potvrzeni vybéru se konvoluce s danym

filtrem spusti a vysledny obrazek se ulozi pod nazvem result.raw do instalacni slozky Fiji.

5.4.1 Vyuziti pluginu v ImageJ makrech

Plugin je navrzen v souladu s doporu¢enymi postupy pro vyvoj ImageJ2 plugini a je tak i
zpétné kompatibilni s ImageJ a jeho makrojazykem. Ve vypise 22 je mozno vidét ukdzku makro
skriptu, ktery otevie demonstracni obrazek Cell Colony a na néj aplikuje nami vyvinuty plugin

pro konvoluci s velikosti kernelu 5 x 5.

run("Cell Colony (31K)");
run("ImageConvolution", "inputimg=Cell_Colony.jpg kernel=5.0");

Vypis 22: Ukazka volani pluginu v ImageJ makrojazyku.

43



6 Testovani

Tato kapitola popisuje testovaci prostredi, jak testovani probihalo a jakych vysledku bylo dosa-
zeno. Vysledky jsou pak zndzornény tabulkami a grafy porovnavajici vykonnost implementace
separovatelné konvoluce s naivni implementaci. Pro zajimavost je porovnana i FFT (Fast Fourier

Transform) implementace.

6.1 Popis vyvojového prostredi

Prace je vyvijena na superpocitaci z I'T4lnnovation centra, konkrétné pak na stroji Salamon.
Salamon je slozen z 1008 vypocetnich uzla ze kterych je 576 klasickych vypocetnich uzla a 432
akcelerovanych vypocetnich uzli. Kazdy z téchto uzli predstavuje vykonny pocitac¢ s 24 jadry
(dva dvanéacti jadrové Intel Xeon procesory) a 128 GB RAM. Uzly jsou spojeny vysokorychlostni
InfinityBand a Ethernetovou siti. Uzly sdileji 500 TB diskové paméti pro ulozeni dat a programt
uzivatelt. Program je psan v jazyce Java 8 a pro spusténi je pouzit virtualni stroj Java 1.9.0+181.

V programu jsou vyuzity funkce z knihovny OpenMPI verze 4.0.0-GCC-6.3.0-2.27.

6.2 Proces testovani

Testy byly provadény jak na testovacich obrazcich stazenych z Fiji, tak na ndhodné generovanych
obrazcich. Testovaci obrazky stazené z Fiji byly pouzity hlavné k zaruceni spravnosti konvolu¢ni
funkce. Na nahodné generovanych vstupnich obrazcich by nemuselo byt dobfe vidét drobné
chyby konvolu¢niho algoritmu jako naptiklad nerovné prechody na hrandch sousednich uzli. Ve
findlni fazi testovani se spustil stejny obrazek jak ve vlastni implementaci, tak v implementaci
dostupné ve Fiji a porovnéavalo se, jestli obé implementace vraci stejny vysledek pfi pouziti
stejnych parametri.

Testovani probéhlo na postupné se zvétsujicich obrazcich. Vyuzité obrazky byly postupné
velikosti 1000x 1000, 2000x2000, 3000x3000, 4200x4200, 5000x5000, 10000x10000. Dale se
pro testovani vyuzivaly kernely riznych velikosti. Jelikoz konvoluce spoléhd jen na nésobeni a
s¢itani matic, nem4 pro icely testovani vykonnosti moc velky smysl vymyslet kernely pro rizné
aplikace jako naptiklad zaostfovani, rozpoznavani hran a podobné. Z tohoto divodu byly jako
kernely vyhradné pouzity pouze generované Gaussovské filtry riznych velikosti. Testovany byly
nasledujici velikosti kerneli: 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11, 13x13, 15x15, 17x17, 19x19, 21x21,
51x51 a 101x101. Posledni proménnou byl pocet uzli vyuzitych na superpocitaci. Testovaly se
nésledujici pocty uzla: 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64. Testovani vice nez 64 uzli nemélo smysl, nebot uz
pii 32 uzlech bylo ve vétsiné pripadu vidét zpomaleni aplikace z divodu narocnosti komunikace
mezi uzly.

Testovani na superpocitaci bylo feseno pomoci skripta, pro kazdou hodnotu poctu uzla se
spoustély dva cykly, které prosly vsemi kombinacemi velikosti kernelu a obrazka. Vysledné doby

béhu jednotlivych kombinaci se vypisovaly do vysledného textového souboru.
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Pri implementaci se v prvni fadé testovaly velmi malé obrdzky s malymi kernely, u kterych
byly snadno rozpoznatelné chyby v implementaci. Jakmile byl kéd odladén na malych obrazcich,
zacaly se testovat vétsi, redlné obrazky s vétsimi kernely, kde se dale doladovaly implementac¢ni
chyby. Jakmile obrazky prekrocily hranici 1000x 1000 pixelti, zacaly se Tesit velké kernely, kde
se doladovaly problémy s preposilanim buffert, jemné detaily pri prechodech mezi ¢astmi po-
¢itanymi jednotlivymi uzly a také hrany obrazkt. Po vyladéni vySe zminénych chyb se preslo
k optimalizaci vykonnosti programu jako napriklad implementace separovatelné konvoluce, od-
stranéni redundantniho kédu, ladéni vypisi a podobné.

Abychom mohli pfejit k porovnani vykonnosti této aplikace, je dobré si zvolit referencéni
bod. Jako prvni referencni bod byla zvolena naivni implementace konvoluce pfimo z definova-
nych funkci v ImageJ. Jelikoz naivni implementace patii mezi nejpomalejsi, zvolime si ji jako
nejpomalejsi referencni bod. Obdobnym postupem zvolime nejrychlejsi referen¢ni bod, ktery je v
nasem pripadé implementace konvoluce pres FFT (Fast Fourier Transform). FFT implementace
je mnohem rychlejsi nez standardni implementace konvoluce, jelikoz viibec neaplikuje nasobeni
a s¢itani hodnot kernelu s hodnotami obrazku. Konvoluce se fesi primo ve frekvenc¢nim spektru
obrazu. Tato funkce se d4 nalézt mezi funkcemi definovanymi v ImagelJ.

Jelikoz FFT i naivni implementace nejsou paralelni a nedé se je v rozumné dobé paralelizovat,

byly testovany pouze pro jeden uzel. Pro ziskani referenéni hodnot to ale bude dostacujici.

6.3 Naivni implementace

Jak jiz zbylo zminéno vyse v textu, zdkladni naivni implementace je nejpomalejsi. Tabulka 1

popisuje jeji vykonnost pri méfeni s ndmi zvolenymi parametry.

Tabulka 1: Vykonnost naivni implementace na jednom uzlu. Cas je uddvany v ms.

Kernel 1000 x 1000 2000 x 2000 5000 x 5000 10000 x 10000
3x3 379 1447 7002 29553
5XH 731 3091 21198 75895
<7 1374 6691 43246 143345
9%x9 2168 10733 66101 231447

11x11 4201 13677 72554 347840

13x13 5710 22457 105213 503377

15x15 5991 29647 182325 662769

17x17 7855 37922 209037 855574

19x19 11559 47168 298397 1035312

21x21 12576 57401 322030 1324387

Jak je vidét, doba vypoctu u naivni implementace rapidné roste pri navyseni velikosti kernelu

i vstupniho obrazku. Graf v Obrazku 8 tyto hodnoty znazornuje.
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Casova naro¢nost naivni implementace
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(a) Naivni implementace

Obrazek 8: Graf vykonnosti naivni implementace.

7 grafu lze vidét, ze i pfi malych kernelech se mtizeme u vétsich obrazkt pohybovat v fadu
nékolika minut a pri pouziti velkych kernelt i v fadu desitek minut. Z tohoto divodu se naivni

implementace nevyuziva a vyuzivaji se rychlejsi druhy implementaci.

6.4 FFT implementace

FFT implementace je jedna z nejvykonnéjsich implementaci, které jsou zatim dostupné. Jeji
vykonnost je obzvlasté vidét u pouziti velkych kerneld. P pouziti malych kerneltt miaze ovSsem
zaostavat za jinymi implementacemi. Namérené hodnoty pri pouziti FFT implementace jsou

vypsany v Tabulce 2.

Tabulka 2: Vykonnost FFT implementace na jednom uzlu. Cas je uddvany v ms.

Kernel 1000 x 1000 2000 x 2000 5000 x 5000 10000 x 10000
3x3 1635 3492 4505 6945
5XH 1769 3030 4095 7730
7 1830 3156 3533 6907
9%9 1742 3713 4354 5796

11x11 1707 3210 4968 6510

13x13 1959 3074 4677 6003

15x15 1809 2557 4200 6817

17x17 1931 3810 4092 6370

19x19 2079 3830 5494 6695

21x21 1729 3475 4669 6853
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Mtzeme vidét, ze FF'T je vyrazné rychlejsi nez naivni implementace, nebof i pro velké kernely
a velké obrazky se pohybujeme v fadech vterin namisto v fadech minut, jak bylo vidét u naivni
implementace. V Obréazku 9 je graf znazornujici vykonnost FFT implementace. Zajimavosti této
implementace je, ze na velikosti kernelu prilis nezélezi, jelikoz doba vypoctu se odviji od velikosti

vstupniho obrazku.

Casova narocnost FFT implementace

Cas(ms)

17x17

15x15 2000
13x13 1111

99

Velikost obrazu

1000
77 5x5

Velikost kernelu

EH0-1000 = 1000-2000 ®m2000-3000 3000-4000 ®4000-5000 m®5000-6000 MW6000-7000 W 7000-8000

(a) FFT implementace

Obrazek 9: Graf vykonnosti FFT implementace.

6.5 Optimalizovana naivni implementace

Mame-li stanové maximalni a minimalni referenéni hranice vykonnosti, mizeme zacit porov-
navat vlastni implementaci. Prvni se podivame na naivni, optimalizovanou implementaci. Tato
implementace se lisi od typické naivni implementace tim, ze rozdéluje zpracovavany obrazek do
nékolika kategorii, které resi samostatné. Toto relativné snadné reseni vyrazné zrychluje dobu
vypoctu. Viz Tabulka 3.

Obrazek 10 znazornuje graf vykonnosti optimalizované, naivni implementace. Stéle vidime ra-
pidni narust ¢asové naroc¢nosti pii pouziti velky kerneld na velkych obrazcich, nicméné porovname-
li tyto hodnoty s hodnotami typické naivni implementace, uvidime masivni zrychleni. Mtzeme
si také vsimnout, Ze tato implementace je rychlejsi nez FFT implementace pii pouziti mensich
kernelti. Je to z toho divodu, ze FFT implementace nabird své vykonnosti az pii vétsich ob-
razcich a pri pouziti velkych kerneli. Tento rozdil je jesté vyraznéjsi pii pouziti separovatelné

konvoluce.

6.6 Separovatelna implementace

P1i optimalizaci naivni implementace jsme mohli vidét vyrazné snizeni ¢asové ndroc¢nosti. Pouzijeme-

li stejnou optimalizaci na separovatelnou implementaci uvidime dodatecni snizeni ¢asové naroc-
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Tabulka 3: Vykonnost vlastni naivni implementace na jednom uzlu. Cas je udavany v ms.

Kernel 1000 x 1000 2000 x 2000 5000 x 5000 10000 x 10000
3x3 311 741 2391 8143
5xb 557 914 3343 12029
<7 628 1138 4690 17312
9%x9 700 1433 6389 31076

11x11 790 1749 8443 32348

13x13 1075 2152 10992 41949

15x15 1016 2625 13849 54495

17x17 1149 3155 17023 66109

19x19 1306 3737 20517 79934

21x21 1477 4356 24354 95213

Casova naroénost naivni optimalizované implementace

Cas(ms)
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11x11 9x9

Velikost obrazu

Velikost kernelu

W 0-20000 m 20000-40000 40000-60000 60000-80000 m 80000-100000

(a) Vlastn{ naivni implementace

Obréazek 10: Graf vykonnosti vlastni naivni implementace.

nosti. Tabulka 4 zobrazuje data namérend pri vyuziti optimalizované separovatelné implemen-
tace. Obrazek 11 pak znazornuje graf této implementace, kde mizeme vidét, ze separovatelnou

implementaci jsme dosahli vyrazného zrychleni obzvlasté u mensich obrazka s mensimi kernely.

6.7 Porovnani implementaci

Obréazek 12 porovnavé vykonnost implementaci pro vstupni obrazek velikosti 1000x1000. Mu-
Zzeme si vSimnout, Ze zatimco typicka naivni implementace stoupa velmi rychle, ostatni imple-
mentace si drzi viceméné konstantni rust.

Obrazek 13 porovnava vykonnost implementaci pro vstupni obrazek velikosti 2000x2000.
Zde muzeme vidét, Ze ¢asova narocnost typické naivni implementace roste vyrazné rychleji nez
¢asova narocnost ostatnich implementaci. Mtzeme si také vsimnout, Ze optimalizovand naivni

implementace za¢ind pomalu rust. Zatimco ¢asovad naro¢nost FFT implementace zustava nadéle
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Tabulka 4: Vykonnost separovatelné implementace na jednom uzlu. Cas je udéavany v ms.

Kernel 1000 x 1000 2000 x 2000 5000 x 5000 10000 x 10000
3x3 367 560 2019 6802
5xb 374 593 2131 8905
<7 396 683 2711 10521
9%x9 369 733 2525 8785

11x11 394 961 2886 10390

13x13 546 843 2772 9824

15x15 556 831 3191 11418

17x17 691 827 3084 10873

19x19 463 950 3454 12576

21x21 523 867 3324 18786
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Obréazek 11: Graf vykonnosti separovatelné implementace.

viceméné konstantni, casova naroc¢nost separovatelné implementace zacina pri velkych kernelech
stoupat.

Obrazek 14 porovnava vykonnost implementaci pro vstupni obrazek velikosti 5000x 5000. Zde
jsme jiz uplné vynechali typickou naivni implementaci, nebot je Gplné mimo rozsah naro¢nosti
ostatnich implementaci. Naroc¢nost optimalizované naivni implementace nam nadale stabilné
roste, nicméné je stile v rozsahu naroc¢nosti FFT a separovatelné implementace. Za zminku
prekonala narocnost FFT pri vyuziti velkych kernelt.

Obréazek 15 porovnava vykonnost implementaci pro vstupni obrazek velikosti 10000x 10000.
Zde jiz ani nema vyznam mluvit o typické naivni implementaci, nebot jeji narocnost je o rady
vys nez u ostatnich implementaci. Optimalizovand implementace zde jiz také zcela utekla mimo
rozsah naroc¢nosti FFT a separovatelné implementace. Muzeme zde také krasné vidét, proc je

FFT povazovana za jednu z nejrychlejsich implementaci. Zatimco naro¢nost FFT implementace
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Porovnani ¢asové narocnosti implementaci na
malych datech.
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Obrazek 12: Porovnani vykonnosti implementaci na datech velikosti 1000x 1000

je stale viceméné konstantni, narocnost separovatelné implementace nam velmi rychle stoupa.
7 vyse uvedenych poznatka se da usoudit, ze FFT implementace je obecné lepsi pro velké
kernely, kdezto u mensich kerneli vynika separovatelna implementace. To je také hlavni divod,
proc¢ byla implementovana varianta separovatelné konvoluce namisto FFT. Velka spousta kernel
pouzivanych pfi konvoluci je predem definovina a ma rozméry 3x3 nebo 5x5. Piikladem jsou

naptiklad zaostfeni obrazu nebo hledani hran.

6.8 Porovnani paralelni a sériové implementace

Sériovou implementaci separovatelné a optimalizované naivni konvoluce jsme si jiz popsali vyse
a zjistili jsme jejich vyhody, nevyhody a jak se srovnavaji s FFT konvoluci. U separovatelné a op-
timalizované, naivni implementace mame jesté jeden prostiedek, jak proces vypoctu konvoluce
urychlit a tim je paralelizmus. Paralelizmus ndm dodate¢né pomiiZe snizit ¢asovou naroc¢nost
aplikace a to az nékolikanasobné. Bohuzel, jak popisuje Amdahliv zakon, nemuzeme paraleli-
zovat do nekonecna. Obrazek 16 ukazuje graf, ktery porovnava vykonnost aplikace s riiznym
poctem uzll pro separovatelnou implementaci. V grafu je krasné vidét omezeni definované Am-
dahlovym zakonem. Vsimnéme si, Ze narocnost vypoctu se s kazdym navysenim vypocetnich
uzli snizuje az do doby, kdy dosahneme kritické hranice a s pribyvajicim poctem dalsich uzlt
vypocetni naro¢nost opét roste. Zpomaleni je zpusobeno nutnou komunikaci mezi uzly. V tomto
pripadeé je bod zlomu mezi osmi a Sestnacti vypocetnimi uzly.

Pri snizeni velikosti vstupniho obrazku na 5000x5000 je nértust narocnosti aplikace mnohem
znatelnéjsi. Obrazek 17 obsahuje graf vypocetni narocnosti této implementace na vstupnim
obrazku velikosti 5000x5000. Zde si jiz mizeme vs$imnout, Ze bod zlomu je mezi ¢tyfmi a osmi
uzly namisto osmi a Sestnacti uzly, jak tomu bylo u vétsitho obrazku. Tento trend se opakuje pro

kazdy mensi obrazek.
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Porovnani casové narocnosti implementaci na
vétsich datech.
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Obréazek 13: Porovnani vykonnosti implementaci na datech velikosti 2000x 2000

6.9 Paralelni separovatelnia implementace a FFT

Jelikoz jsme dosahli dodatecného zrychleni mizeme pro zajimavost porovnat FFT implementaci
s paralelni, separovatelnou implementaci. Dalo by se Fict, ze to vic¢i FFT implementaci, kterd bézi
na jednom uzlu neni fér. Nés ale zajimé optimalizace vykonnosti separovatelné implementace
a FFT implementace je skvélym referencnim bodem. Obrazek 18 znazornuje graf porovnani
vykonnosti FFT implementace a paralelni separovatelné implementace na osmi uzlech.

Z Obréazku 18 je vidét, ze paralelizovand implementace separovatelné konvoluce na osmi
uzlech je jesté rychlejsi nez FFT implementace na jednom uzlu. Je mozné, ze bychom paraleli-
zaci FFT implementace dosdhli jesté lepsich vysledkt nicméné toto nebylo cilem této prace. Z
vysledku testovani vyplyva, ze zatimco pouziti FFT konvoluce je obecné vyhodnéjsi pro velka
data a velké kernely, pro mensi data/kernely je vhodnéjsi pouziti separovatelné konvoluce. Z
tohoto divodu tato prace implementuje separovatelnou konvoluci namisto FFT, nebot spousta

konvoluénich kernelti je preddefinovanych a jsou z pravidla malé.
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Porovnani casové narocnosti implementaci na
stredné velkych datech.
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Obréazek 14: Porovnani vykonnosti implementaci na datech velikosti 50005000

Porovnani casové narocnosti implementaci na
velkych datech.
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Obréazek 15: Porovnani vykonnosti implementaci na datech velikosti 10000x 10000
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Casova naroénost paralelni implementace na velkych
datech
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Obrazek 16: Porovnani vykonnosti paralelni implementace na datech velikosti 10000 10000

Casova narocnost paralelni implementace na stfedné
velkych datech
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Obrézek 17: Porovnani vykonnosti paralelni implementace na datech velikosti 5000x 5000
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Porovnani ¢asové narocnosti FFT implementace,
separovatelné implementace a paralelini
separovatelné implementace
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Obrazek 18: Porovnani paralelni a FFT implementace na datech velikosti 1000010000
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7 Zavér

Ptvodnim cilem prace bylo popsani systému maker v ImageJ a jeho rozsifeni o paralelizaci. V
dobé vymysleni zadani prace byla makra jesté pouzitelnym feSenim. Nicméné v dnesni dobé
je jiz systém maker velmi zastaraly, a navic nepodporuje vyuziti knihoven OpenMPI, které se
v této praci vyuzivaly. Z tohoto divodu jsme se po dohodé s vedoucim prace dohodli opustit
systém maker a pfejit k pluginim ImageJ, které jsou mnohem flexibilnéjsi. Vysledny plugin je
vsak zpétné kompatibilni s makrojazykem ImagelJ.

Novym cilem prace bylo tedy vytvoreni pluginu, ktery bude implementovat vhodnou funkci
paralelnim zptisobem. V préci byla zvolena funkce konvoluce, nebot je to rozumné slozitd ope-
race, da se dobre paralelizovat a dé se vhodné pouzit jako benchmark pro testovani rtznych
implementaci. V praci se pak rozhodovalo, jakou verzi implementace konvoluce chceme pouzit.
Po dukladném zvazeni vsech moznosti padlo rozhodnuti pro pouziti separovatelné implementace
konvoluce. Horkym konkurentem byla FFT implementace konvoluce, kterda byla zamitnuta z
divodu nedostatecného vykonu pri pouziti malych kernel, které jsou pii konvoluci ¢asto vy-
uzivany. Prace pak navic implementuje upravenou naivni konvoluci, nebot ne kazdy kernel je
separovatelny, coz je podminkou pro separovatelnou implementaci konvoluce. Samotna imple-
mentace byla tvorena a testovidna na superpocitaci Salamon z IT4Innovation centra.

Po implementaci pluginu byly porovnany vysledky aplikace vlastni implementace konvoluce s
aplikaci implementace konvoluce predinstalované v ImageJ. Nasledné se mohlo prejit k testovani
vypocetni narocnosti ruznych implementaci. Byly testovany a porovnany nasleduji implemen-
tace na jednom uzlu: Naivni konvoluce, FFT konvoluce, upravena naivni konvoluce a separova-
telnd konvoluce. Timto bylo zjisténo, ze pro jeden uzel je FFT implementace obecné rychlejsi
nez vSechny ostatni. Zajimavosti bylo, ze separovatelnd implementace byla u malych kerneli a
vstupnich obrazkf srovnatelna, a dokonce i vykonnéjsf nez FFT implementace”. Nasledné byla
porovnavana vykonnost separovatelné implementace pri pouziti paralelismu.

Bylo zjisténo, ze pomoci paralelismu implementace zrychluje jen do urcité miry, pak nastava
zlom a Casova naro¢nost opét stoupa. Na zavér byla pro zajimavost porovnana nejefektivnéjsi
paralelni separovatelnéd implementace konvoluce s FFT implementaci, kde bylo zjisténo, ze pa-
ralelni separovatelnd implementace konvoluce je rychlejsi nez FFT implementace az do doby,
nez se pouziji opravdu velké obrazky s velkymi kernely. Z testovani vyplyva, ze FFT imple-
mentace je obecné rychlejsi pro velké vstupni obrazky s vyuzitim velkych kerneld, nicméné
separovatelnd konvoluce je obecné rychlejsi pfi pouziti malych kerneld. Vystupem préce je
plnohodnotny plugin, ktery splnuje vSechny nélezitosti, aby byl instalovatelny a spustitelny
ve Fiji. Tento plugin aplikuje konvolu¢ni jadro na vstupni obrazek a vraci zpracovany obra-
zek. Zdrojové kbédy k projektu jsou nahrany na Githubu a jsou dostupné v piiloze této préce.

https://github.com/vondrejVSB/ImageConvolution.git

9FFT implementace by byla stejné naroéns i pro neseparovatelné kernely, separovatelné filtry pouze zuzily
mnozinu vstupu a proto je separovatelnd konvoluce vykonnéjsi
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