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Descripcion y Objetivos —

El filtro mediano es un filtro no lineal basado en la mediana estadistica y fue
propuesto por primera vez en 1974 para ser utilizado en el area de procesamiento digital de
imagenes. Su caracteristica principal es la eliminacion de ruido impulsivo sin alterar la
informacién de la imagen (bordes, etc.) de manera significativa. Debido a esta propiedad, es
utilizado como parte del preprocesamiento de imagenes para analisis de mayor complejidad,
como pueden ser la identificacion de objetos, reconocimiento de caracteres, etc. Su principal
desventaja es su alto costo computacional y las optimizaciones propuestas para diminuir este
costo se basan, en su mayoria, en los paradigmas tradicionales de programacion.

Los microprocesadores modernos, tales como los Intel Core, AMD Athlon, PowerPC
G5, el Procesador Cell, cuentan con la unidad SIMD (Single Instruction, Multiple Data -
Instruccién Unica, Datos Muiltiples), la cual se diferencia de las unidades ALU (Unidad
Logico Aritmética) y FPU (Unidad de Coma Flotante) en que sus operandos son vectores (de
N escalares). El desempeiio computacional de implementaciones que utilizan la unidad SIMD
son, de modo tedrico, N veces superior a aquellas que sdlo utilizan la unidad FPU (6
ALU/FPU).

El presente trabajo tiene como objetivo el disefio y desarrollo de una implementaci6n
computacionalmente eficiente del filtro mediano para la arquitectura SIMD. Se comparara la

eficacia computacional del presente desarrollo con implementaciones eficientes conocidas.
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Resumen

El filtro mediano es una de las operaciones bdsicas en el procesamiento de imagenes
digitales, su funcién es la de eliminar el ruido impulsivo sin alterar la informacién de
la imdgen. A pesar de estas caracteristicas, su uso se ve restringido debido al alto costo
computacional del filtro. Las propuestas tradicionales de solucién, consisten en disminuir la
complejidad del algoritmo del filtro mediano, y en vectorizar los algoritmos existentes. Esta
vectorizacién se realiza al utilizar las unidades SIMD (Single Instruction Multiple Data -
Instruccién Unica Midltiples Datos) de los procesadores modernos. Esta les permite realizar
una misma operacion a un conjunto, o vector, de datos de manera simultdnea, con lo que se
obtiene un mejor desempefio computacional.

En el presente trabajo se implementa el filtro mediano con el algoritmo vectorial pro-
puesto por Kolte [1], el cual aprovecha las ventajas de las unidades SIMD. La eficiencia
computacional de la implementacion realizada se compara con el algoritmo Filtro Mediano
en Tiempo Constante, propuesto recientemente por Perreault [2], el cual presenta una com-
plejidad de O(1). La implementacion realizada es 75 y 18.5 veces mas rdpida que la imple-
mentacion de referencia, para dreas de andlisis de 3 x 3 y 5 X 5 respectivamente. Se con-
cluye ademds que la vectorizacién de un algoritmo no necesariamente obtiene los mismos
resultados que un algoritmo disefiado especificamente para ser implementado en unidades

vectoriales [3].
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Introduccion

El presente trabajo tiene como objetivo el implementar de una manera eficiente el filtro
mediano, con el uso de nuevos paradigmas de programacion, y aplicarlo al procesamiento
digital de imdgenes. Se utilizara la arquitectura SIMD (Single Instruction Multiple Data -
Instruccion Unica Datos Miiltiples) para mejorar el rendimiento computacional del algorit-
mo del mencionado filtro.

El filtro mediano es un filtro no lineal propuesto por primera vez en 1974 [5], y su ca-
racteristica principal es la de disminuir el ruido del tipo impulsivo (comtiinmente llamado
ruido sal y pimienta) [6] sin alterar la informacién de la imagen. Debido a esta propiedad se
utiliza como parte del preprosesamiento de imagenes para andlisis de mayor complejidad,
como son el reconocimiento optico de caracteres, la identificacién de objetos y rostros, etc.
Sin embargo por ser un filtro no lineal la implementacién de éste tiene una gran compleji-
dad, lo cual lo convierte en costoso desde el punto de vista computacional. Se han propuesto
diferentes ideas para mejorar su desempefio y asi beneficiarse con sus ventajas, sin embargo
la mayoria de éstas se basan en el paradigma tradicional de programacién que tiene como
base los procesadores convencionales. Los procesadores modernos cuentan con una unidad
SIMD, adicional a las unidades que normalmente se incluyen (ALU: Arithmetic Logic Unit
— Unidad Logico Aritmética, FPU: Float-Point Unit — Unidad de Punto Flotante), que per-
miten la ejecucién de una misma instruccién a varios datos [7][8] con lo que se crea un
nuevo paradigma de programacion.

La unidad SIMD posee un grupo de registros en los que los datos se almacenan como
arreglos de valores y las operaciones que la unidad realiza se hacen entre estos arreglos o
vectores. Es asi como se pueden procesar una mayor cantidad de datos en menor tiempo y
los algoritmos que realizan una misma secuencia de operaciones a gran cantidad de infor-
macién se ven muy beneficiados [9]. El filtro mediano se puede implementar de manera que

aproveche al maximo la capacidad de operar multiples datos a la vez en las unidades SIMD.
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Capitulo 1

El Filtro Mediano de Dos
Dimensiones: Teoria y Algoritmos

El filtro mediano es importante [6] ya que disminuye el ruido impulsivo de la imagen
sin deformar de manera significativa la data que contiene la imagen, por esta caracteristi-
ca su uso esta muy extendido y en él se basan sistemas de reconocimiento de caracteres,
segmentacién de imagenes, analisis morfoldgico, entre otros. Su funcionamiento consiste
en obtener el valor mediano en un 4rea de andlisis y esta operacion se repite por cada pixel
de la imagen [5]. El algoritmo clasico [10] requiere hallar el histograma de L x L datos
(4rea de andlisis). Esta operacion se repite /N x M veces (tamafio de la imagen de N x M
pixeles). El tiempo de ejecucién se incrementa de manera no lineal al incremento del area
de andlisis. Es por ello que la optimizacién de este algortimo, con el uso del procesamiento

en paralelo de datos que ofrecen las unidades SIMD, es de gran importancia.

1.1. Definicion

El filtro mediano es una técnica del procesamiento digital de sefiales propuesta por
Tukey [5], y se basa en utilizar la mediana estadistica para eliminar el ruido impulsivo de
una imagen, sin alterar de manera significativa la informacién que ésta contiene. En su
forma unidimensional, el filtro mediano consiste en el desplazamiento de una ventana de
andlisis que agrupa un nimero impar de datos. El dato central de la ventana es reemplazado
por el valor de la mediana de los datos que se agrupan en dicha ventana.

La mediana de una secuencia discreta de de datos ap,as,...,ay, para N impar, es
el miembro de la secuencia que tiene (N-1) /2 elementos menores o iguales a él en va-
lor, y (V=1) /2 elementos mayores o iguales a €l en valor. Por ejemplo, si los valores de
los datos dentro de una ventana de cinco elementos son 0,1, 0,2,0,9,0,4, 0,5, el dato cen-
tral serfa reemplazado por el valor 0,4, que es el valor central de la secuencia ordenada
0,1,0,2,0,4,0,5,0,9 [11].

El concepto del filtro mediano puede ser facilmente extendido a dos dimensiones al uti-
lizar una ventana bidimensional con alguna forma deseada como pueden ser un rectdngulo
0 una aproximacion discreta a un circulo. A esta region de anélisis se le denomina kernel y a

cada elemento del arreglo bidimensional, dado que éste representa una imagen digitalizada,
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se le denomina pixel. Para cada pixel de la imagen, se toma una regién centrada en dicho

pixel, se obtiene la mediana de estos elementos y el resultado se almacena en una nueva

BN

imagen (Figura 1.1).

DATOS DE ENTRADA DATOS DE SALIDA

Figura 1.1: Aplicacién del filtro mediano bidimensional.

1.2. Caracteristicas

Una de las caracteristicas principales del filtro mediano es su capacidad de eliminar
el ruido impulsivo, que consiste en valores dentro de un conjunto de datos que difieren
de gran manera del resto de los elementos. A éste ruido se le denomina también como
ruido sal y pimienta, debido a que se presenta como puntos negros o blancos en la imagen.
Otra propiedad de este filtro es que no altera sefiales del tipo escaldn, las cuales se pueden
considerar como los bordes de los objetos dentro de una imagen. La Figura 1.2 muestra una
comparacion entre la aplicacion de un filtro de suavizado (pasabajos, promedio o media) y
del filtro mediano, para algunas funciones discretas. La ventana que se utilizé agrupa cinco
muestras. Se puede notar como el filtro mediano elimina las sefiales del tipo impulsivo y no

modifica de manera significativa el resto de sefiales.

ORIGINAL MEDIA MEDIANA
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Figura 1.2: Comparacién de los filtros promedio y mediana de cinco elementos aplicados a funciones discretas
unidimensionales.
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Otro ejemplo de estas caracteristicas se puede observar en la figura 1.3. La imagen
original (Figura 1.3(a)) es corrompida con ruido impulsivo, donde el 1,6 % de los pixeles
son transformados (Figura 1.3(b)). La imagen mas el ruido es procesada mediante el filtro
mediano (Figura 1.3(d)) y un filtro pasabajos (Figura 1.3(c)). Se puede notar que el filtro
pasabajos no elimina el ruido impulsivo, ademds, que suaviza los bordes de las figuras
incluidas en la imagen. En cambio, filtro mediano mantiene los bordes de la imagen y
elimina el ruido impulsivo, de esta manera se obtiene una imagen muy similar a la imagen

original.

(a) Imagen original: “mandril”, 512 x 512 (b) Imagen con Ruido Impulsivo del 20 %
pixeles

(c) Filtro Pasabajos de 5 x 5 (d) Filtro medianode 5 x 5

Figura 1.3: Aplicacién de los filtros pasabajos y mediano a una imagen con ruido impulsivo.

1.3. Algoritmos e Implementaciones

La proposicién original del filtro mediano, realizada en 1974 [5], indica que se debe
obtener la mediana del conjunto de datos que se encuentren dentro del drea de analisis.
Entonces, el aplicar el filtro mediano esta ligado a obtener el valor mediano de un conjunto
de datos y éste se obtiene al ordenar los elementos del conjunto, ya sea de manera creciente

o decreciente, y el valor de la mediana serd el elemento central del arreglo. De esta manera,
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el algoritmo para obtener el filtro mediano depende de un algoritmo de ordenamiento que

se repite por cada elemento en la imagen (Figura 1.4).

T

1

1]
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\
L\ N\
trada Imagen Salida

T

1
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|

\
L\ N\
Imagen Entrada Imagen Salida

Figura 1.4: Esquema de la implementacién clésica del filtro mediano. Se muestran dos iteraciones de pixeles
contiguos

El algoritmo original presenta una desventaja que convierte al filtro mediano poco
practico para aplicaciones en imdgenes grandes o en tiempo real: tiene un alto costo compu-
tacional, lo que conlleva a un tiempo grande de ejecucion. Uno de los factores que influyen
en este alto costo es el ordenamiento de datos, proceso que se realiza con el algoritmo llama-
do buble sort[12], el cual contiene dos bucles en su implementacién. El tiempo de ejecucion
de este algoritmo se incrementa de manera cuadrética cada vez que el drea de anélisis crece.
Por ejemplo, supongamos que para un kernel de radio r el tiempo de ejecucion del ordena-
miento es de 3 unidades de tiempo, para un kernel de radio r+1 el tiempo serd de 9 unidades
de tiempo. Esto define que la complejidad del algoritmo de buble sort sea de O(r?) (esta en
funcion del cuadrado del radio del kernel).

El otro factor que incrementa el tiempo de ejecucién del filtro mediano es la manera
en que se accesa a los datos. Se puede observar que se leen r2 pixeles de memoria para
un kernel cuadrado por cada pixel de la imagen. Se deduce entonces que cada pixel de la
imagen es leido 2 veces. Si se tiene en cuenta el algoritmo de ordenamiento y el de acceso
a la informacién, se obtiene que la complejidad de este algoritmo es de O(72 log ).

Es por esta razén que el uso del filtro mediano se ve restringido a imdgenes pequefias y
se evita su uso en aplicaciones en tiempo real. El disefio de un algoritmo eficiente para su

calculo es el objetivo de muchas investigaciones.

1.3.1. El Filtro Mediano de Huang

Huang et al.[10] propone en 1979 un método para disminuir el tiempo que toma la
aplicacion del filtro mediano a una imagen. En su propuesta disminuye la cantidad de veces
que cada pixel es leido de la memoria y reduce el tiempo que se requiere para calcular la
mediana de un conjunto de datos. Esto lo consigue con el uso de un histograma y memoria
en la que éste se almacena.

El histograma es una herramienta estadistica en la que se registra el nimero de ocurren-

cias de cada valor en un conjunto de datos en un arreglo o vector. Para imadgenes, el tamafio
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de arreglo que contiene el histograma es el del nimero de colores, y generalmente es de 256
elementos, pues las imagenes son de 8-bits. En un histograma los elementos estan ordena-
dos, asi que el célculo de la mediana es inmediato, solo se necesita sumar las ocurrencias
hasta que éste valor sea mayor o igual a (n — 1)/2, donde n es el nimero de elementos del
drea de andlisis. El algoritmo del cédlculo de la mediana a través del histograma se muestra

a continuacion:

Algoritmo 1: Cdlculo de la mediana por medio del Histograma

Entrada: X es una Region de una imagen de tamafio m X n 'y con d colores.
Salida : mediana es la mediana de la regién.
Inicializar el arreglo H, de d elementos, con 0;
Para i = 1 hasta m hacer
Para j = 1 ro n hacer
L sea indice = X, j;
sea Hindice = Hindice + 1;

sea mediana = 0;
Mientras acumulador hacer
sea acumulador = acumulador + Hpmediana;

| sea mediana = mediana + 1;

(mxn)—1
= g .

Para reducir las lecturas que se deben realizar a cada pixel se almacena el histograma
obtenido de la primera regién de andlisis en un sector de la memoria y para el siguiente
regidn solo retira del histograma almacenado los pixeles que pertenecieron al drea anterior
y no lo hacen al actual, y se agregan los pixeles que pertenecen al drea actual y no lo hacian
en el anterior. Es asi que para el célculo de la mediana de una serie de pixeles adyacentes
las veces un pixel se lee desde la memoria se reduce de (2r + 1)? a 2r + 1, donde r es el

radio de un kernel cuadrado (para un kernel de 3 x 3,r = 1) (Figura 1.5).
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Figura 1.5: Desplazamiento de la regién de andlisis. Se observan los pixeles que se deben retirar y agregar del
histograma.

El algoritmo final de Huang (Algoritmo 2) registra una complejidad de O(r). Esto sig-
nifica que el tiempo de ejecucion se incrementa de manera lineal con los incrementos de 7.
Esta es la implementacién mas utilizada, con ligeras modificaciones [13]. Se observa que
para imdgenes con mayor cantidad de colores se requiere mis memoria para almacenar el

histograma, y para kernels pequefios no es eficiente separar toda esa memoria.
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Algoritmo 2: Filtro Mediano de Huang [10]

Entrada: X es una Imagen de tamafio m X n, r es el radio del 4rea de andlisis
Salida :Y esuna Imagen del mismo tamafio que X
Inicializar el histograma H del 4rea de andlisis
Para i = 1 hasta m hacer
Para j = 1 fo n hacer
Para k = —r hasta r hacer
Quitar Xi+k,j—r—1 de H
L Agregar X j+ra H

seaY; ; = mediana(H)

1.3.2. El Filtro Mediano de Chaudhuri

Chaudhuri[ 14] propone, en 1990, una mejora al agoritmo de Huang. Su modificacién
consiste en reemplazar el uso del histograma con una lista enlazada, con lo que disminuye
el uso de la memoria.

Una lista enlazada es un conjunto de estructuras en las que por cada dato en la lista se
incluye un puntero al elemento anterior y al elemento siguiente (Figura 1.6). Estas listas se
caracterizan en que tienen un tiempo constante al agregar o retirar elementos en cualquier
posicion de la lista. Para agregar un elemento se toma el puntero a la estructura anterior
y la siguiente y se almacenan en la estructura nueva. Luego se reemplaza, en la estructura
anterior, el puntero al elemento siguiente con la direccién de la nueva estructura. Se realiza
lo mismo con el puntero al elemento anterior de la estructura siguiente. Se procede de

manera andloga para retirar un elemento de la lista.

DIRECCION DIRECCION DIRECCION DIRECCION

Puntero_Anterior

Puntero_Siguiente

Figura 1.6: Diagrama de una lista enlazada.

No existe el direccionamiento indexado en estas listas, por lo que para accesar a un
elemento en especifico, se debe recorrer toda la lista hasta encontrarlo. Una vez ubicado el
elemento, es sencillo agregar un elemento antes o después de éste, o retirarlo de la lista.
Estas son las principales diferencias entre una lista enlazada y un arreglo de datos, ya que
si bien en éstos ultimos se puede utilizar indices para accesar a la informacién, agregar un
dato en medio del arreglo es muy complicado, pues se debe asignar memoria y mover toda
la informacidn para habilitar el espacio que utilizara el nuevo dato.

De esta manera Chaudhuri plantea utilizar una lista enlazada ordenada para reemplazar
el histograma en el algoritmo de Huang. Finalmente, esta implementacién utiliza de manera
mds eficiente pero aumenta su complejidad a O(r?), y una consecuencia de esto es que su

ejecucion es mas lenta que la expuesta anteriormente.
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Capitulo 2

Arquitectura SIMD (Instruccion
Unica, Datos Miiltiples 6 Single
Instruction Multiple Data)

El procesamiento de datos en paralelo es una forma de mejorar el desempeiio los algo-
ritmos y asi disminuir el tiempo de ejecucién de los mismos. De acuerdo a la clasificacion

propuesta por Flynn[15] las diversas arquitecturas de computadores se pueden agrupar en:
» SISD (Single Instruction Single Data — Una Instruccién, Un Dato).
= MISD (Multiple Instruction Single Data — Miiltiples Instrucciones, Un Dato).
» SIMD (Single Instruction Multiple Data — Una Instruccion, Miltiples Datos).

= MIMD (Multiple Instrucion Multiple Data — Miiltiples Intrucciones, Miiltiples Da-

tos).

La arquitectura mas utilizada es la SISD y se puede encontrar, por ejemplo, en los
procesadores de los computadores personales, mientras las SIMD y MIMD se usan para su-
percomputadores, computadores de alto desempefio o en procesos en general que requieran

gran capacidad de procesamiento.

2.1. Descripcion

Instruccién Unica, Datos Miiltiples (Single Instruction Multiple Data). Es una arquitec-
tura de procesadores en la que se obtiene paralelismo a nivel de datos (Figura 2.1). Como
su acrénimo indica, una sola instruccién del procesador afecta a varios registros del mismo
[15].

Las unidades SIMD aprovechan una propiedad de los flujos de datos llamada paralelis-
mo de datos. Se puede obtener paralelismo de datos cuando se tiene una cantidad de datos
uniformes a los que se le realiza la misma operacién. Un ejemplo cldsico es la de inver-
tir los colores de una imagen RGB. Se debe repetir la misma operacién a cada uno de los

elementos en un gran conjunto de datos [9].
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(a) SISD (b) SIMD

Figura 2.1: Comparacion entre las operaciones tradicionales SISD con las operaciones SIMD

Actualmente, gracias al avance tecnoldgico, los procesadores poseen unidades que les
permiten realizar operaciones SIMD, esto quiere decir que permiten el procesar cierta de
cantidad de datos con una sola instruccion. Las Tecnologias MMX, SSE de Intel [7], 3DNow!
de AMDI8], AltiVec de Motorola/Freescale [16] son ejemplos de SIMD en procesadores
comunmente utilizados en computadores personales de escritorio o de uso masivo. En los
dispositivos como las cdmaras digitales se pueden encontrar procesadores embebidos con
capacidad SIMD: BlackFin [17], SHARC [18] de Analog Devices y todos los derivados de
los procesadores ARM, a partir de su version 6 [19], son ejemplos de procesadores que po-
seen unidades SIMD con optimizaciones para aplicaciones de audio y video en dispositivos
de mano.

Debido a la disponibilidad de la unidad SIMD los algoritmos tradicionales que puedan
beneficiarse de ésta deben ser reformulados para alcanzar mayor eficiencia. Los algoritmos
que se utilizan en el procesamiento digital de imdgenes son los candidatos inmediatos para
la optimizacién que ofrece esta tecnologia, pues estos procesos consisten en la iteracién de
un mismo conjunto de instrucciones en gran cantidad de data. Dentro de estos algoritmos el

filtro Mediano resalta por su importancia en el preprocesamiento de imdgenes.

2.2. Operaciones en la Unidad SIMD

Para realizar operaciones en la Unidad SIMD es necesario cargar los datos a operar a los
registros propios de la Unidad. Existen ciertas consideraciones a tomar en cuenta cuando se
ingresa informacion a estos registros, pues los elementos del arreglo deben ser de la misma
longitud. Adicionalmente es necesario que los datos estén alineados, lo que quiere decir que
si el nimero de elementos a ingresar a los registros es menor a la longitud del registro, se
deben completar los elementos faltantes con algiin valor generalmente 0. Los tipos de datos
que se pueden ingresar varian a la implementacién de cada Unidad SIMD en el procesador
y dependen de la longitud de los registros de la unidad.

Un tipo de operaciones que se pueden realizar en la Unidad SIMD son los que se realizan
entre dos registros o vectores de la unidad y el resultado es almacenado en otro registro

(Figura 2.2(a)). Otro grupo son las operaciones que se realizan entre elementos de un vector
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(a) Operaciones entre registros (b) Operaciones entre elementos de
un mismo registro

(c) Operaciones entre elementos de
diferentes registros

Figura 2.2: Operaciones que se pueden realizar en las unidades SIMD.

2.3. Unidad SIMD de Intel: MMX/SSE/SSE2/SSE3/SSSE3/SSE4

A partir de las familias de procesadores Pentium II y los procesadores Pentium con
tecnologia MMX, se incorporan a los procesadores, de arquitectura Intel IA-32 y EM64T,
seis extensiones que realizan operaciones SIMD. Estas incluyen la tecnologia MMX, las
extensiones SSE, SSE2, SSE3, SSSE3 y SSE4. SSE significa Streaming SIMD Extensions
y SSSE, Suplemental Streaming SIMD Extensions. Para almacenar datos enteros se cuenta
con los registros MMX de 64-bits de largo y los registros XMM de 128-bits de largo. Para
datos de coma flotante se utiliza los registros XMM. Inicialmente, la unidad SIMD (MMX)
utilizaba los mismos registros que la unidad de coma flotante (FPU Floating Point Unit),
por lo que sélo se podia utilizar una de éstas unidades a la vez. Actualmente la unidad SIMD
utiliza registros diferentes a los de la FPU [4].

La implementacion de los procesadores IA-32 cuenta con ocho registros XMM y los
tipo de datos que se pueden ingresar, a partir de las extensiones SSE2, son: Byte (8-bits),
Word (16-bits), DoubleWord (32-bits), QuadWord(64-bits), Double QuadWord (128-bits) y
Punto Flotante de Precisiéon Doble (64-bits) (Figura 2.3). La implementacién de los proce-

sadores EM64T poseen 8 registros adicionales.
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MMX Registers
SSE2/SSE3/SSSE3 2 Packed Doubl d Integers

XMM Registers

| ] | | ] | | ] | | | | | | | | 16 Packed Byte Integers

2 Packed Double-Precision
Floating-Point Values

[

|

| | | | | | | | | 8 Packed Word Integers
| | | | 4 Packed D d
[

|

I | 2 Quadword Integers
|

Integers

Double Quadword

Figura 2.3: Distribucién de los Registros y Tipo de dato en la unidad SIMD de Intel [4].

2.4. Aplicaciones

2.4.1. Acceso ala Unidad SIMD

En los procesadores Intel hay tres formas de utilizar la unidad SIMD [20]. Estas se di-
ferencias por el desempefio que se puede obtener, facilidad de programacién y portabilidad
del codigo:

Optimizaciones del compilador En este método el compilador se encarga de utilizar la
unidad SIMD cuando éste encuentre alguna operacién que se pueda optimizar. Se
habilita al indicarle al compilador cuales son las caracteristicas del procesador en la
que el resultado serd ejecutado. Tiene la ventaja de que el cédigo no se altera para
operar con la unidad SIMD. Su desempefio depende del compilador que se utilice,
compiladores avanzados (como el Intel C++ Compiler [21]) proveen un sistema de
optimizaciones que hace uso extensivo de las optimizaciones SIMD cuando encuen-
tra un bucle vectorizable, sin embargo el tiempo de compilacidn se incrementa y el
resultado es incierto. No siempre se obtiene un buen resultado con el uso de estas op-
timizaciones. El cédigo es protable, debido a que no ha sufrido modificaciones para
usar la unidad SIMD.

Funciones Intrinsecas Las funciones intrinsecas son llamados a funciones predefinidas en
el compilador, se utilizan principalmente en la vectorizacién y paralelizacién. Para
el caso de los procesadores Intel, estas funciones realizan llamados directos a las
instrucciones en ensamblador respectivas, pero los compiladores mantienen el control
de como son utilizadas [21][22]. Obtienen un buen rendimiento, ya que se indica
explitamente como serd el algoritmo. La portabilidad se ve limitada dado que los
intrinsecos estan relacionados directamente con el lenguaje ensamblador, lo cual lo

hace dependiente del procesador.

Lenguaje Ensamblador Se obtiene control de las operaciones que se realizan y de los
registros con los que se opera, de modo que es la forma en la que se consigue el
mejor desempefio de un algoritmo. Programar en lenguaje ensamblador vuelve al
codigo en dependiente del procesador en el que se programa. La dificultad de utilizar

este método es la mas alta de los tres métodos expuestos.
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2.4.2. Proyectos que utilizan la Unidad SIMD

FFTW Fastest Fourier Transform in the West [23], es una libreria para calcular la Trans-
formada Discreta de Fourier, ademads de la Transformada Discreta de Coseno y Seno.
Fue desarrollada en el Massachusetts Institute of Technology y, de acuerdo a sus con-
tinuas pruebas de desempefio, es la implementacion libre mas rapida de la Transfor-
mada Répida de Fourier. Entre sus caracteristicas podemos observar que a partir de su
version 3.0 esta libreria utiliza las Unidades SIMD de los procesadores Intel, AMD y
PowerPC (SSE/SSE2, 3DNow! y Altivec respectivamente). Su eficiente desempefio
ha sido reconocido en 1999 con el premio J. H. Wilkinson Prize for Numerical Soft-
ware[24]. Esta libreria es utilizada comercialmente por el entorno MatLab desde su
version 6 [25][26].

ATLAS Automatically Tuned Linear Algebra Software [27], es una libreria que implementa
la interfaz de programacion de aplicaciones BLAS (Basic Linear Algebra Subprogra-
mas - Subrogramas Bdsicos de Algebra Lineal), la cual es un estdndar que define un
conjunto de funciones para realizar operaciones entre vectores y matrices. El proyec-
to ATLAS utiliza la unidad SIMD de Intel para implementar las funciones requeridas
por el estindar BLAS. Programas como el MatLab [26] y GNU Octave hace uso de
esta libreria.

Adicionalmente a estos proyectos, existen otros que hace uso de la Unidad SIMD para
realizar diversas operaciones, por ejemplo en aplicaciones de criptografia[28], y diversas

aplicaciones de audio y video [29][30][31].

2.5. Unidad SIMD Yy el Filtro mediano

El algoritmo mas difundido para ejecutar el filtro mediano es el propuesto por T. Huang
[10], el cual se utiliza en la mayoria de los programas de edicién de imdgenes (Adobe Pho-
toshop por citar un ejemplo [13]). Huang reduce la complejidad del algoritmo original al
disminuir los procesos que se deben ejecutar para obtener el resultado, y esto lo consigue
al mantener en memoria el histograma del drea de anélisis para que cuando se analice el si-
guiente sector adyacente solo se deban retirar del histograma los datos que no corresponden
al histograma del nuevo sector de andlisis y agregar los datos nuevos. En base a este algorit-
mo se han realizado miltiples optimizaciones para mejorar su desempefio, Gil[32] propone
el uso de un arbol para obtener la mediana, mientras Chaudhuri[14] propone utiliza listas
enlazadas en vez del histograma para mantener la data entre sectores adyacentes. El estudio
de Wiess[33] consigue disminuir la complejidad de manera notable, pero la implementacién
de su algoritmo pierde simplicidad.

Si bien estos algoritmos presentan optimizaciones validas, mantienen un razonamiento
basado en la ejecucién del programa en un procesador SISD. Para aprovechar las ventajas
de procesamiento que ofrece SIMD se debe hacer un cambio en el paradigma de disefio del
algoritmo. Se debe tener en cuenta que los datos se tratan como vectores datos, de modo

que las operaciones que se realizan son vectoriales y tambien se pueden realizar arreglos
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matriciales. De esta manera se deben redisefiar los algoritmos que obtienen la mediana de
una matriz y el algoritmo que actualiza la matriz con los nuevos datos a ser procesados. En
la actualidad ya existen trabajos en los que se utiliza el paradigma de programacién SIMD
para mejorar el filtro mediano.

Kolte et al.[1] propone un método para obtener el valor medio de una matriz al aplicar
ordenamiento de datos, la implementacion de su trabajo la realiz6 en la arquitectura SIMD.
Primero se leen un conjunto de datos de la matriz (imagen), los primero de los cuales se
almacenan en los registros de la arquitectura SIMD, luego se procede a ordenar las colum-
nas de mayor a menor y se repite el proceso con las filas. El siguiente paso es tomar tres
vectores que contienen las diagonales centrales de la matriz y a éstos se aplica el algorit-
mo de ordenamiento nuevamente. Del vector que contienen los médximos se toma el menor
valor, del vector que contiene los minimos se toma el miximo y del vector que contiene
las medianas se toma la mediana. Finalmente estos tres valores son ordenados y se toma el

valor central, que viene a ser la mediana de la matriz. Se puede revisar el algoritmo 3.

Algoritmo 3: Calculo de la mediana de Kolte [1]

Entrada: A es un arreglo de NxN de data desordenada
Salida : m es la mediana de los valores del arreglo
seaM = (N —1)/2
/* se ordenan las columnas */
Para c = 0 hasta N — 1 hacer
| ordenar columna c tal que A[r — 1, ] <= A[r, |
/* se ordenan las filas */
Parar = 0to N — 1 hacer
| ordenar filas 7 tal que Afr,c — 1] <= A[r, (]
Para k = 1 hasta M hacer
/* ordenamos las diagonales con pendiente &k */
Para s = k* (M + 1) hasta k x (M — 1) — (N + 1) hacer
| ordenarlinea (k*r +c=s)talque A[r —1,s —k* (r —1)] <= Afr,s — k 7]

seam = A[M, M]

De manera similar, Furtak et al.[34] se basa en el paradigma de programacion que plan-
tea la arquitectura SIMD para disefiar un método para ordenar datos. Dado un vector de
datos, se realizan movimientos de los registros para mejorar la eficiencia de la aplicacion
del algoritmo de comparacion mayor menor que se necesita para ordenar los datos. De esta

manera evita el uso de saltos condicionales que disminuyen la eficiencia del programa.

2.5.1. Problematica

El uso de los algoritmos tradicionales, con sus respectivas implementaciones, se pueden
considerar ineficientes dadas las nuevas formas de procesamiento de datos que brindan los
procesadores actuales. Por esto es necesario el planteamiento de nuevos algoritmos que
aprovechen las nuevas funcionalidades que poseen dichos procesadores.

Bajo este ambito se puede decir que el filtro mediano, dadas sus caracteristicas y a los
diversos estudios realizados, es uno de los algoritmos que mayor beneficio obtiene del nuevo
paradigma de programacién que ha generado la arquitectura SIMD. La posibilidad de operar

arreglos de datos permitiria que el tiempo de procesamiento del filtro mediano disminuya de
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gran manera, conviertiéndolo en una operacién de uso frecuente junto con los tradicionales
filtros lineales como son el filtro gaussiano o las operaciones con la transformada de Fourier.

En las implementaciones tradicionales del algoritmo del filtro mediano se pueden ob-
servar dos problemas fundamentales. El primero es el acceso a la misma informacién en
repetidas ocasiones y el segundo es el tiempo que se requiere para realizar el ordenamiento
de los datos para obtener la mediana.

Para minimizar el impacto en el desempeio que tiene la lectura de los datos de la imagen
se plantea almacenar resultados parciales en los registros del procesador, con lo que se logra
reducir notablemente el tiempo de ejecucién. Una de las limitaciones de trabajar con las
unidades SIMD es su niimero limitado de registros: En los procesadores Intel de 32 bits
(IA-32) la cantidad de registros es de 8, mientras que en la version de 64 bits (EM64T) se
cuenta con 16 registros. En los procesadores PowerPC, y en general todos los procesadores
que posean la tecnologia AltiVec, poseen 32 registros SIMD. Se tendrd en cuenta la jerarquia
de memoria, al tener un acceso ordenado a los datos, para aprovechar los beneficios de la
memoria caché.

Con el fin de evitar el proceso de ordenamiento de datos se considerd obtener la mediana
con el célculo del histograma del arreglo de datos, sin embargo el separar registros para
calcular el histograma perjudica al primer problema mencionado. Como una alternativa,
se considera el uso de listas enlazadas, lo cual reduce la memoria que se utiliza, pero el
agregar y quitar elementos de ésta la convierte en poco prictica. Una tercera opcion es
el uso de funciones recursivas, las cuales disminuyen la complejidad del algoritmo. De
éstas alternativas ninguna es aplicable en una unidad SIMD por las limitaciones que esta
posee. No se puede realizar accesos indexados a los registros, por lo que el uso de una lista
enlazada o el célculo directo del histograma no es factible, ademds que al contar con un
nimero limitado de registros no son recomendables estos métodos.

Para realizar una implementacién eficiente del filtro mediano se requiere un procesador
que posea una implementacién de una unidad SIMD, como son la tecnologia MMX, SSE,
SSE2, SSE3, SSSE3 en los procesadores Intel. El sistema operativo debe permitir el acceso
a esta unidad a los programas que se ejecuten. La implementacién del algoritmo de filtro
mediano se realiza en lenguaje de bajo nivel (lenguaje ensamblador), por lo que es nece-
sario un médulo que permita el uso de la implemtacion realizada en lenguajes de mayor
nivel (C/C++, MatLab). De esta manera se puede utilizar un filtro mediano eficiente en

programas de andlisis de imdgenes (Figura 2.4).

Software

Filtro
Mediano

v
i

Hardware

e uitii |

Figura 2.4: Representacién Gréfica del Modelo Tedrico
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Capitulo 3

Diseno del Algoritmo Vectorial para
el Filtro Mediano

3.1. Consideraciones de Diseno

Numero de Registros SIMD Para el disefio del algoritmo se asume que se posee un infini-
to nimero de registros SIMD con los que se puede trabajar. En la realidad se cuentan
con 8 registros SIMD en la implementacién de Intel de 32 bits (IA-32), 16 para los
procesadores Intel de 64 bits EM64T y 32 registros SIMD en la implementacién de

Motorola en los procesadores PowerPC.

Tamarno de la Imagen El Ancho de la Imagen, o nimero de columnas del arreglo, serd muilti-
plo de la cantidad de datos que se pueden almacenar en un vector en los registros

SIMD. Ademés el alto de la imagen es mayor o igual al tamaio del area de anélisis.

Instrucciones Universales El algoritmo podria ser implementado en cualquier unidad SIMD,
por lo que no se utilizan instrucciones especificas de un procesador en la etapa de di-

sefio.

Bordes Se consideran los bordes del tipo reflexivo [35](figura 3.1). Se elige esta conside-

racion de borde ya que permite mantener un orden en la lectura de los datos.

e/9|e| |ajad|a
6ld|6 |adjd|d
e/9|e| |ajad|a

(a) Reflexivo (b) Periddico

Figura 3.1: Dos condiciones de borde.
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El método que se utilizard para calcular la mediana sera el de ordenar los datos y obtener
el elemento central del arreglo. Como operacién pincipal se utiliza una Red de Ordenamien-
to (Sorting Network), 1a cual es la base del algoritmo de Kolte[1], con el que se calculard la

mediana.

3.2.1. Red de Ordenamiento

Una Red de Ordenamiento reduce el niimero de comparaciones que se realizan al or-
denar un conjunto de datos. Algoritmos cldsicos basados en comparacién suelen repetir
comparaciones en sus bucles, una red de clasificacion realiza el numero de comparaciones
minimo para obtener el arreglo ordenado de datos. Adicionalmente no hace uso de sen-
tencias condicionales y saltos, por lo que su ejecucion es rapida y facilmente vectorizable
[12].

El principio de funcionamiento de una red de clasificacién es que dadas dos entradas aq
y a9 la salida de la red es min(a1, a2) y max (a1, az) (Figura 3.2). Esta operacion de dos

elementos se extiende a arreglos de mayor longitud (Figura 3.3).

a—> L >»-min(a,b) ae——e——emin(a,b)

b—— ——>max(a,b) be——e——e max(a,b)

Figura 3.2: Funcionamiento de una Red de Clasificacién de dos elementos, se muestran dos formas de repre-
sentacion.

ae °a
b e o b'
Ce o C'
de o d
ce . e

Figura 3.3: Funcionamiento de una Red de Clasificacién de cinco elementos.

La funcidn bésica, una red de clasificacion de dos elementos, se implementa con el uso
de un registro temporal y las operaciones mdximo y minimo. Si tenemos los elementos a
y b, asignamos el valor de a a una variable temporal temp, entonces a = maz(a,b) y

b = min(temp,b).

3.2.2. La Mediana de Kolte

Kolte et al. [1] propone un método para obtener la mediana por medio de una serie
Redes de Clasificacion, ademds, este método ha sido disefiado para ser implementado en una

unidad SIMD. Como primer paso se debe ordenar de manera ascendente las columnas del
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arreglo, y luego se ordena de manera ascendente las filas del mismo arreglo. De esta manera
se obtiene en la esquina superior izquierda del arreglo los maximos y en la esquina inferior
derecha del arreglo, lo minimos. Ahora se toman los elementos con pendiente k¥ = 1, los
elementos centrales que pertenecen a la recta con dicha pendiente, y se procede a ordenar
los datos. Esta tltima operacion se repite incrementando el valor de k hasta que solo quede

un elemento en el centro del arreglo, el cual es la mediana del arreglo (Figura 3.4).

Ordenar Ordenar
Columnas Filas
[ ]
' _#_
———————— > [ L _—
Ordenar Ordenar = Obtenemos |— —
Diagonal con Diagonal con ] mediana
pendiente 1 pendiente 2 | |

Figura 3.4: Algoritmo de Kolte para hallar la mediana para el caso de un kernel de 5 x 5.

3.3. Accesos a la Memoria

Para agilizar los accesos a memoria se leerdn los datos de manera ordenada, de modo
que la memoria caché pueda adelantarse a la proxima lectura. Esto se consigue si tenemos
en cuenta que una imagen se almacena en memoria como un arreglo unidimensional. Por
lo tanto, si una imagen tiene dimensiones M x N, podemos afirmar que en la memoria
la imagen esta almacenada como un arreglo unidireccional de M x N, con indices de 1
a M x N. En este arreglo unidireccional, cada bloque de M datos respresenta una fila
de la imagen. De esta manera si recorremos este arreglo con punteros distanciados por M
datos, podemos leer cada fila de manera ordenada y con un patrén que incrementaria las

probabilidades de acierto de la cache (Figura 3.5).

l M |
! 1 M-(v-1) v —M
N
MxN
(Mx(N-1))+1 XN)-(v-1)
(Mxk)+1 (Mxk)-(v-1) (Mxk)—"k = [1..M]

Figura 3.5: Representacion de los indices del arreglo unidireccional que corresponde a una imagen de M x N.
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3.4.1. Algoritmo General

La imagen serd tratada con un algoritmo general para todos los datos, excepto para
los que corresponden a los bordes, los cuales tendrdn una implementacién especial. Con la
imagen I de M x N como entrada y un area de andlisis de k x k, se procede a calcular
la mediana de la imagen por bloques. Cada uno de estos esta conformado por k£ x v datos,
donde v es el numero del pixeles que se pueden almacenar en un registro SIMD. Para
aplicar el filtro mediano a un bloque B,, es necesario tener en los registros los datos de los
bloques B,_1 y Bp+1. Esto es debido a que para obtener la mediana de los pixeles de los
extremos del bloque, para el primer y el dltimo elemento del vector, es necesario tener los

k—gl elementos anteriores y posteriores, respectivamente (Figura 3.6).

Bn-l Bn Bn+1

Figura 3.6: Para obtener la mediana del bloque B,, (en rojo), son necesarios los datos de algunos datos de los
bloques By,—1y Bn+1

Los datos correspondientes a B,,_1 y B, ya estdn ordenados de manera decreciente
de la iteracion anterior (esto quiere decir que, siendo Ry, R1,..., R,_1 los vectores que
conforman el bloque B,,, cada elemento del vector R; es mayor que el correspondiente
elemento en el vector R; 1) de modo que es necesario ordenar los datos del bloque B, 41,
que recién han sido leidos de memoria. Para esto se utilizan las redes de ordenamiento en su
forma vectorial, es asi como obtenemos los tres bloques ordenados de manera decreciente.
Cabe mencionar que al final de la iteracion, los registros que contienen los datos de B, _1
seran reemplazados con los datos de B,,, y los datos de éste dltimo, lo serdn con los datos
de B,,+1, de esta manera para la siguiente iteracion se tienen ordenados los registros de los

dos primeros bloques necesarios, y sélo se tendria que realizar el ordenamiento del nuevo

bloque leido B, 2.
Para la siguiente parte del algoritmo, es necesario ordenar los elementos de cada vector
en grupos de k elementos, de modo que de los % vectores con los datos mayores se

k-1
2

valor, y de los vectores restantes de obtienen los valores centrales. Se repite esta operacion a

obtengan los datos de menor valor; de los vectores con los datos menores, los de menor
cada nuevo grupo de datos que se obtengan hasta que el grupo de elementos se reduzca a tres
elementos, los cuales se ordenan y el elemento central que resulte de éste tltimo proceso

corresponderia al valor de la mediana (figura 3.7).
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SIMD Registers

Load Data

Already sorted
(from previous
iteration)

Already sorted
B,.; (from previous
iteration)

(a) Paso 1: Cargar Datos y Ordenar Columnas

S Regisers S egisers alesledfsaarleaalis
i 1364 [34]22[25[32] 25 oo
12]43] [64[34]22]pq{32[25]29] 16] [ 18]pe ‘; 3: Zz 2: 3225 222 212 :6
B 67]32| [34]52[10]a6] 74]24]40[08] [79]15 >2bs5225 20 18 BZ
. 54/43 5[46[f1d63[a4[14]25| [38[7] 29
14]23|[61]37 52[58|37][18]77
5, ks W s X7
34]a4] |28]35] 7367 54]24] 28] 18] [63]a5
ST - 64]64]64]34[32]32[32]88]
B, Bn1 Bn Bn+1 43]43[34[32|29[2929[29
34[34[32[25[25[25[25]25
22|25|25]25/25[25[18[18
el 12|22|2222|22|16]16|16
(b) Paso 2: Ordenar Filas (c) Paso 2: Ordenar Filas (ejemplo
numérico)

SIMD Registers

SIMD Registers

(d) Paso 3: Ordenar Diagonales

SIMD Registers

,sszﬁiwwim
Save Data J iiiigﬁiéggh

Update for
next iteration

(e) Paso 4: Almacenar Datos

Figura 3.7: Esquema de gréfico del algoritmo.
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3.4.2. Modificacion del algoritmo general debido a los bordes

Hay ocho casos especiales en los que el algoritmo general se debe modificar debido
a los bordes: las cuatro esquinas de la imagen y los bordes superior, inferior, izquierdo y
derecho (figura 3.8). Las modificaciones necesarias para adaptarse a las esquinas se pueden
descomponer en las modificaciones que se realizan a los bordes a los que pertenece la es-
quina. Por ejemplo, para la esquina superior derecha, se deben aplicar las modificaciones
correspondientes a los bordes superior y derecho.

Esquina Inicial

Borde Izquierdo

Borde Inferior Esquina Sup. Der.

Esquina Final

/—<Resto de Imagen

Figura 3.8: Sectores de una imagen analizada con kernel de 3 x 3

Esquina Inf. 1zq. Borde Superior

Borde Derecho

g rAL]

Para el borde superior e inferior de la imagen solo se cargan en los registros SIMD los

% primeras filas de la imagen. Se completan los k vectores necesarios con una copia de

los k—gl vectores inferiores. Por ejemplo, para £k = 5 y se desea obtener la mediana del
vector Ay, se cargan los vectores Ag,A1, y As. El cuarto y quinto vector necesario serian
una copia de los vectores A; y As. Si seguimos con este ejemplo, si ahora se desea obtener
la mediana que corresponde al vector A;, los datos que se cargan en los registros SIMD
serian Ag,A1,A2 y As; el quinto vector necesario seria la copia del vector A;. Una vez que
se completan los cinco vectores se procede con el célculo de la mediana ya descrito en este
documento.

La modificacién necesario al borde izquierdo de la imagen consiste en, para analizar el
bloque B,,, reemplazar los valores que corresponderian al bloque B,,_; con el bloque B,,,
de modo que todos los valores que intervienen en el cédlculo de la mediana sean los que
corresponden a la segunda columna del bloque B,,. Por ejemplo, para un kernel de 3 x 3, el
valor de la dltima columna del bloque B,,—; deben ser los mismos que la segunda columna
del bloque B,,. Para el borde derecho se opera de manera anéloga, pero en vez de trabajar
con el bloque B,,_1, se hace con el bloque B, 1, y la primera columna de éste se reemplaza
por los valores de la penidltima columna del bloque B,,.
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Capitulo 4

Implementacion y Resultados
Computacionales

Los programas para sistema operativo GNU/Linux de 64 bits se adjuntan en el CD ad-
junto. El cédigo fuente de todos los programas también se encuentran en el mencionado CD.
Adicionalmente se adjunta, en el CD, la interface MEX para que el programa desarrollado

pueda utilizarse en MatLab.

4.1. Consideraciones de la Implementacion

Plataforma de implementacion Se utilizard la Unidad SIMD de los procesares Intel EM64T,
con su set de instrucciones hasta el SSSE3, en un sistema operativo Linux de 64 bits.

Esto da acceso a 16 registros SIMD.

Herramientas de desarrollo Se utilizan las herramientas de desarrollo propias del compi-

lador GCC 4.4. Los lenguajes en los que se implementara seran C y Assembler.

Tamafio del Kernel El area de andlisis serd de 3 X 3 y 5 x 5. Esto se debe a la cantidad

limitada de registros con los que se cuenta.

Caracteristicas de las Imagenes Las imagenes seran de 256 colores, lo que nos indica que
cada pixel ocupara 8 bits en el registro SIMD. Esto nos da un total de 16 datos por
registro. El ancho de la imagen debe ser multiplo de este nimero para asegurarnos

que los datos estén alineados y se pueda utilizar 1a Unidad SIMD a toda su capacidad.

4.2. Descripcion de la Implementacion

Se realiz6 una implementacion inicial para verificar el algoritmo de Kolte para obtener la
mediana. La implementacion final del filtro mediano se realiza como una libreria estatica, de
la cual hace uso un programa que permite obtener resultados del desempefio computacional.

Este programa utiliza imagenes en formato PGM [36].
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4.2.1. Implementacion del Algoritmo de Kolte

Para probar que el método propuesto de Kolte obtiene, de manera correcta, el valor de la
mediana de un conjunto de datos, se realiz6 la implementacién de su algoritmo con la Uni-
dad SIMD vy se sometié a una prueba con un grupo de datos de los cuales se conoce el valor
de la mediana. Estos datos consisten en todas las posibles combinaciones que se pueden
realizar con los nueve primeros nimeros naturales, los cuales se almacenan en sectores de
memoria que se han asignado de manera que estén alineados. Esta asignacion se realiza con
la funcion posix_memalign, la cual nos asegura que los arreglos en memoria seran multiplos
de la capacidad de los registros SIMD.

Adicionalmente, el programa que implementa el algoritmo de Kolte, también implemen-
ta otros algoritmos para realizar una comparacién de desempeino entre éstos. El indicador
que se utiliza es el nimero de ciclos del reloj del procesador que se necesitan para obtener
el resultado [37].

4.2.2. Implementacion del Filtro Mediano

Este programa recibe como parametros de entrada el nombre del archivo al cual se desea
aplicar el filtro mediano, y el nombre del archivo en el que se almacenard la imagen resul-
tante. El formato de archivo que se utiliza es el PGM, el cual se caracteriza por almacenar
imagenes solo en escala de grises, ademds de no utilizar algun método de compresion, el
cual lo hace ideal para realizar pruebas a algoritmos. Para leer y escribir en este formato se
escribi6 una serie de funciones que leen los datos del archivo y los almacenan en memo-
ria que ha sido asignada con la funcion posix_memalign, de modo que pueda ser cargada
directamente a los registros SIMD.

Esta implementacion tiene el mismo mecanismo para contar los ciclos del reloj del
procesador, y serd lo que se utlizard para medir el desempefio del algoritmo. Para tener una
referencia de desempeiio, se ha incorporado al programa el algoritmo disefiado e implemen-
tado por Simon Perreault y Patrick Hébert, el cual afirma tener un mejor desempeiio que los
algoritmos actuales del filtro mediano [2]. Su algoritmo es llamado CTMF (Constant Time
Median Filter - Filtro Mediano de Tiempo Constante). Segin los resultados presentados en
[2], el CTMF posee un desempefio computacional superior a la implementacién propuesta

por Huang [10].

4.3. Resultados Computacionales

Las pruebas se realizaron con un procesador Pentium Dual-Core T2330 de 1.60GHz de
frecuencia del reloj maxima, 1024 KB de memoria caché y 1 GB de memoria RAM. El

sistema operativo es Fedora 11 de 64 bits, kernel 2.6.30 y con escritorio KDE.

4.3.1. Prueba al algoritmo de Kolte.

Para probar el algoritmo de Kolte, una vez demostrada su eficacia, se generan 9 datos

aleatorios de 8 bits y se obtiene la mediana de este conjunto de datos. Esta operacion se re-
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Tabla 4.1: Resultados de diversos algoritmos de ordenamiento para nueve elementos.

Ciclos de Reloj
Algoritmo Promedio | Mediana || Minimo | Maximo
Kolte 222.44 216 204 5844
BubbleSort 507,02 492 324 12012
QuickSort 1144,84 1182 432 66168
ShellSort 1050,71 1080 324 61020
HeapSort 1113,21 744 480 487152

pite 2000 veces con datos diferentes. La misma prueba se realiza con otra implementaciones
que nos permiten hallar el valor mediano mediante el ordenamiento de datos.

Los resultados (Tabla 4.3.1) indican que en el mejor de los casos, el algoritmo de kolte
utiliza 204 ciclos del reloj para obtener la mediana, mientras que tanto el algoritmo Shell-
Sort como el BubbleSort obtienen 324 ciclos. Sin embargo, el valor medio de los resultados
obtenidos indican que el algoritmo de Kolte utiliza 216 ciclos del reloj, mientras que el
BubbleSort consigue 492 ciclos, aproximadamente 2.3 veces mas ciclos de reloj que el al-
goritmo de Kolte. Los resultados se pueden observar en la gréfica de la Figura 4.1. Nétese
que los valores de ciclos maximos no es confiable, pues hay factores que afectan ese resul-

tado: Otras tareas o procesos que el sistema operativo maneja.
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Ciclos de Reloj (miles)
w
o
o
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LT "

Kolte BubbleSort QuickSort ~ ShellSort ~ HeapSort
Algoritmo

(a) Grafica completa
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-
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o
o

1000

Ciclos de Reloj

500

Kolte BubbleSort  QuickSort  ShellSort  HeapSort
Algoritmo

(b) Acercamiento a la zona donde se ubican los va-
lores medianos de las pruebas.

Figura 4.1: Comparacién del desempefio de diferentes algoritmos para obtener la mediana.
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4.3.2. Prueba al algoritmo de Filtro Mediano.

Para esta prueba se lee una imagen en escala de grises, de 512 x 512 pixeles, a la cual
se la ha agregado ruido sal y pimienta. Se muestran los resultados para distintos niveles de
ruido con filtrajes con kernels de 3 x 3 y 5 x 5. Se debe notar el incremento de la SNR en

las imagenes que se muestran, un mayor SNR indica menor presencia de ruido (Figura 4.2).

(@) 10% Ruido Impulsivo (b) Filtro Mediano 3 x 3 (¢) Filtro Mediano 5 x 5
(SNR=13.00dB) (SNR=14.13dB) (SNR=12.10dB)

(d 20% Ruido Impulsivo (e) Filtro Mediano 3 x 3 (f) Filtro Mediano 5 x 5
(SNR=10.00dB) (SNR=13.18dB) (SNR=11.72dB)

(g) 30% Ruido Impulsivo (h) Filtro Mediano 3 x 3 (i) Filtro Mediano 5 x 5
(SNR=8.23dB) (SNR=12.16dB) (SNR=11.34dB)

Figura 4.2: Aplicacion del filtro mediano de 3 x 3 y 5 x 5 en imdgenes con 10 %, 20% y 30 % de ruido
impulsivo. La imagen original es “Lena” de 512 x 512 pixeles

En lo que respecta a su desempefio computacional (Tabla 4.2), en el mejor de los casos
obtiene 473220 ciclos del reloj, en el peor, 4822872 y su desempefio medio es de 478398
ciclos. El algoritmo de referencia, el CTMF [2], obtiene en el mejor de los casos 41202828
ciclos, en el peor, 87691932, y como media su resultado fue de 41442558 ciclos de reloj.
Estas pruebas nos indican que el algoritmo desarrollado es aproximadamente 87 veces mas
rédpido que el algoritmo de referencia. La imagen que se utiliz6 para esta prueba es de
1600 x 1200 y 256 colores.
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Tabla 4.2: Resultados computacionales de la aplicacién del filtro mediano del algoritmo propuesto y el de
referencia. El kernel utilizado es de 3 x 3.

Ciclos de Reloj
Algoritmo | Minimo Promedio Mediana Maiximo
Vector 473220 507608,20 478398 4822872
CTMF 41202828 | 42208676,35 | 41442558 | 87691932

Para tener una referencia de los tiempos de ejecucién es necesario conocer la frecuencia
del reloj del procesador. Este valor se obtiene al contar los ciclos de reloj en el lapso de un
segundo. Para el caso del procesador T2660, se obtuvo que se realizan 1596210240 ciclos
en un segundo, lo que nos indica que el procesador esta trabajando cercano a su frecuencia
maxima recomendable (1.6GHz). Al realizar el calculo apropiado, podemos afirmar que el
tiempo medio de ejecucidn el filtro mediano es de 0.2997 mseg, Si tenemos en cuenta que
un video tiene una velocidad de 30 cuadros por segundo, cada uno de estos cuadros debe ser
procesador en menos de 33,3 mseg. El tiempo que lleva a cabo el aplicar el filtro mediano
a un cuadro serfa solo el 1 % del tiempo total disponible para procesar la imagen en tiempo

real. En el caso del CTMF, son necesarios 25.96 mseg para aplicar el filtro.

4.3.3. Analisis de los Resultados.

Una vez demostrada la mejora en el desempefio computacional que presenta la imple-
mentacion realizada, se procede a realizar un conjunto de pruebas para obtener datos con-
cisos de comparacion. Para esto se ejecutan ambas implementaciones del filtro a imdgenes

de diferentes tamafios. Los resultados se muestran en las Tablas 4.3 y 4.4. [3].

Tabla 4.3: Resultados computacionales del procesador EM64T y kernel 3 x 3

Ciclos de Reloj Ciclos
Imagen Vector CTMF Vector | CTMF
128 x 128 33971 2243694 2,07 136,94
256 x 256 127698 9855750 1,95 150,39

512 x 512 508074 40790580 1,94 155,60
768 x 768 1212594 | 97932858 2,06 166,04
1024 x 1024 | 2200506 | 172130670 | 2,10 154,63

Tabla 4.4: Resultados computacionales del procesador EM64T y kernel 5 X 5

Ciclos de Reloj %
Imagen Vector CTMF Vector | CTMF
128 x 128 149130 2254866 9,10 137,63

256 x 256 559146 9928476 8,53 151,50
512 x 512 2193846 | 41365668 8,37 157,80
768 x 768 4924470 | 91597956 8,35 155,30
1024 x 1024 | 8713950 | 167149968 8,31 159,41

De éstas tablas se puede observar que promedio se utilizan 2,02 ciclos de reloj por pixel
para aplicar el filtro mediano de 3 x 3, los cuales equivalen el 1, 3 % de los ciclos requeridos
por el algoritmo de referencia. En el caso del kernel de 5 x 5, son necesarios un promedio de

8,53 ciclos de reloj, es decir, el 5,6 % de los utilizados por el otro algoritmo. Los resultados
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obtenidos por Kolte en un procesador PowerPC [1] indican que su implementacion requiere,

en promedio, 1.15 ciclos de reloj por pixel para el filtro de kernel 3 x 3, y 6.6 ciclos para
el filtro de kernel 5 x 5. Esta diferencia se debe a que un procesador PowerPC cuenta con
32 registros SIMD [38] e instrucciones que permiten una implementacién mas rapida del

algoritmo.
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Conclusiones

» La implementacion vectorial del filtro mediano tiene el mismo efecto en la imagen
que su implementacién escalar. Esta verificacion del funcionamiento del algoritmo se
realizé gracias a la interface MEX. La misma imagen es filtrada por el filtro mediano

propio de MatLab y por el filtro vectorial.

= El uso de la Unidad SIMD mejora el rendimiento computacional del filtro mediano.
Se reduce notablemente la cantidad de ciclos del procesador que son necesarios para
aplicar este filtro a una imagen, comparados con implementaciones que no utilizan de

manera adecuada esta unidad.

= Se obtienen mejores resultados cuando se disefia un algoritmo que utilice las nuevas
tecnologias, en este caso las unidades SIMD, que cuando se paraleliza un algoritmo
que ha sido creado utilizando las metodologias tradicionales. Esto se puede corrobo-
rar al revisar el cdigo de la implementacién del CTMF. Esta usa la unidad SIMD
para manipular los histogramas de una variacién del algoritmo de Huang. La diferen-
cia entre la mencionada implementacién y la que se propone en este documento es

considerable.

= El tiempo de ejecucién obtenido al aplicar el filtro con esta implementacién es lo
suficientemente bajo como para que el filtro pueda ser utilizado en aplicaciones de

procesamiento de imdgenes en tiempo real.
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Recomendaciones y Observaciones

= La implementacion del algoritmo CTMF [2], con el cual se hizo la comparacién del
desempeniio del algoritmo desarrollado, se tomé directamente de la pagina de su
autor. Sin embargo, la imagen resultante, al utlizar esta implementacidn, solo contiene
las tres primeras columnas con el filtro aplicado de manera correcta. El resto de la

imagen es de color negro.

= Es recomendable encontrar otras implementaciones ya probadas del filtro mediano
para tener puntos de referencia mas confiables. Seria ideal comparar esta implemen-

tacion con la que propone Ben Weiss [33].

= Para implementar el algoritmo para dreas de andlisis mayores 5 x 5 (por ejemplo 7x 7,
9 x 9) en procesadores Intel se tendrd que modificar el algoritmo para adaptarlo al

reducido nimero de registros SIMD que estos procesadores poseen.
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