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Résumeé

Notre travail s'inscrit dans le cadre de la paliaiéion d’algorithmes de calcul de la Ligne de
Partage des Eaux (LPE) en particulier la LPE déar§tii est une notion de la LPE introduite
dans le cadre des Graphes a Arétes Valuées. Nauss adlaboré un état d'art sur les
algorithmes séquentiels de calcul de la LPE afimdéver le choix de l'algorithme qui fait
I'objet de notre étude qui est l'algorithme de wWadie noyau par M-bord. L'objectif majeur de
cette thése est de paralléliser cet algorithnre @di réduire son temps de calcul. En premier
lieu, nous avons présenté les travaux qui se stéreissés a la parallélisation des différentes
variantes de la LPE et ce afin de dégager les @nudtiques que soulévent cette tache et les
solutions adéquates a notre contexte. Dans un ddigan nous avons montré que malgré la
localité de I'opération de base de cet algorithmesgt 'abaissement de la valeur de certaines
arétes nommees arétes M-bord, son exécution daraieérouve pénalisé par un probléme de
dépendance de données, en particulier au niveaar@tss M-bord qui ont un sommet non
minimum commun. Dans ce contexte, nous avons péojpois stratégies de parallélisation de
cet algorithme visant a résoudre ce probleme derdignce de données. La premiere
stratégie consiste a diviser le graphe de dépaunneensemble de partitions qui sont traitées
en parallele paP processeurs. Les résultats partiels obtenus aaamide chaque partition
sont ensuite fusionnés pour aboutir au résultdiagld_a deuxiéme stratégie consiste a diviser
les arétes du graphe de départ en des sous-ensediaiétes indépendantes obtenus en
alternant selon un certain ordre les arétes haidtes et les arétes verticales. Les arétes de
chaque sous-ensemble sont ensuite traitées erlefmrdla troisieme stratégie consiste a
examiner les sommets au lieu des arétes du graitied tout en préservant le paradigme
d’amincissement sur lequel est basé [l'algorithmeusgtiel initial. Par conséquent,
'ensemble des sommets non-minima adjacents auxngen minima sont traités en parallele.
En dernier lieu, nous avons étudié la parallélisat'une technique de segmentation basée sur
l'algorithme de calcul de noyau par M-bord. Cetieghhique comprend les étapes suivantes :
la recherche des minima régionaux, la pondérates sbmmets et le calcul des sommets
minima et enfin calcul du noyau par M-bord. A cgakl, nous avons commencé par faire une
étude relative a la dépendance des données dégediffs étapes qui la constituent et nous
avons proposé des algorithmes paralléles pour deat'entre elles.

Afin d'évaluer nos contributions, nous avons imm@été les différents algorithmes paralléles

proposés dans le cadre de cette thése sur unéeatahg multi-coeurs & mémoire partagée.

Les résultats obtenus ont montré des gains en setlméemps d’exécution. Ce gain est traduit
par des facteurs d’accélération qui augmentent Bveombre de processeurs et ce quel que
soit la taille des images a segmenter.

Mots clé: Segmentation d'images en niveaux de gris; Lign®aegage des Eaux; Graphe;
Algorithmes Paralleles; Architectures Multi-cceurs.
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Abstract

This work deals with the parallelization of a peutar notion of the Watershed Transform
defined in the framework of the Edge Weighted Gsaghreviews first the related works
which were interested in the parallelization of dtkers notions of the watershed in order to
identify the main challenges that such a task sai$@en, it focuses on a specific algorithm
called the M-border Kernel algorithm with a mainjestive to optimize its running time.
Study carried out in this context showed that desghe locality of the edges lowering
operation on which this algorithm is based, thealpelization of this latter raises a data
dependency problem at the level of the M-borderesdgaving a common non-minimum
vertex.

Three parallelization strategies are proposed heedbhis issue. The first strategy consists in
dividing the initial graph into partitions proceds@ parallel byP processors. Partial results
obtained at the level of each partition are themgex to elaborate the global result. The
second strategy consists in dividing the graph ®dg® independent subsets obtained by
alternating according to a specific order horizbatad vertical edges. Each subset edges are
then processed in parallel. The third strategy istsi&1 scanning the graph by vertices instead
of edges while preserving the thinning paradigmatich the sequential algorithm is based.
Therefore, the set of non-minima vertices adjadenthe minima ones are processed in
parallel.

Based on these contributions, a parallelizatiom segmentation technique based on the M-
border kernel algorithm is proposed. This technigueomposed of three main steps which
are: regional minima detection, vertices valuat@ma M-border kernel computation. For the

two first steps a parallelization strategy is pregub while for the M-border computation the

third strategy presented above was adopted.

The proposed algorithms were implemented on a dhrasmory multi-core architecture. The
obtained results show a notable gain in terms efedpp factors that increases with the
number of processors whatever the resolution oiripet images is.

Keywords Gray Scale Image Segmentation; Watershed; Gragdusillel Algorithms; Multi-
core Architectures.

v|iPage



Table des matieres

Liste des figures

Liste des tableaux

Introduction Générale

i Or-To | (N =Y A 1 1[0 (AV= 11 0] [T 2

2. Organisation de [athESE .........cceeeiiiiieccc e e e e e 5

Chapitre 1: Ligne de Partage des Eaux et segmentati

I 11 oo [¥ o o o I PP 8
2. Définition mathématique d’'une iIMage diSCrete.ccom...uviiiiiiiiiiiiiiiieeee e 8
2.1 Notions de connexité et de VOISINAGE .......ccummmruurrrrriiiiiiiiiiiirierieeeee e e e e e e s sesneees 9
2.2 Représentation d’'une image NUMETIQUE ......ceueeeeeeiiiiiieieeeeeeeeeeeeeseeenneeeeeeeen 10
3. Notions cOMMUNES €t NOTALIONS ......uiii e ee e 11
3.1 NOUON A Graphe ...ttt eaarananaa 11
3.1.1  Chemin dans un graphe ... 11
3.1.2 Adjacence de sommets et adjacenCe 'ArGteS . seeeereeeeeeeerieeeeeeierinnnnnn. 12
3.1.3  Graphe CONMNEXE ....cccoi it eeeee e ettt e e e e e e e e e e et eeeeeeesannnnnserees 12
3.1.4 Sous-graphe, composante connexe et complémeneéageghe ..................... 12
3.1.5 Aréte adjacente et sommet adjacent a un sous-graphe..........cccceeeeeeeeeeennn. 12
3.2 Graphes a arétes valuées et graphes a sommetIgonde..........cccceeeevvveeeeeeeeeen. 12
3.2.1 Plateau dans Un graphe ...........uuueeeeieeeeeeeeiiiiiiiisseeeeeeeeseeeeseeenssasnsnnnn———s 13
3.2.2 Extrema régionaux dans un graphe .........ccccceeeeeeeeieiiieiceeeiiiceeee e 13
3.2.3 Altitude d’'un chemin dans un graphe ........coeeeeeeeeeeeeeeeieeieecieen 41
3.2.4  Altitude d’une connexion entre deux sous-graphes............cccccevvvvvvvivinnnnnnns 15
3.2.5 Chemin descendant et chemin de plus grande pente..........cccceeeveeeeeeeeeenn.. 15
3.2.6 Notion d’extension et de coupures dans un graphe...........ccccoeevvvvvvvneennennn. 15
4. Segmentation par Ligne de Partage desS EQUX ..cccueeiiieeeeieiiiiiiceeiiiieee e 15
5. Définition et classification des Lignes de Partdgs EauX........cccccccceeeeeeiiiiiiiiiiiiies 16
5.1 LA LPE Par iMMEISION.....ccoiiiiieieiiii ettt a e e e e e ee e e e e e 16
5.2 LaLPE par ruissellement .........cooo oo 17
ETRC T = I o = (o] o To] (oo | o U L= 17



6. Ligne de Partage des Eaux et sur-segmentation................ccoouieiieeviiiiiiiieeeeeieeenns 18

7. LPE, IMage €t graphe .....ccoo oo e 19
8. Algorithmes de calcul de [a LPE ... 21
8.1 Algorithmes de la LPE dans le cadre des Graphesrartets Pondérés.................. 22
8.1.1 Algorithmes de calcul de la LPE par immerSioN . ......uueeeeiiiiinieeeeeeeeeeeee. 22
8.1.2  Algorithmes de calcul de la LPE par ruissellement............c.cccoevviiiiincinnnnnn. 25
8.1.3 Algorithme de calcul de la LPE topologique .............ceeiiiiiiiiieiiiiiiieeeeeiiiiies 31
8.1.4  Algorithme de calcul de la LPE par €roSioN.. .. ...oouioiieeciiiiiiiiieeeeeeeeeeeens 34
8.2 Algorithmes de la LPE dans le cadre des Graphe®@aValuées................cc..... 36
8.2.1 Algorithme de calcul de la LPE d’arétes.....ccccceiiiiieiiiiiiiiiiiieieeiiiiiii 6.3
8.2.1.1  Algorithme de calcul de noyau par M-bord..............ccooeviiiiiiiiiiiiiiee, 38
8.2.1.2  Algorithme a base d’extraction de fluX ......ecccceeeeeeeeiiiiiiiiiiiiiccccee e 39
8.3 Bilan sur les algorithmes séquentiels de calcUadePE ................ccooevvvveviiiininnnnn. 41
LS B ©7o ] [ox 1111 (] o HE PP PPPPUPPPPPR 44

Chapitre 2: Calcul paralléle et Lignes de Partage e&ls Eaux

O | 1 o To 18 o 1o o [PPSR PPPPRPUPRPPPPR a7

2. Traitement paralléle et modéles des stratégiead@l@lisation ................cccceeeeeennnnn 47

3. Méthodologie de conception des programmes parallele.........ccccceeveeiviiieeeennnnn 48,
3.1 Le PArtitiONNEMENT.....ceeiiiiiiiiiiiieis e ettt s e s e e e e e e e e e e e e eeeesssbnennneessneennnnnn 48
ICT0Z2 - W oo 1 01 010 [ 1 o1 1 o] o [ 49
ICTRC T I To [ | (o] 0 11T = 14 [ o U SRPUPPRRR 50
G0 S o] (0 (o] ] 0 T= T (o110 1= o | 50

4. Types de parall€liSAtiON .........cc..uuuiiiieeeeeeiie it e e e e e e e e e e esssse e eaeeeaees 51
4.1 ParalleliSme de AONNEES...........cceviie s eeeeeeeeeeee e e e e e e e e e e e e e e e s s s s ssnnannreaeeeeens 51
4.2  Parallelisme de CONIOIE.......couviiiiii e 51

5. Architectures Parall@les...........uuuuueeiiiiiiiiei e e e e 52
5.1 Machines a Memoire PartQgee ...........cooieeeeeeeeereiiiiiieeeaeeee e e e s s s s sssnseeeeeeeee s 54
5.2  Machines a mémoire diStHDUEE ...........eeiviieiieiiiiiiiiiiiie e 55
5.3 Machine a mémoire NYbride ...........coooiii e 55

6. Modeles de programmation parallele.............ceeiiiiiiiieiii i 56
6.1 Le modele de programmation pour Memoire Partagee.........ccccvvvrriiiieeeeeeeeennen. 56
6.2 Le modele de programmation a base de threads p&woire partagee.................. 57
6.3 Le modele de programmation par échange de messages........ccccvvvvvveiieeeeennn. 57

vi|Page



7.

8.

4.

6.4 Le modele de programmation parallele hybride. ... 58

MeSure des PEIrfOIMANCES ..........uuuuuuuun e eeeeeeieieteiaaa s s e e e e e eeeaaeeeeeaeanneeeeeeeessnnes 58
7.1 TemMPS A'EXECULION ...uuveiiiiiiiiiiieee e e e s emmmmmm ettt et e e e e e e e e e e e e e e e s s s s rnnnnneeaeeeaeeeas 58
A ot ot =1 1= = 1o o S PPPRRRPRR 59
A T = 1 1= o | (PR 60

Parallélisation de la Ligne de Partages des EauX...........ccoovcivviiiiiiiiiieiieeeeneeennnns 60
8.1 Algorithmes paralleles de calcul de la LPE par inBio................covvvvvieeeeeeennnnn. 60

8.1.1 Parallélisation de I'algorithme de Vincent-Soille.............cvvviiiieiieiniiiiiinnn. 61

8.1.2 Parallélisation de 'algorithme de Meyer ....cccccceooviviiiiciiiiiiiiiiiiiieeieenee. . 4.6

8.1.3  Autres Algorithmes paralléles de calcul de la LRE i;mmersion.................... 66
8.2 Algorithmes paralleles de calcul de la LPE parsgliement ...............cccevvvvvvvvnnnnns 69

8.2.1 Algorithme paralléle de calcul de la LPE par asmende collines.................. 69

8.2.2  Algorithme paralléle de calcul de la LPE par astende collines combinée a

un opérateur de COMPOSANIES CONNEXES ... e s eeeeesssssnnnnssnrnnsnsreeeeeeeeeeensnnnnennes 11

8.2.3  Algorithme paralléle de calcul de la LPE par ruiigseent sur image

COMPIELEMENT ADAISSEE.....uuiiiiiiiiiiii et cee e e e e e e e e as 71

8.2.4  Autres algorithmes paralléles de calcul de la LBErpissellement................. 72
8.3 Algorithme paralléle de calcul de la LPE tOpOIOGQU........evveieeeeeeeeieieieeeeiiiiiiaaes 73
8.4  Algorithme paralléle de calcul de la LPE d'arétes.........cccceeeeeeeeeeivveveeeeiiiinnnes 78
8.5 Bilan sur les algorithmes paralléles de calculadeRE ...............cccccceeeeiiiiieeeneenn. 2.8

(@] o[ 1153 o] o RSO P PP PPPPRPP 86

Chapitre 3: Implémentation paralléle d'un algorithme de calcul de la LPE
d'arétes sur architecture multi-coeurs

p w0 DdPE

5.

6.
7.

INEFOTUCTION L.ttt e e e e e ee bbb e et e e e e e aeeeas 88
Algorithme séquentiel de calcul du noyau par M-bord..........ccccoeeviiiiiiiiniiiinineend 89
Analyse de dépendance desS ONNEES ... iieeieeiiiiiiiirre e e e e e e v e eeeee e 92
Parallélisation par décomposition du dOMAINE. ceee.cevevvevviiiiiiiiie e eeeeee, 94
4.1  Approche de partitionnement ULIlISEE........cummmmeeeeniiiieieeeeeieeeeieeeiiiiiiireaes 95
4.2 Application parallele de I'algorithme séquentiel fs bandes ..............ccccceeeeeen.n. 97
4.3 Stabilisation de I'exécution parallele......cccoo oo, 97
Parallélisation basée sur le traitement des adgétggaphe en alternance ..................... 101
5.1 Distribution des arétes sur des sous-ensemblegtdsamutuellement disjointes.. 101
Parallélisation basée sur I'examen des sommetsaing.............ccccvveveeeeeeeeennnnnnnnn 105
Algorithme de partitionnement dyNamiqUe .....ccccccooeeeeeeiiiiiiiiiiiiiii e 109

vii|Page



8. Implémentation €t FESUIALS ...........uuuetimmmmme e e e e e e e e et ee e e e e e e e s eeneeesseeeeeeeeeees 111

8.1 Plateforme d’évaluation..............cooiiiiceeeeeiiiiie e 112
8.2 Base d'IMAges Ae TEST .....euuiiiiiiiiiiii e s 112
8.3 Evaluation des algorithmes paralléles de calcul@gau par M-bord ................... 113
8.3.1 Evaluation des performances en termes de nombresdes.......................... 113
8.3.2 Evaluation des performances en termes de résoldlimages...................... 116
LS B O o] o o3 11 1] o] o TP 125

Chapitre 4: Implémentation parallele d'une technige de segmentation
basée sur le calcul du noyau par M-bord sur architeture multi-coeurs

I [ 70T [ 1o 1] o I PSPPSR 128
2. Technique de segmentation basée sur I'algorithmmalbell du noyau par M-bord...... 128
2.1 Etape 1 : Détection des minima régiONAUX ...cccccceeeeereeeerrrrrinmnniinaaeeeeeaeaaeeenen 130

2.2 Etape 2 : Pondération des sommets et calcul dediabhle des sommets minima. 132

3. Parallélisation de la technique de segmentatioéebasr le calcul du noyau par M-bord
132

3.1 Parallélisation de I'algorithme de détection desima régionaux ..............ccccc.... 133
3.1.1 Phase de partitionNemMENt ............uuuuumimmmmmeeeeeeeeeeeeeeieienae e e e e e e e eeaaaeeens 134
3.1.2 Application paralléle de I'algorithme de détectibes minima régionaux aux
0T 1110 1SRRI 134
3.1.3  Phase de fUSION ........coiiiiiiiiiiiiie e et e e e 134
3.1.4 Algorithme paralléle de détection des minima régioQ................cceevveernnnne 142

3.2 Parallélisation de I'algorithme de pondérationst@amets et calcul de 'ensemble

deS SOMMELS MIUNIMA ..ottt e e e e e e e e e e e e s s e s s rrrr e e e e e e e eeeaeaeaans 144

4. RESUIALS €t QISCUSSION ....ciiiiiiiiiiiiiite ettt e e e e e e e e e 145

4.1 lllustration des résultats et évaluation de la ig@ia@le segmentation obtenue......... 146

4.2 Evaluation de la technique paralléle de segmemtdtdsée sur le calcul de noyau par

1Y oo o PP PP 148
4.2.1 Evaluation en termes de nombre de CORUIS.....ccevvveeeeeiiiiiiiiiiiiiiiieee 148
4.2.2 Evaluation en termes de résolution des iMageS . .ccccvvvrrrrrrrrrrriiiieenennns 150

ST ©7o] (o1 U] (o] o HF TP PPPPPPPPRPPPR 154
COoNCIUSION QENEIAIR.........ccociiiicceee e 156
BIDHOGraphie .. ... 161

ix|Page



Liste des figures

Figure 1. Chaine de traitement de I'outil de segntation et reconstruction 3D du myocarde ventricuia

gauche a partir de coupes 3D+t A'TRM CarQiaQUE .cceeuivirieeiee ittt e e e e e teee e e e e s s eeeeeaeeeessennnnes 4
Figure 1. 1 (a) Image 2D de taille 3*3 (b) cas devéisinage et (¢) cas du 8-voisinage ........ccccccevveeeeeeennnn. 10
Figure 1. 2 (a) un graphe a arétes valuées et (b)geas les sous-graphes des minima correspondants... 14
Figure 1. 3. Représentation d’une image en niveag gris sous forme de relief topographique ............... 16
Figure 1. 4 lllustration de la sur-segmentation (@nage originale et (b) image résultat apres applion de la
LPE par immersion sur le gradient morphologique dignage () [99]........ccoooommiiiiiiiiiieeee s 19

Figure 1. 5 (a) et (b) une image en niveau de g(® et (d) graphe a sommets pondérés correspondant
I'image (a) associée au 4-voisinage et au 8-voigiede) et (f) graphe a arétes valuées correspondalitnage
(a) associée au 4-voiSiNage €t AU 8-VOISINAGE ...uuuuuiiiiiiiieeeeee et e e i e s s ettt rrrereeeaeeee e e et e e s sassnnsenererreraeeeeeeees 20
FIGUPE 1. 6 TYPES A’ AIBLES ....eeeiie e e e e e s e e et et e e e ettt e et et e e e aeeeeeaeaaa s nnbeebaetaaaereeeaaeaaaeaeeesessanannnnnnes 38

Figure 2. 1 Machine (a) SISD (b) MISD (c) SIMD et} MIMD avec UC désigne I'unité de calcul qui peut
étre d'un processeur UNi-COBUN OU MUII-COBUL ....eituiiiiiiiiiiie ettt 53
Figure 2. 2 Machine multiprocesseurs @ MEMOIre [BIEE........c.ceeiiiiriieeeiiiiiieeeeeestimmreeeeeeeesnstreeeeeeanneenes 54
Figure 2. 3 Modélisation d’'une machine parallele MID a mémoire distribuée. Chaque noeud est composé
d’un processeur et d'une mémoire locale et commurgcavec ses voisins par envoi de messages vistare
............................................................................................................................................................... 55
Figure 2. 4 Transformation d'une image de synthésa graphe de composantes (a) image originale (l3) le
composantes des niveaux sont étiquetés et (¢) gegathcomposantes associé a l'image originale [54,.8 62
Figure 2. 5 Les graphes de composantes locaux agsogux processeurs (a)fb) P; (c) P, et (d) R[81].... 64
Figure 2. 6 Division d'une image 2D (a) en 12 bket chaque bloc est divisé en 2 sous-blocs danasede la
4-adjacence (b) et en 4 sous-blocs dans le caa@ddjacence (C) [98] ....ccvvvvveeeeiieiiissemmmmreveereeeeee e e e eee e 74
Figure 2. 7 Un exemple d’'image « pxchanged » a utération k avec k >1. Les pixels blancs dans lesis
blocs adjacents sont les pixels marqués comme «gkd » dans « pxchanged ». Les pixels dans le ddas-
courant qui sont adjacents a de tels pixels sontrqueés avec un X et sont ajoutés a la file de priéri98]... 74

Figure 3. 1 Traitement séquentiel de l'algorithmesdcalcul de noyau par M-bord (a) un graphe a arétes
valuées (V, E, F); (b-g) les étapes de calcul dgauo par M-bord en appliquant I'Algorithme 11 sur Igraphe
de (a); (h) noyau par M-bord de la fonction d'eNBEF............coovviiiieeiei e 91
Figure 3. 2 (a) Un graphe a arétes valuées (b) Réstude I'application de I'Algorithme 11 sur le grhe de
(a) un noyau par M-bord de la fonction d'entrée (@mas) et la coupure induite par ce noyau (en paigf . 92
Figure 3. 3 Un graphe a arétes valuées (a) les mmimi sont représentés en gras (b) I'abaissement deéte
{bc} a entrainé que I'aréte {cd} n'est plus une EEAVI-DOTd............coviiiiiiiiiii e 94
Figure 3. 5 Partitionnement du graphe de départ (ap (b) P=4 et (c) P=3 partitions non chevauchéds e
équilibrées selon I'algorithmMeE 13 ..........iivseiiieiie et e s e e e ettt e e e e s sssaae e e e e s snsseaeeeessasseneeens a7
Figure 3. 4 Réactivation d’'un processeur suite abhangement d'état d’'une aréte située au niveau da |
frONLIErE ENIrE AEUX PrOCESSEUIS.......uueeeceeeeeeeeeeeeeeteeiassssssa bt beeaeeeereeeeeaeeesasaaaasnnssnsbesaennneereaeeeaaeneesans 100

X|Page



Figure 3. 6 lllustration de l'algorithme de distribtion des arétes d'un graphe en k=4 sous-ensembles
indépendants (a) graphe de départ (b et c) partitement des arétes horizontales en alternance (et
partitionnement des arétes verticales en alterNanCe...........cccuvuiveiiiiiiiiiiiee e 102
Figure 3. 7 (a) Un graphe G (V,E,F) et Min le setgrzphe des minima représentés en gras (b), (), (€) et

() les étapes de I'application de I'algorithm Xr le graphe G en utilisant P=3 processeurs et ligyesultat
final obtenu avec la LPE d’'arétes représentées Eits iNtEIrOMPUS .......cccuvvvvrirrreeeeees e eeeeeeneennneeeeeees 107
Figure 3. 8 (a) un graphe a arétes valuées et samima (en gras), (b) cas d’'un sommet non minimum
adjacent a un seul sommet minimum mais I'aréte des lie n'est pas M-bord (c)cas d’un sommet non
minimum adjacent a un seul minimum et abaissemeet ltaréte M-bord qui les lie, (d) cas d’'un sommebm

minimum adjacent a trois SOMMELS MINIMEA ... . cceeeieeeiiiiiieee et e e e st e e e e e srrreeeesssstrereeessssrareeessansseees 109
Figure 3. 9 lllustration de I'algorithme de distribtion dynamique de la charge sur P processeurs @lthme
17) () cas oU R=0 €t (D) CAS OER........ccceiiiiiiiecicitiit e e s seereea e e e e e et e e aaee e e e e s s e s s s e snnnsnnenneneeeaes 111

Figure 3. 10 Temps d’exécution et accélération dadorithme paralléle de calcul de noyau par M-borghr
décomposition du domaine (Algorithme 12) en fomaeti du nombre de cceurs pour 10 images de taille
2048X2048 ...ttt R e e et et e e e et e e e e e s e e n e e e aree e 114
Figure 3. 11 Temps d’exécution et accélération dddorithme paralléle de calcul de noyau par M-boishsé
sur le traitement des arétes du graphe en alternarfélgorithme 15) en fonction du nombre de coeursupo
des images de taille 2048X2048........ccoo oottt e e e e e e e aaaaaaaaaaaas 115
Figure 3. 12 Temps d’exécution et accélération dddorithme paralléle de calcul de noyau par M-botshsé
sur 'examen des sommets du graphe (Algorithme &8)fonction du nombre de cceurs pour des images de

TAUIE 2048X2048 ......oeeieeiiiiiiiie e et eeeeee et e e e ettt e e s e bttt e e s et b b e et e e aa———— e e e e ettt —teae e e e aataataesaannateeeesnnraeees 115
Figure 3. 13 Temps d’exécution et accélérations différents algorithmes paralléles de calcul de rmaypar
M-bord pour des images de taille 2048X2048..ccueee.viiiiiiiiiiiiieiie e a e e ————— 117
Figure 3. 14 Temps d’exécution des algorithmes décal de noyau par M-bord (séquentiel et parall€lgmur

des images de diffErentes taIllES ..........cccmmeeiiiiiiie e ———————— 118
Figure 3. 15 Temps d’exécution moyen de I'algoriteni2 en fonction du nombre de cceurs pour des images
de taille (a) 2048x2048 et 1024%1024 (b) 512x51256x256 et (C) 128%128 et 64X64..........cceveeeernnnen. 120
Figure 3. 16 Accélération de I'algorithme 12 en fotion du nombre de coeurs pour des images de difféae

L= L= PP TR PPPPP 121
Figure 3. 17 Temps d’exécution moyen de I'algoritend5 en fonction du nombre de cceurs pour des images
de taille (a) 2048x2048 et 1024%1024 (b) 512x51256x256 et (C) 128%128 et 64X64...........ceveeeernnnen. 122
Figure 3. 18 Accélération de l'algorithme 15 en fotion du nombre de coeurs pour des images de diffées

122 V1= U RPN 123
Figure 3. 19 Temps d’exécution moyen de I'algoriteni6 en fonction du nombre de cceurs pour des images
de taille (a) 2048%2048 et 1024x1024 (b) 512x51256x256 et (C) 128%x128 et 64x64...........cevveeeeeeeen. 124
Figure 3. 20 Accélération de l'algorithme 16 en fotion du nombre de coeurs pour des images de diffées

L= L= PP TURPPPPP 125
Figure 4. 1 La technique de segmentation baséelsuralcul du noyau par M-bord ...................... 129
Figure 4. 2 (a) Un Graphe a Arétes Valuées G et g arétes minima obtenus en appliquant I'algonitie 18

ST [ (=0 = T o 1< T 131
Figure 4. 3 Stratégie de parallélisation proposée ld technique de segmentation basée sur le cafleihoyau

T2 L1 0T (o 133
Figure 4. 4 Application de I'algorithme de détectiales minima régionaux (Algorithme 18) sur un graph(a)
partitionné en deux sous-graphes (b) avant la phagefusion et (c) apréslaphase .............cccoevvvnnn. 135
Figure 4.5 Deux partitions adjacentes (a) et la friére entre elles (b) .......coovviiiiiii i, 138
Figure 4. 6 lllustration de I'approche de fusion pgmidale au niveau des frontiéres des partitions .......139

Figure 4. 7 L'utilisation de la table de correspoadce pour sauvegarder la mise a jour des labelsIde la
phase de fusion (a) cas d’'équivalence entre les imim locaux et (b) cas de suppression de faux minima

(o Tox= 11 b PP u1
Figure 4. 8 Application de la mise a jour des étegftes sur le graphe (a) cas d’équivalence entre imia et (b)
cas de suppression de fauX MINIM@ ... e e e e et e e e et e e e e e een e ees 144



Figure 4. 9 (a) images initiales et (b) les imageegmentées obtenues en appliquant la technique de
segmentation basée sur le calcul de noyau par Mébsur les images de (8) ....ccvvvvvvveiieviiiie i ieineeenn, 146
Figure 4. 10 Segmentation d’'une image (a) 2D d’IR&&rdiaque (b) application de la technique séquetide

de segmentation par LPE d’arétes basée sur le chttrinoyau par M-bord et (b) application de la taghue

parallele de segmentation par LPE d’arétes baséelalgorithme 16 .............cc.cooviiiiiiiiii i i, 148
Figure 4. 11 Temps d’exécution et accélération dadorithme paralléle de détection des minima régaux
(Algorithme 20) en fonction du NOMDBIE dE COBUIS ... .. et e e e 149
Figure 4. 12 Temps d’exécution et accélération daldorithme paralléle de pondération des sommets du
graphe (Algorithme 22) en fonction du nombre de CBLUL. ..o e 150
Figure 4. 13 Temps d’exécution et accélération de tbtalité de la technique de segmentation basée su
I'algorithme 16 en fonction du NOMbBre de COBUIS ..o e e e 150
Figure 4. 14 Accélération de I'algorithme 20 poued images de différentes tailles en fonction du i de
Figure 4. 15 Accélération de I'algorithme 22 poued images de différentes tailles en fonction du i de
Figure 4. 16Temps d’éxécution de la totalité detéechnique de segmentation basée sur I'algorithme pdaur
des images de différentes tailles en fonction dummIre de COBUIS .......vviviii it e e e e 153
Figure 4. 17 Accélération de la totalité de la tetfue de segmentation basée sur I'algorithme 16 pdes
images de différentes tailles en fonction du NOMITE COBUIS ........oiviiiii i e e, 154

Xii|[Page



Liste des tableaux

Tableau 3. 1 Partitionnement des arétes du grapheke4 sous-ensembles (TH1, TH2, TV1 et TV2).....103
Tableau 3. 2 Description de la base d'images suguelle les algorithmes séquentiels et parallélesitso
=Y o] o] T T 1= TSRS 113
Tableau 3. 3 Accélérations de I'algorithme 12 pades images de différentes tailles en utilisant 8urse.. 121
Tableau 3. 4 Accélérations de I'algorithme 15 pades images de différentes tailles en utilisant 8urse.. 123
Tableau 3. 5 Accélérations de I'algorithme 16 podees images de différentes tailles en utilisant 8urse.. 125

Tableau 4. 1 Evaluation de la qualité de segmerdatparallele basée sur l'algorithme 16 ...................... 147
Tableau 4. 2 Accélérations de la totalité de lalrmue de segmentation basée sur I'algorithme 16ipdes
images de différentes tailles en UtiliSANT 8 COBUIS........uuuiiiiiiiiiie it e e 154

xii|Page



Liste des Acronymes

LPE Ligne de Partage des Eaux
IRM Imagerie par Résonance Magnétique
FAS Filtre Alterné Séquentiel

FAH File d'Attente Hiérarchique
CPU Central Processing Unit

GSP Graphe a Sommets Pondéreés
GAV Graphe a Arétes Valuées
RVB Rouge Vert Bleu

FIFO First In First Out

LCI Lower Completed Image

SPF Shortest Path Forest

PCAM Partitioning communication Agglomeration Mapping

SISD Single Instruction Single Data
MISD Multiple Instruction Single Data
SIMD Single Instruction Multiple Data
MIMD Multiple Instruction Multiple Data
SMP Symmetric multi-Processing
PRAM Parallel Random Access Machine
GPU Graphics Processing Units
OpenMP Open Multi-Processing

MPI Message Passing Interface

PVM Parallel Virtual Machine

SPMD Single Program, Multiple Data
NARM Not A Regional Minimum

BFS Breadth First Search

FPGA Field-Programmable Gate Array
BCG Boundary Component Graph

l1|Page



AMD Advanced Micro Devices

API Application Programming Interface
DFS Depth First Search

MR Minimum Régional

SMR Sous-Minimum Régional

FMR Faux Minimum Régional

ADP Average Degree of Parallelism

2|Page



Introduction Générale

l1|Page



En traitement d’'images, la segmentation par la ¢iga Partage des Eaux (LPE) désigne
une famille de méthodes de segmentation issuesad®ldrphologie Mathématique qui
considére une image a niveaux de gris comme uef tefpographique tel que I'altitude d’un
pixel correspond a son niveau de gris. Cette familhtroduite par H. Digabel et C.
Lantuéjoul [3], permet de partitionner les pixelsng image en un ensemble de régions

connexes separées par un contour fermé qui can$ituPE.

Les LPE peuvent étre classées en trois principatsgories : la LPE par immersion qui
consiste a simuler une montée progressive du nidésau a partir des minima du relief, la
LPE par ruissellement qui consiste a suivre, aimpaet chaque pixel de l'image, la ligne de
plus grande pente jusqu'a atteindre un minimumaetRPE topologique qui consiste a
déformer progressivement le relief en préservamtaitees caractéristiques topologiques

jusqu'a ce qu'il soit réduit a une structure finerespondant a la LPE.

Dans ses différentes variantes, la LPE se présemeene une méthode de traitement qui
demande dans la majorité des cas, plusieurs pardeutimage, la construction de graphes et
le passage par des structures de données dynangtjaemplexes [35, 86]. Ceci fait de la
LPE une méthode de segmentation relativement gowtenan termes de temps d’exécution,
et ce, malgré son efficacité et ses propriétésraa@antes. Ce probléme se manifeste
davantage dans les domaines ou lI'on manipule degyam de grandes tailles tels que
imagerie médicale dans ses versions 2D, 3D etFtirnir des résultats de segmentation par
LPE en des temps raisonnables devient un défi dalit relever pour une exploitation

pratique de cette technique.

1. Cadre et motivation

La parallélisation de la Ligne de Partage des Eaunstitue une solution pour optimiser
cette transformation en termes de temps d’exéculdepuis son introduction, plusieurs
travaux se sont intéressés a la parallélisatiotadePE. Dans ce contexte, les stratégies
proposées dans la littérature ont traité différentersions séquentielles de cette famille de
meéthodes. Les travaux menés dans le cadre dethée s’inserent dans cette lignée. lls
s’intéressent, en effet, a la parallélisation d'uma¢ion particuliere de la LPE nommée LPE
d’arétes (owcoupures par LPEintroduite dans [7, 16, 17,22]. Les algorithmescalcul de

cette variante de la LPE sont parmi les algorithnséguentiels de calcul de cette
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transformation les plus performants en termes dditqude résultat notamment en ce qui

concerne la précision des contours obtenus.

Ces travaux entrent dans un cadre plus généralrajet p<coeur »du Laboratoire de
Technologies et Imagerie Médicale " LR12ES06" Jailersité de Monastir [97,108,109] et
du projet de recherche portant sur I'étude de laadyque du cceur mené au sein du
Laboratoire LIGM, équipe A3SI — ESIEE Paris [1, 89)]. Ce projet a pour objectif d’aider
les médecins a interpréter les séquences spatpoeteites d’'IRM cardiaque. Ainsi, il
consiste en la mise en ceuvre des procédures iniguea d'analyse et de visualisation de
séquences temporelles constituées d'une suitegésrrdiaques tridimensionnelles acquises
au cours du cycle cardiaque en se basant surd'@liaitils dérivés de la Morphologie
Mathématique tel que les transformations géodésifgitatation et érosion), le Filtre Alterné
Séquentiel (FAS), les transformations homotopiqued,PE, etc. Ce projet a abouti a la
proposition d'une chaine de traitements séquentigls assure la segmentation et la
visualisation 3D/4D (3D+t) du ventricule gauche dwoeur a partir de coupes
bidimensionnelles d'IRM cardiaque décalées dangeieps et dans I'espace (Ciné-IRM).
Dans cette chaine (voir Figure 1), I'étape de segatien constitue I'étape la plus importante.
Elle est elle-méme constituée de trois sous étpperettant de segmenter respectivement la
frontiere endocardique, la frontiére épicardiqudeetuscle myocardique. Ces étapes font
appel a des traitements qui sont issus de la MéwgleoMathématique en I'occurrence :

- la dilatation géodésique, la dilatation adaptatie¢ les transformations
homotopiques qui assurent la reconnaissance diesmség

- la Ligne de Partage des Eaux (LPE) qui permet limé&hdion des frontieres entre
les régions,

- lefiltre alterné séquentiel (FAS) pour le lissags frontieres segmentées.

Par rapport a cette chaine, I'objectif du projatsiequel s’inscrivent les travaux de cette
these consiste a son optimisation en termes destelfegecution. Parmi les trois sous-étapes
de segmentation mentionnées ci-dessus, nous nomgnes® focalisés sur |'étape de
délinéation de I'épicarde en utilisant la technigieela LPE car c’est I'étape la plus colteuse
en termes de temps de calcul. Cette étape est basém algorithme de calcul de la LPE
d’'arétes dans le cadre des graphes a arétes vdlLidequi est I'algorithme de calcul de

noyau par M-bord [30]. Nous nous intéressons alggtrithme d’'une part, vu son efficacité
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parmi les méthodes existantes dans la littératereattul de LPE et d’autre part, vu la qualité

des résultats qu’il produit et qui ont été validéss le contexte de I'imagerie cardiaque.

Cet algorithme considere les images comme graphesles arétes sont valuées. Il opére
par une transformation d'amincissement qui consastbaisser, jusqu'a idempotence, les
valeurs de certaines arétes satisfaisant une ptémimple qui peut étre testée localement (les

arétes M-bord).

Réglage de parametres liés
Images en a la géométrie du VG et a . - — . —
- . g o~ Segmentation Visualisation 3D Visualisation 4D
entrée I'intensité des différents
tissus dans les images

Des séquences
3D+t, chacune ~ | Endocarde Epicarde | Myocarde
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ventriculaire ventriculaire de I'endocarde.
gauche :double gauche:dilatation

seuillage puis adaptatives des V-
combinaison des marqueurs obtenus £
résultats par par seuillage : '
dilatation -mLVB: . v
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géodésique.
de la frontiére
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4. £ transformations 4.5
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-Délinéation de Ia@g

frontiere \

epicardique: LPE p

4D

-Lissage: (FAS)

filtre Alterné

Séquentiel
1 [ Calcul de paramétres /[ Calcul de paramétres Calcul de parametres ]
: fonctionnels i fonctionnels fonctionnels I
1 i
: Calcul de la FE Calcul de la masse Courbe d’évolution !
H i moyenne de la masse !
i Calcul End . | Calcul de la masse ventriculaire au H
H Systol a la fin de la systole cours du temps !
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Figure 1. Chaine de traitement de I'outil de segntation et reconstruction 3D du myocarde ventriciia
gauche a partir de coupes 3D+t d’IRM cardiaque

La majorité des algorithmes de calcul de la LPE estent dans la littérature, parmi
lesquels [5, 6, 9, 10, 11, 13, 14, 18, 21, 31, ®¥cessitent, soit une étape de tri, soit
I'utilisation d’'une File d’Attente Hiérarchique (F#), soit une structure de données
complexes. En revanche, I'algorithme de calcul agan par M-bord [30] ne nécessite aucune
de ces étapes et il fonctionne en un temps liné@eeplus, il est basé sur une propriété locale

ce qui le rend adapté au parallélisme.

4|Page



Pour la mise en ceuvre du parallélisme, nous avptEspour des architectures de plus en
plus évoluées tels que les processeurs CPU mulliscafCes architectures permettent
d’accélérer les algorithmes grace aux différenteeanix de parallélismes qu’elles offrent
(parallélisme d’instructions, parallélisme de daséet parallélisme des threads). Ceci a
permis de concevoir des implantations paralléleslgdtithmes de calcul de LPE, plus

rapides.

2. Organisation de la thése

Le présent manuscrit est structuré en quatre aleapit

Dans le chapitre 1, nous commencons par rappdedifierentes définitions de la LPE
ainsi que les algorithmes séquentiels permettan& @alculer que ce soit dans le cadre des
graphes a sommets pondérés (GSP) ou des graph&tesi\aluées (GAV). Nous présentons
ainsi la notion de la LPE d’arétes ou coupureslpiE introduite dans [16, 17,22] dans le
cadre des GAV. Cette notion de la LPE peut étreneéti’'une facon équivalente par les
bassins d’attraction ou par les frontiéres quisi&sarent. Nous présentons dans ce cadre deux
algorithmes linéaires [8,30] qui permettent dedicgler. Nous dressons enfin un bilan sur les
différents algorithmes séquentiels de calcul deF& étudiés en se basant sur des criteres de
comparaison qui touchent principalement I'aspegbrthmique d’'un cété et la qualité des

résultats de segmentation qu'ils produisent d’umneaciHté.

Dans le chapitre 2 nous abordons la problématiquid’atcélération de la LPE par
parallélisation. Dans ce cadre nous commencgonsapgeler les concepts et techniques de
base du calcul paralléle. Nous mettons I'accentostirsur les architectures qui vont nous
servir de support dimplémentation, a savoir leshaectures multi-coeurs a meémoire
partagée. Dans la deuxiéeme partie de ce chapitos passons en revue les travaux de
référence qui se sont intéressés a la parall@isdi la LPE. Nous dressons dans ce cadre un
bilan sur ces travaux, dans lequel nous citonplegipales stratégies de parallélisation qui

ont été adoptées.

Dans le chapitre 3, nous commencons tout d’abordi@iller la variante de la LPE qui
fera I'objet de la parallélisation dans ce trawail I'occurrence I'algorithme de calcul de
noyau par M-bord. Nous rappelons aussi les caratitgres qui ont motivé, entre autres,
I'utilisation de cet algorithme. Nous présentonswete I'étude que nous avons meneée sur cet

algorithme en termes d’étapes qui la composentastatyse des dépendances de données.
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Une telle étude étant primordiale en vue d’élabtasrstratégies de parallélisation adéquates.
Ces stratégies feront I'objet de la partie suivadte chapitre. Nous détaillons, dans ce

contexte, les différentes propositions que nousisn@aborées a cet égard, tout en discutant
et motivant nos propositions. Enfin, nous présenttndiscutons, dans la derniere partie de ce
chapitre, les principaux résultats expérimentaug gaus avons obtenus suite a la mise en

ceuvre de nos contributions sur une architecturdidzagurs & mémoire partagée.

Dans le chapitre 4, nous présentons une technigwsegmentation basée sur I'algorithme
de calcul de noyau par M-bord. Dans la premierdigoaie ce chapitre, nous détaillons les
différentes étapes de cette technique et étudeodgpendance des données de chaque étape.
Suite a cette étude, nous proposons une stratégardllélisation pour chacune de ces étapes
afin d’optimiser la totalité de la technique de reegtation en termes de temps d’exécution.
Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous pi@seret discutons les résultats obtenus
suite a limplémentation des différents algorithmparalléles proposés sur la méme
architecture multi-cceurs utilisée dans l'expériragon et |'évaluation des algorithmes

paralléles de calcul de noyau par M-bord proposés te chapitre 3.

Nous cléturons enfin ce manuscrit par une conctugi@nérale dans laquelle nous
dressons un bilan sur le travail élaboré et lesgamtives qui permettent de le compléter et de

'améliorer.
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1. Introduction
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1. Introduction

En topographie, la Ligne de Partage des Eaux (lBP&f étudiée dés le I siecle par
Maxwell [1] et Jordan [2]. Elle a été introduitendale domaine du traitement d’'images, par
Digabel et Lantuéjoul [3] comme une étape fondaalergour la segmentation d'images. Elle
désigne dans ce cadre une famille de méthodessisiua Morphologie Mathématique qui
considére une image a niveaux de gris comme uef telpographique, et ce en associant a
chaque pixel une altitude qui correspond a sonanivée gris. Dans ce relief, les régions de
image correspondent aux bassins versants (ldéesldu relief). La segmentation revient
dans ce cas a trouver les crétes formant les Bna@tdre ces bassins versants (les contours

entre les régions).

Dans ce chapitre nous nous intéressons a cettfataiméthodes de segmentation. Pour
ce faire, nous commencons d’abord par introduige netions de base nécessaires a sa
définition notamment les notions d'image discréeeyoisinage et de graphe. Nous présentons
ensuite le fondement de cette méthode de segnantdtous passons en revue dans ce cadre
ses différentes variantes et détaillons le phénenpysique engendré par chacune d’elles.
Nous terminons enfin par une étude des algoritHeseplus connus permettant de calculer et

de mettre en ceuvre ces différentes variantes [FA,A1, 21, 66, 4, 20, 17].

2. Définition mathématique d’une image discréte

Une image discréte est considérée comme une fonction dont le domaéndéfinition,
notéD(I) est un espace discret représentant une parfié dB(l) (I Z™. Dans cette définition
n est un entier positif supérieur arLX 2) et désigne la dimension de I'image. Le domaine
D(l) prend la forme §, di]x[0, c]x. . .x[0, d). Un élément de limage ainsi définie

correspond a un poiptde cet espace de coordonnégsx, ..., Xn).

En se basant sur cette définition, une valeun d& permet de retrouver le cas de I'image
bidimensionnelleZD). Un élément de I'image, appelé dans ceRiasl, est représenté par un
carré d’aréte 1 et centré en un poinZdeDe méme, une valeur de= 3, permet de modéliser
le cas de l'image tridimensionnell@¥) dans laquelle chaque élément appea&el est
représenté par un cube d’aréte égale a 1 et cemtn@ point dé&Z3. Notons que le cas au=

4 fait souvent référence a une séquence tempafettages3D.
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Le domaine d’application de I'image est borné st @onné par :

— [0; 255] pour une image en niveaux de gris ow@espond au noir et 255 correspond au
blanc;
— [0; 255} pour une image en couleuRd/B (Rouge, Vert, Bleu) ot chacun des canaux est

échelonné de la méme fagon qu’une image en nive@uxis.

2.1 Notions de connexité et de voisinage

Sur une grille discréte d&*, deux points sont considérés comme connexesdstance
qui les sépare est égale a 1. Dans la littératlexiste plusieurs métriques permettant de
mesurer la distance entre deux poistq d’'un espace discret. Parmi les distances les plus

communes dans ce cadre nous citons :

- La distance de Manhattan :
lp —qll, = ?=1|Pi - ql (1.1)
- La distance de Tchebychev :

lp = qllo = max(lps — q1l, over o, PR = qnl) , 1 <P <1 (1.2)

Dans une grille, la distance de Manhattan permeted@ compte des déplacements
verticaux et horizontaux alors que la distance deebychev permet de tenir compte des

déplacements dans les directions horizontalescadet et diagonales.

Le voisinage d'un poinp est donné par lI'ensemble des points qui sont inateddent
connexes @. Selon la distance utilisée et les types de dépiants qu’elle permet, différents
types de voisinages peuvent étre obtenus. Cetiennde voisinage est formalisée par la

définition suivante :
Définition d’'un voisinage [89]:

Etant donné un poigJZ™ et un entier tel quésk<n. Autour d'un pointp, il est possible
de définirn voisinages, notég. Chaquev est donné par I'ensemble des poigisZ™ qui

vérifient les deux conditions suivantes :

Ip—qlle <1letlp—qli <n—k (1.3)

Partant de cette définition plusieurs voisinagasvpat étre obtenus pour une partie d’'un

espace discret d&". Dans le cadre des images discrétes, ces voisnagmn qu’ils soient
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valables peuvent produire des résultats différpatg un méme algorithme selon que 'un ou

I'autre est utilisé.
Ainsi dansZ? (n = 2), qui correspond au cas de I'image 2D, il essjiids de distinguer :

- le 4-voisinage(correspond &=1) : deux pixels sont voisins s’ils ont un co6té en
commun. Ainsi chaque pixel n'appartenant pas adl loer 'image, possede 4 pixels
voisins selon les directions verticales et horiates;

- le 8-voisinage(correspond &=0): deux pixels sont voisins s’ils ont au moins @mnc
en commun, ainsi chaque pixel n'appartenant pasoadi de I'image possede 8 pixels

voisins selon les trois directions horizontalestivales et diagonales.

La figure 1.1 illustre ces deux cas. En effet,@isiconsidérons I'imageD de taille3x3
de la figure 1.1 (a), associée 4woisinage, alors le pixdt a pour voisins les pixel${ D, F,
H}. Par contre, si elle est associéeBawpisinage, alors le pixdt a pour voisins les pixelsy
B,C,D,F G,H,]

B |C A|lB|C|[A|B]|C
D |E |F D|E|F||D|E]|F

H |I G|{H]| I G|H/|I
(a) (b) (©)

Figure 1. 1 (a) Image 2D de taille 3*3 (b) cas dwéisinage et (c) cas du 8-voisinage

DansZ3 (n = 3), qui correspond au cas de I'image 3D, trois types/oisinage peuvent

étre distingués:

- le 6-voisinage(correspond &=2): deux voxels sont voisins s’ils ont une face emmun.
Ainsi chaque voxel qui n'appartient pas a la frergide I'image posséde 6 voxels voisins;

- le 18-voisinaggcorrespond &=1): deux voxels sont voisins s’ils ont au moins anéte en
commun, ainsi chaque voxel qui n'est pas au bordrdage posséde 18 voxels voisins;

- le 26-voisinageg(correspond &=0): deux voxels sont voisins s’ils ont au moins omset

en commun, ainsi chaque voxel qui n’est pas au 8deddmage possede 26 voxels voisins.

2.2 Représentation d’'une image numérique

Une image discréte est généralement représentég feome vectorielle (matrice).

Toutefois certaines techniques de traitement d’esaggcessitent des structures de données
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plus élaborées qui permettent de coder, en plusnfigrmation intrinseque a chaque pixel,
des informations supplémentaires relatives souaartnotions de voisinage et aux relations
spatiales entre les différentes composantes dedénA cet égard, les graphes offrent un

cadre bien adapté.

Certains algorithmes de calcul de la Ligne de Bartdes Eaux [8, 9, 15, 17, 18, 21, 22,
23, 30, 56] utilisent les graphes comme supporegeésentation de I'image en particulier la
variante de la LPE qui fait I'objet de notre étutdmns le cadre de cette thése [8, 17, 30]. Son
principe exploite, des notions théoriques issuesadiéorie des graphes. De ce fait, nous
consacrons la section suivante pour rappeler ldgnso élémentaires nécessaires pour
appréhender l'application de ces algorithmes sariheages représentées sous forme de
graphes et introduire par la méme occasion legiontaqui seront utilisées tout au long de ce

manuscrit.

3. Notions communes et notations

3.1 Notion de graphe

Mathématiquement, un graphe n@éest défini comme une pair®/(G), E(G)) ou V(G)
est un ensemble fini d’élémentsE{G) un ensemble composé de paires non ordonnées de
V(G) :

E(GF { x| x IV(G), yJV(G) et %y} (1.4)
SiV(G) #00, G est ditnon vide

Chaque élément dG) est appeléceudou sommetde G (Vertexen Anglais) alors que

chaque élément dgG) est appelarétedeG (Edgeen Anglais).
3.1.1 Chemin dans un graphe

Soit G un graphe etz=<X,,...%> une séquence ordonnée de sommet&derest un
chemindex, axc dansG si pour tout € [1, K], x; est adjacent & ;. Dans ce cap etx, sont

ditsliés pourG. Sik=0, alorsttest dit un chemin trivial dar@.
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3.1.2 Adjacence de sommets et adjacence d’arétes
SoitG (V, E, B un graphe :

- Deux sommets, y deV(G) sont ditsadjacentspourG s'il existe une aréte qui les lie,
i.e.JulE | u=x, W}
- Deux arétes etv de E(G) sont ditesadjacentegourG si elles possedent un sommet

en commun, i. eu N Vv #£p.
3.1.3 Graphe connexe
Soit G un grapheG est ditconnexesi toute paire de sommets @eest liée poul.
3.1.4 Sous-graphe, composante connexe et complémentaire gtaphe

SoientX etH deux graphes. SM(Y) 0O V(X) etE(Y) O E(X), alorsY est dit unsous-graphe

de X. Cette inclusion est notée comme st X

Par ailleurs,Y est appelé uneomposante connexde X si Y est unsous-graphe connexe
deG etY est maximal pour cette propriété. En d’autres termeur tout graphe connet si
YO GO XalorsG=Y.

Soit V' € V un ensemble de sommets e Le complémentairede V' noté V' est

I'ensemble V\V'. De méme, lecomplémentaired’'un ensemble d'aréteE’ noté E’ est
'ensembleE\E’.

3.1.5 Aréte adjacente et sommet adjacent a un sous-graphe
SoientG (V(G), E(G)) un graphe e (V(X), E(X)) un sous graphe de&:

- une aréteu ={x, } 0 E(G) est diteadjacentea X dansG si {x, } n V (X) £ et {X,
y} O E(X).

- le sommet parmx ety qui n'appartient pas ¥(X) est ditadjacenta X dansG.

3.2Graphes a Arétes Valuées et Graphes a Sommets Porée

Il est possible d’associer aux sommets d’'un gragdee poids. Un tel graphe est dit un

graphe a sommets pondér€ette pondération se fait a I'aide d’'une fonctinpondération.
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De la méme maniére, il est possible d’associeramétes d’'un graphe des valeurs. Le graphe

est dit dans ce casarétes valuéed a valuation se fait a I'aide d’'une fonction deuation.

Un graphe a sommets pondérés (respectivementes ar@uées) auquel est adjointe une
fonctionF de pondération (respectivement de valuation) est@ (V(G), E(G), F(G)).

Il existe dans la littérature différentes fonctiode pondération des sommets et de
valuation des arétes. Ces fonctions peuvent foulesr données qualitatives ou quantitatives
et restent dépendantes du domaine d’applicatios dguiel le graphe est utilisé [32, 33, 34].

Dans le reste de ce manuscrit, et pour des raidensimplification, nous adopterons

I'appellationvaluationaussi bien pour les sommets que pour les aréesilkReurs, soitr (E)
(respectivementF (V)) la famille de toutes les fonctions de valuatides arétes
(respectivement des sommets) @e F [0 F désignera toute fonction de valuation pouvant

porter aussi bien sur les sommets que sur lessad@i®. Ainsi, pour toutx aréte dan&(G)

(respectivement sommet davigs)), F(x) désignera la valuation de

Un graphe de sommetg d’arétesE et muni d’'une fonction de valuatidgn(qui peut étre
appliguée sur les arétes comme sur les sommets)agesi notéG (V, E, H au lieu deG
MG), EG), F(G)).

3.2.1 Plateau dans un graphe

Soit un graphé& (V, E, F), X un sous-graphe de et K un ensemble d’éléments qui peut

désigner aussi bida ou V selon la valuation étudiée @& X est dit unplateaude niveath si :

- Xest connexe;
- [elK, F(e) =h.

3.2.2 Extrema régionaux dans un graphe

Dans un graphe a sommets valuésgxmmemum régiongbouvant étre umaximum,ou
respectivement uminimumrégional, est un sous-ensemble de sommet(s) deatdation est
supérieure, respectivement inférieure, a la vajnatie tous les sommets adjacents a ce sous-

ensemble.
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Cette notion déxtremapeut étre également étudiée sur les arétes. Darmag; c'est la
valuation des arétes qui sera considérée au lietelie des sommets tout en conservant la

méme définition.

Soit X un sous-graphe de (V, E, F), N(X) 'ensemble des éléments adjacenk dansG
(N pouvant étre un ensemble de sommets ou d'aréms leecadre d’application considéré)
et F la fonction de valuation associé¢.est dit unmaximum(respectivement uminimurm)

régional deG de nivealh si :

- Xestun plateau de niveaule G ;

- [JelON, He) > h (respectivemer(e) < h).

L’'union de tous les sous-graphes @e constituant des minima (respectivement des

maxima) régionaux dé est notéMin(F) (respectivemertlax(F)).

La figure 1.2 illustre cette notion pour le cas aeimima régionaux dans un graphe a
arétes valuées : la figure 1.2 (a) représente aphgra arétes valuées tenant compte de la 4-
adjacence. Les sous-graphes des minima du grapkerfareprésentés en gras dans la figure
1.2 (b).

=

(a) (b)

Figure 1. 2 (a) un graphe a arétes valuées et (b)ggas les sous-graphes des minima correspondants

3.2.3 Altitude d’'un chemin dans un graphe

Soit G (V, E, B un graphe valué et soit=<x,,...X> un chemin non trivial dan&.

L’ altitude de 7rnotéeAx(1) est donnée par la valuation maximale du chemin:

Ap(m) = max{F(x,)} avec k € [0, k] (1.5)
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Il est a noter que le chemin peut étre spécifiélpamrsommets ou par les arétes qui les

lient. La fonction de valuatioR est associée aux éléments considérés.

3.2.4 Altitude d’une connexion entre deux sous-graphes

SoitG (V, E, B un graphe valué et sait=<xy,...%> un chemin non trivial dans. Soient
X etY deux sous-graphes @& et/7(X, Y) I'ensemble de tous les cheminsdaY dansG.

L’'altitude de la connexiofappelée égalemeunaleur de connexigrentre les sous-graphes
X etY dansG et pour la fonction de valuatidh notéeAs(X, Y) est donnée par:

Ap(X,Y) = min{Ap(r) avect € II(X,Y)} (1.6)

3.2.5 Chemin descendant et chemin de plus grande pente

SoientG = (V, E, B un graphe valu& I'ensemble sur lequel est appliqué la valuation,
T = <Xo,..., %> UN chemin dan& tel que pour tout 0 [0, K, x [0 K et N(x) I'ensemble des

éléments adjacentsa

7 est unchemin descendanansG pourF si pour tout entier [ [1, K], F(X-1) < F(X).
n est unchemin de plus grande perdansG pourF si, pour tout € [1, K], F (x)=min {F(y) |
y € N(x.1)}.

3.2.6 Notion d’extension et de coupures dans un graphe

SoientG (V, E, F) un graphe valué connexk, 'ensemble sur lequel est appliquée la
valuation et soienX et Y deux sous-graphes non-vides@eY est uneextensionde X (dans

G) siX Y et si toute composante ¥econtient exactement une composantXde

SoitC 0 E. C est unecoupure de grapheelative aX si C est uneextensiordeX et siC est

minimale pour cette propriété, i.&.[1 C etT est une extension d& impliquentT = C.

4. Segmentation par Ligne de Partage des Eaux

La segmentation par Ligne de Partage des Eaux (LBBESiste a considérer une image a
niveaux de gris comme un relief topographique degsel l'altitude d’'un pixel correspond a
son niveau de gris de telle sorte que les bassinallées correspondent aux zones sombres
(ayant les niveaux de gris les plus bas) de l'ime@lges que les montagnes et les lignes de
crétes correspondent aux zones claires (ayantieaux de gris les plus éleves).
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Dans ce relief, un bassin versant, appelé aussirbdattraction, est un territoire ou toute
goutte d’eau s’écoule vers son point le plus bas ¢grrespond a un minimum régional de
'image). Cet écoulement se fait en suivant la edatplus forte. La LPE désigne la limite
géographique entre deux bassins versants. C'estelfeble des points a partir desquels une
goutte d’eau peut s’écouler suivant des cheminf@rdiits amenant chacun a un minimum
régional donné. La figure 1.3 illustre ces difféde=nnotions. La segmentation par LPE
consiste a calculer les bassins versants de e fatisociés aux minima de I'image) et/ou les

lignes qui les séparent (qui correspondent auwefigie partage des eaux).

LPE Bassin
Créte, Vversantou
d’attraction
Minima
régionaux

gris
-
3
2

Niveau de

Figure 1. 3. Représentation d’une image en niveagi gris sous forme de relief topographique

5. Définition et classification des Lignes de Partagdes Eaux

Depuis son apparition, plusieurs définitions oré ptoposees dans la littérature pour
calculer la LPE. Ces définitions peuvent étre @dassselon le phénomene physique qui les
régit en trois principales catégories qui sont.R& par immersion, la LPE par ruissellement
et la LPE topologique. Nous détaillons dans cesqitile principe général de chacune de ces
LPE.

5.1La LPE par immersion

La LPE par immersion nommée aussi LPE par inondatgi la méthode par laquelle la
LPE a été introduite en tant qu’outil de Morphokilathématique en 1979 [6]. Elle consiste
a simuler une montée progressive du niveau d'gaarta des minima du relief. La montée
des eaux consiste a immerger ce relief dans de deee en imaginant que ce relief est percé

d'un trou dans chacun de ses minima régionauxulpgmetre ainsi a travers les trous en
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commencant par immerger les minima et remplir lassims versants. Lorsque les eaux
provenant de différents trous se rencontrent, ipsed sont créées. Ces digues constituent la
LPE.

5.2 La LPE par ruissellement

La notion de la LPE par ruissellement nommée auBEi par distance topographique a
éte introduite en 1994 par Fernand Meyer [11] (végalement [12, 21]). Elle vise
principalement a déterminer les bassins versaninguLPE sépare. Chaque bassin versant
étant associé a un minimum régional. Cette détextioim est basée sur la simulation du
phénoméne de I'écoulement d’une goutte d’eau totrdamun relief topographique. En effet
une telle goutte suit un chemin descendant jus@itaindre un minimum régional
correspondant a un bassin versant donné. Les pintslief ou une goutte peut étre attirée

par plus qu’un bassin versant correspondent ailassLRE.
5.3La LPE topologique

Les résultats fournis par les méthodes de segnamtaér les LPE par immersion et par
ruissellement présentent certaines limites suttmstjue la segmentation est utilisée comme
une étape préliminaire d'une phase d'analyse piiofondie de I'image [4,15]. En effet ces
deux méthodes produisent un résultat binaire dagsel aucune information concernant
l'altitude des régions associées aux bassins uersést disponible. Une telle information
peut s'avérer utile pour certains post-traitemesits que la fusion des régions qui s'impose
souvent du fait de la sur-segmentation que prddWPE en sortie [7]. Dans de telles fusions,
l'altitude des bassins versants et des créteseguséparent est une information importante

requise pour prendre la décision concernant leposantes a fusionner.

Pour remédier a ces limites, la LPE topologiquec®également LPE par ravinement, a
été introduite par Michel Couprie et Gilles Berttaan 1997 [4]. Elle a été ensuite développée
dans d’autres travaux tels que [15, 18, 19]. Hlestste a raviner le relief topographique en
partant des minima régionaux [23] tout en présdreartaines propriétés topologiques entre
les régions. Ainsi, les zones qui ne forment pasaleentre deux minima sont ravinées en
diminuant leurs altitudes. Seules les cloisons dlalitude est celle du col séparant les deux

minima sont conservées. Les crétes qui persistardtituent la LPE topologique.
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Contrairement aux LPE par immersion et par ruissgdint, la LPE topologique ne produit
pas un résultat binaire mais plutét un résultat cpmtient une information relative au
contraste entre les différentes régions de I'imbageontraste étant défini ici comme l'altitude
minimale a laquelle on est obligé de monter powsea d'une région a l'autre [20]. La
séparation induite par la LPE topologique vérifge dropriété que pour chaque paire de
minima séparés par une créte, les bassins versamespondants sont séparés par une créte

de méme altitude.

6. Ligne de Partage des Eaux et sur-segmentation

La LPE, dans ses différentes variantes, est ur@igpee tres utilisée en segmentation
d'images en niveaux de gris vu la précision destitoes qu’elle produit et la distinction
parfaite entre les régions [17, 21, 23]. Toutefoitte technique présente un inconvénient
majeur qui est la sur-segmentation. Cette dermsétalue au fait que les images contiennent
généralement un grand nombre de minima et que ehagumum géneéere un bassin versant.
La figure 1.4 illustre ce phénomene. La figure (a} représente une image originale qui
visuellement apparait homogéne et ne représentetrppsde détails. La figure 1.4 (b)
représente le résultat de I'application de la LBEls gradient (morphologique) de I'image de
(a). L'image résultat obtenue est sur-segmentémn@mnous I'avons mentionné, ceci est dd
au grand nombre de minima que contiennent les gméglides images naturelles. Ceci peut
provenir ou bien du systeme de prise de vue owadeations locales non significatives des

niveaux de gris ou encore de la texture des régions

Il existe plusieurs méthodes qui permettent de déenéa ce probléme ou du moins

I'atténuer :

- Une premiére solution consiste a filtrer l'imagarawd’appliquer la LPE. Le but de ce
filtrage est de supprimer les minima non-signifisafl7, 90, 91, 92]. Les filtres les
plus communément utilisés dans ce cadre sontiadéd par diffusion anisotropique et
le filtre alterné séquentiel [100, 101, 102].

- Une deuxiéme solution consiste a appliquer un fragement de fusion des régions
produites par la LPE en se basant sur des critieregmilarité [17, 93].

- Une troisieme solution consiste a fixer le hombeendinima régionaux et donc le
nombre de zones que I'on souhaite obtenir en apgufigla LPE. Dans ce cas, les

minima dans des positions spécifiques sont corssdésmme marqueurs, le reste des
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minima est ignoré [74, 75]. Ces positions sontrdé§ explicitement par I'utilisateur
ou bien déterminées automatiquement entre autredegaopérateurs morphologiques.

On parle dans ce cas de segmentation par LPE albasarqueurs [74, 75].

Il est a noter qu'une approche commune en segnamtat base de LPE consiste a
considérer le résultat obtenu en calculant une igremLPE comme marqueur pour une
seconde LPE. Ce processus itératif est appelé segtiom hiérarchique [17, 76].

>4

(a) (b)

Figure 1. 4 lllustration de la sur-segmentation (&nage originale et (b) image résultat aprés applion de la
LPE par immersion sur le gradient morphologique dinage (a) [99]

7. LPE, image et graphe

L’objectif de la segmentation est de détecter rgaurs des régions constituant I'image.
De ce fait, la LPE n’est généralement pas appliqlitsctement sur le niveau de gris des
pixels mais plutdt sur leurs gradients (gradientrphologique par exemple). En effet, en
assimilant I'image a un relief topographique, ladient produit de fortes valeurs et donc des
hautes crétes au niveau des contours entre lesngegu l'altitude des pixels voisins (dans
I'image) varient brusquement. Cette variation dtadte devient au contraire minime dans les
zones situées a lintérieur des régions qui sonnakeire homogenes. Ainsi, la LPE doit

détecter ces crétes pour en déduire les contoulisndge.

La majorité des algorithmes qui ont été proposéas p® calcul de la LPE se sont ainsi
basés sur l'information intrinseque aux pixels et otilisé naturellement comme domaine
d’application des Graphes a Sommets Pondérés.fem lef définition de voisinage entre les
pixels d’'une image s’apparente a celle d’adjacemtee les sommets d’'un graphe. Ainsi, une

imagel associée a un voisinage est un graphe non-ok&ptindéré sur les sommets : chaque
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sommet correspond a un pixel de I'image et sa patidé correspond a une grandeur liée au
pixel. De tels graphes sont bien adaptés a laitléfindes plusieurs notions que requiert le
calcul de la LPE telles que les notions de voishalpdjacence, et de parcours des chemins,
etc. Plus récemment, des travaux ont essayé dexdegs algorithmes et de les définir dans le
cadre des Graphes a Arétes Valuées. A cet égdiietedites fonctions de valuation des arétes
ont été utilisées qui dépendent du contexte deliegtion dans laquelle est considérée la
LPE. Ainsi siu = {x, y} désigne une aréte d'un graphe a arétes valu@esyi fpes valuations
usuelles deu il est possible de citerk(u) = min {F(X), F(y)} ou égalemenE(u) = |F(X) —
F(y)|. Les valuations obtenues par cette derniere fomcteprésentent le gradient et

permettent de calculer directement la LPE suriétea du graphe.

63 127 127 127 127
12710 55 55 132
127710 101 101 132
12710 146 101 132
127 132 132 118 193

(b)

BEEDE

V% T

LA
¥ /

e e

Figure 1. 5 (a) et (b) une image en niveau de di¢} et (d) graphe a sommets pondérés correspondant
l'image (a) associée au 4-voisinage et au 8-voigiade) et (f) graphe a arétes valuées correspondalimage
(a) associée au 4-voisinage et au 8-voisinage
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Un exemple de représentation d’'une image bidimensibe en niveau de gris de taille
5x5 sous forme de graphe en tenant compte de dlit€voisinages est donné dans la figure
1.5. La figure 1.5 (a) (respectivement figure 1.B))(représente limage initiale
(respectivement sa matrice correspondante). Ladigb (c) (respectivement figure 1.5(d))
représente le graphe a sommets pondérés correspoadéimage de (a) associé au 4-
voisinage respectivement 8-voisinage. Dans ce leassommets sont pondérés en leurs
attribuant la valeur de niveau de gris des pissksociés. La figure 1.5 (e) (respectivement
figure 1.5 (f)) représente le graphe a arétes eslwdrrespondant a I'image de (a) associé au
4-voisinage respectivement 8-voisinage. Dans ce less arétes sont valuées en leurs

attribuant la différence de niveau de gris entnexdaxels voisins.

Dans ce qui suit, les images seront représentéedegagraphes. Nous empruntons de ce
fait pour décrire leurs éléments la terminologidiséte par les graphes. Ainsi, un pixel sera

egalement désigné par le terme sommet, un nivegusipar altitude, etc.

8. Algorithmes de calcul de la LPE

Dans le cas discret, plusieurs algorithmes onpéiposés dans la littérature pour calculer
la LPE. Ces algorithmes consistent ou bien a caldek bassins versants associés a chaque
minimum régional de l'image, ou bien a calculeremsemble de lignes de partage des eaux
qui séparent ces bassins. Dans les deux cas, laritdajle ces algorithmes est basée sur
linformation relative aux pixels et est ainsi déé dans le cadre des Graphes a Sommets
Pondérés (GSP). Des travaux plus récents ont edsapter ces algorithmes et a les définir
dans le cadre des Graphes a Arétes Valuées (GAMndtivation principale derriere cela est
la vérification de certaines propriétés principatamthéoriques [17, 22, 23] qui ne sont pas
satisfaites dans le cadre des graphes a sommetgngsn Les auteurs ont démontré que les
résultats obtenus sont meilleurs notamment en ceancerne la qualité et la précision des

contours des régions produites.

Dans ce qui suit, nous allons passer en revue éleeti®n des principaux algorithmes de
calcul de la LPE. La présentation de ces algoritheeza faite selon leur cadre d’application
(GAV ou GSP). Nous commencons a cet égard pardalea Graphes a Sommets Pondérés

puis nous passons au cas des Graphes a Arétee¥Valué
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8.1 Algorithmes de calcul de la LPE dans le cadre desr&phes a Sommets

Pondérés

La présentation des algorithmes dans la cadre dgdhes a sommets pondérés est faite
selon le principe physique qu’ils simulent. Nouaitons ainsi dans l'ordre la LPE par
immersion, par ruissellement et la LPE topologiquee variante de la LPE topologique
nommee LPE par érosion est aussi présentée egaritiine de calcul de cette variante est

décrit.
8.1.1 Algorithmes de calcul de la LPE par immersion

Plusieurs algorithmes de calcul de la LPE par insinarexistent dans la littérature. Les
deux les plus connus parmi eux sont celui de Vineesoille [9] et celui de Fernand Meyer
[10].

L’algorithme proposé par Vincent et Soille [9] (Alithme 1) est basé sur le calcul des
zones d'influence géodésiqu€ette notion, repose sur la définition delistance géodésique
entre deux pixelx ety dans un espace disci&t(notéeda(x,y)). Cette distance est définie
comme étant la longueur du plus court chemin, @ataht inclus dan&, qui liex ety. Elle est

donnée par:

d,(x,y) = min{l{(IT) | IT est l'"ensemble des chemins entre x et y inclus dans A}  (1.7)

Si B est un sous-ensemble Aealors la distance d’'un pixed au sous-ensembl® dans

I'espaceA est donnée par:
ds(x,B) = minzeB(dA(x, Z)) (1.8)

Soit B 0 A avecB composé d& composantes connexBstel quei=1...k. Dans ce cas, la

zone d'influence géodésiqde 'ensembld; dansA est donnée par:
iz4(By) = {peAlV je[1...k]\{i}, da(p,B:) < da(p,B))} (1.9)

L’algorithme de Vincent-Soille (Algorithme 1) cost a propager les zones d’influence
des pixels minima initialement étiquetés par déguéttes différentes. Cet algorithme peut
étre résumé en deux principales étapes:

0] étape de tri: initialement, les pixels sont traEns I'ordre croissant selon leurs

niveaux de gris;
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(ii)

étape d’'immersion : cette phase se fait niveaunpasau en commencant par les
minima qui sont labélisés initialement en leurslaiant des étiquettes différentes.
Elle consiste a propager les étiquettes uniquebwdes initialement aux minima,
a leurs bassins versants associés. Cette propagsgioréalisée par immersion
itérative de I'image considérée comme relief topphique. Le parcours de
chaque niveau se fait en utilisant 'approche deqas en largeur d’abord et en
utilisant une file d’attente FIFO. A un niveauwdonné, tous les pixels d’altitude
qui ont des voisins déja étiquetés a l'itératiodcgdente sont insérés dans une file
d’'attente (FIFO). A partir de chacun de ces pixdlss zones d’influence

géodeésiques sont propagées dans I'ensemble dds gixeiveath.

Algorithme 1 : Vincent-Soille [9]

. LN -

o

=)

17

Data : Image I de taille N « M et P le pas d'altitude (tolérance).
Result : Tableau d’entiers T de taille N * M contenant les étiquettes des

pixels tel que I'étiquette "Wshd” est assignée aux pixels
appartenant a la LPE.

// Initialisation

Min:=le minimum global de I'image;

Mazx:=le maximum global de I'image;

L:= ¢: // FIFO

Etape 1

Trier les pixels par ordre croissant de leurs altitudes; // tous les pixels
dont I'altitude est entre /i et h + P sont considérés de méme altitude ainsi
les pixels sont traités par série.

Etape 2

Chaque minimum régional de I'image possede une étiquette différente.
for (h = Min, h <= Max, h++) do

foreach (pirel p d’altitude € [h,h + E]) do
if (p touche un bassin versant) then

I_ L:=LU{p}:

foreach (x € L) do
Parcourir les 4 voisins de x:
Etiqueter x en tant que "Wshd” ou "voisin”;
Les pixels adjacents & x(+1) et de niveau [h,h+E] sont ajoutés &
L:

Propagation des étiquettes des bassins vers les pixels qui sont

étiquetés comme "voisins”;

Cet algorithme a été mis a jour en 2001 par ChenSdm [70] dans I'objectif de résoudre

quelques limites de I'algorithme original parmideslles il est possible de citer :

un étiquetage incorrect lorsqu'un poptest a la méme distance d’au moins trois
bassins versants adjacents (c'est-a-dire gu'il&taraeté comme un point appartenant

a un bassin versant au lieu d’'un point de la lignees sépare);
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- des calculs inutiles de la distance géodésique éedrpoints qui appartiennent a une
zone étiquetée;

- la consommation de mémaoire;

- l'absence d’informations (étiquettes) sur les bassiersants (niveau d’'immersion)

pendant I'exécution de I'algorithme.

L'algorithme modifié proposé introduit une troisemétape appelée «étape de
jaillissement», qui, associée a I'étape d'immergitepe (ii) de I'algorithme de Vincent-Soille
original), permet la reconnaissance rapide degi€tiies des pixels et permet aussi de savoir

le niveau d'immersion du bassin versant au cout®xiécution de I'algorithme.

Par ailleurs, au début des années 90, Meyer [pBpposé un algorithme, plus rapide que
celui de Vincent-Soille, pour le calcul de la LP& gmmersion pour les images en niveau de
gris [9]. Dans cet algorithme (Algorithme 2), I'emsble des pixels a partir desquels
immersion commence est initialement prédéfinislgxels de ces ensembles sont appelés
marqueurs et possédent des étiquettes différehtakyorithme dimmersion consiste a
étendre au maximum cet ensemble de minima en peggeles composantes connexes des
minima. Pour cela, les pixels voisins de chaqueremarquée sont inserés dans une file de
priorité composée dN files d’attente de type FIFO tel qdkdésigne le nombre de niveau de
gris dans I'image. Le niveau de priorité de cha§lleO correspond au niveau de gris des
pixels appartenant a cette file de priorité. L'alfone consiste & parcourir les pixels de
image par ordre croissant de leur niveau de dgkissi, les pixels ayant le niveau de priorité
le plus petit sont extraits de la file de priorffdus précisément de la file d’attente ayant le
niveau de priorité le plus petit). Si les voisifardpixel extrait ont tous la méme étiquette,
alors, cette derniere est attribuée a ce pixelorginous les voisins non-étiquetés qui
n‘appartiennent pas a la file de priorité sont iésédans cette derniere. Ce processus est

répété jusqu’a vider la file de priorité. Enfins lgixels non-étiquetés représentent la LPE.
L’algorithme de Meyer peut étre résumé en troing@piales étapes:

0] Initialement, étiqueter les minima régionaux emilaiant des étiquettes distinctes
aux différents minima;

(i) A partir de cet ensemble des minima régionaux, m&ragin sous-ensemble de
minima (nomme&s,) a partir desquels I'immersion commence;

(i) Insérer les pixels minima marqués dans une filpraeité Q;
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(iv)  extraire deQ les pixels ayant le niveau de priorité le plusitpéts stocker dans
I'ensembleEx, et tester pour chaque pixelde Ex,, si ses voisins ont le méme
labellab, dans ce cagab est attribué @ et les voisins non encore étiquetés sont
insérés dan®;

(V) Répéter I'étape (iv) tant que la file de prioi@én’est pas vide.

Apres l'exécution de cet algorithme, la ligne detgge des eaux est donnée par le

complément de I'ensemble des pixels étiquetés.

Algorithme 2 : F. Meyer [10]

Data : Image I et S,, 'ensemble des minima marqués a partir des quel
I'inondation commence.

Result : image lab.

// Initialisation

foreach (pizelp € S,,) do

L Insérer le pixel dans une file de priorité Q).

KN -

1 while () # ¢) do
5 Exp:= extraire le pixel ayant le niveau de priorité le plus élevé:;
for (p € Exp) do

if (les voisins de p possédent le méme label label ) then

L lab(p):=label;

e e

(Q:= tout point voisins non encore marqué:

Il est & noter que cet algorithme n'est pas momoten effet, si un pixef d'altitudek est
extrait de la fileQ, alors il est possible de trouver un pixel vosihey non encore étiqueté et
qui a une altitudé inférieure a celle dg (h<k). Le pixelz est inséré dan® et il sera traité
dans litération suivante. Ainsi, l'algorithme maite pas toujours les pixels dans un ordre

croissant selon leur niveau de gris.

8.1.2 Algorithmes de calcul de la LPE par ruissellement

Le principe des algorithmes de calcul de la LPErpessellement (appelée aussi LPE par
distance topographique ou LPE par écoulement) stenai calculer la zone d'influence d'un
minimum régional en utilisant une fonction de cdiiite fonction est généralement basée sur
le calcul d’une distance. Dans ce cadre, différelistances peuvent étre envisagées parmi
lesquelles il est possible de citer la distanceogoaphique [11]. Cette derniere exprime la
distance entre deux points d’'une image en fona®mfa somme des distances entre les points
intermédiaires et de l'inclinaison de la penteepts deux points. La zone d'influence d’'un

minimum régional est ainsi définie comme étantdemble de points qui ont le codt le plus
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faible par rapport a ce minimum que par rappodud autre minimum. Cette zone d’influence
représente le bassin versant associé a ce minifoesnpoints qui appartiennent a plus qu'un
bassin versant forment la ligne de partage des. &aixoncept constitue la base de plusieurs
algorithmes [11, 21, 31, 110].

Dans ce qui suit nous présentons dans un preraiedds notions utiles pour définir la

LPE par ruissellement et dans un second lieu gwighmes qui permettent de la calculer.

Soient :f une fonction numérique d&' dansZ associée a une image en niveau de gris,
supp(f) son support associé (c'est la partie du domainé rast pas nulle) e6 sa grille

associée. A la grill& est associé ugraphe de voisinageommeéU tel queU est un ensemble

deZ™xZ™ défini par :

,y) € U six ety sont voisins (12.10)

Rappelons qu'un chemirt entre deux pointg ety dansG est I'ensemble des n-uplets

{x1=X,....%=y} de cardinak tel quelli € [1,k-1], (X, %+1) € G.

La longueur d’'un chemin nomméé¢mn) est donnée par :

L(m) = X; dist(x;, Xi41) (1.11)

La pente entre deux pixetsety tel quef(y) < f(x) est donnée par:

Slope(x,y) = % (1.12)

L’ensemble dewoisins inférieursd’'un pixel x pour lesquels la pente est maximale est
nommér(x). La valeur maximale de la pente descendante nenpegte inférieurede la
fonctionf au pointx est donnée par:

LS(x) = max (%) (1.13)

Il est a noter qu€& permet de définir un graphe orieltécomme sous-graphe du graphe

d’adjacencdJ. V est nommé@raphe d’adjacence inférieur

(x,y) eV e yel(x) (1.14)
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Le colt de déplacememsur une surface topographique d'un pixel a unea(def(x.1) a
f(x)) est donné par:

LS(x;—1) x dist(x;—q, x;)si f(xi-1) > f(x;)
Cost(ayx) =4 LSG) x dist(xiy, x)si f (1) < f(x) (1.15)
(=0 e dist (o, xSt f (xim1) = £(x0)

La distancerrtopographiqueesntre deux points ety sur un chemimt est donnée par:

TF (x,y) = Xis1 Cost(xi—1, x;) (1.16)
Ainsi, la distance topographiquentre deux pixelx ety est définie comme étant la
distancerrtopographiqueninimale entre ces deux pixels parmi tous les chementrex ety

danssupp(f) Elle est donc donnée par:

Tr(x,y) = min(Tf (x,y)) (1.17)
Un bassin d’attraction associé a un minimum rédioma notéCB(m) est défini comme
étant I'ensemble des points supgf) qui sont plus proches aa que de tout autre minimum

régional selon la distance topographique définig(pd7), i.eTr(x,m;) < Tf(x, mj), O #]J.

Par conséquent, la LPE deest I'ensemble des points dapp(f)qui n’appartiennent a

aucun bassin d’'attraction. Ainsi elle est donnée pa
Wshd(f) = supp(f) n [U;(CB(m;))] (1.18)

Les nceuds minima dgraphe d’adjacence Udéfini par (1.10)) sont pondérés en leur

attribuant un co0t initial qui est leur altitudev@au de gris).

Rappelons que la construction des bassins d’d@tiracbnsiste a trouver, pour chaque
pixel, un chemin a colt minimal qui le lie & un Mmom régional. Il est & noter que tous les
pixels le long d'un chemin a colt minimal aurontiéme étiquette que le minimum régional

appartenant a ce chemin.

Le probleme de trouver le plus court chemin danggraphe valué est résolu dans la
littérature et différents algorithmes sont intraduiF. Meyer a exploité les algorithmes
existants pour calculer la Ligne de Partage dex pan ruissellement. Ainsi, il a proposé
trois algorithmes de calcul de ce type de LPE [§ij,ont été ensuite mis a jour par Roerdink
et Meijster dans [21].
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Le premier algorithme calcule une forét des plusrtsochemins (Shortest Path Forest) en
utilisant I'algorithme de Moore [68] modifié. Enfef, ce dernier est utilisé pour calculer le
chemin le plus court d'un noeud au reste des noeads @n graphe. F. Meyer a proposé
d’adapter cet algorithme et de dériver de ce demare algorithme de calcul des bassins

d’attraction [11] et déduire ainsi les lignes detage des eaux qui les séparent.

L’algorithme proposé par Meyer consiste a attribaechaque minimum régional une
étiquette unique qui va étre étendue a tous ledpappartenant au bassin d’attraction associé

a ce minimum. Cet algorithme peut étre résumé atrgyrincipales étapes :

(vi)  Phase d'initialisation : initialement, pour touixgi appartenant a un plateau de
minimum régional, la distance minimale est égdlalitude de ce dernier, i.&l x
e m, T(X)=f(x). Pour le reste des pixetsti(z)=c. Les pixels internes des plateaux
minima ne doivent pas étre étendus et ils sonkésdans un ensembg Les
pixels appartenant aux limites des plateaux desmmairrégionaux doivent étre
étendus. Ces pixels ainsi que tous les pixels dmwrdedes minima régionaux
appartiennent & un ensemSle

(vii)  Sélectionner un pixek € S pour lequelz(x) = min,es n(2) et le supprimer de
I'ensembles.

(viii)  Pour chaque voisindex dans I'ensembl§ faire:
SiT(2) < (X) + Costx, 2 alorsti(z)=T(X)+Cos(X, 2 etlabel(z)=label(x).

(ix)  Répéter (iii) jusqu'a ce que=0].

Le second algorithme est appelé algorithme d’asoende collines Klill Climbing
Algorithm) [21] exploite la fonctionl' ('ensemble des voisins inférieurs d’'un pixel pour
lesquels la pente est maximale) définie ci-desSes.algorithme (Algorithme 3) est basé sur
l'idée que chaque pixet est étiqueté par son voisin appartenanf(d : au cours de
I'extension dex, tous ses voisins appartenant a l'inverse deratfonI" nommél™ et qui ne
sont pas encore étiquetés sont étiquetés en lailuant I'étiquette dex. L’algorithme

consiste donc a :

0] Phase d'initialisation : initialement, pour toutx@l appartenant & un minimum
régional, la distance minimale est égale a l'aliitude ce dernier. Les pixels
internes des plateaux minima ne doivent pas éaedés et sont stockés dans un

ensembles. Les pixels appartenant aux limites des plateas<mlinima régionaux
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(ii)

(iii)

(iv)

doivent étre étendus. Ces pixels ainsi que toupibeds en dehors des minima
régionaux appartiennent a un ensensble

Sélectionner un pixek € S pour lequelf (x) = min,es f(z) et le supprimer de
I'ensembleS, i.e.S := S\{x}.

Pour chaque pixez de I'" (2 n S qui n'est pas encore étiquefaire:
label(z)=label(x).

Répéter I'étape (iii) jusqu’a ce q¥el].

Il est a noter que I'étape (ii) consiste a sélenter le pixel ayant la valelfx) la plus

petite.

Dans le cas ou plusieurs pixels ont la meateur (cas d’'un plateau de la fonction

un probleme de choix du pixel & sélectionner segmie. En effet, dans ces plateaux, aucun

principe n'est appliqué pour guider la progressier’écoulement de I'eau. Ceci entraine que

la LPE produite n’est pas unique et plusieurs tasipeuvent étre obtenus.

Pour remédier a cela, trois solutions peuventdkesagees :

La premiéere solution consiste a utiliser une filgténte hiérarchique pour stocker les
pixels étiquetés et extraire le pixel ayant la uvalla plus petite [10]. Pour chaque
niveau de gri$, une FIFO est utilisée pour stocker les pixeldtittae h. Dans ce cas,
les pixels frontiéres des plateaux sont ajoutésRIFO (associée au niveau de gris du
plateau) lorsque leurs voisins inférieurs sont dien Ces pixels seront les premiers a
étre retirés de la FIFO et durant leur extensienpi@els a distance 2 de la frontiere
sont ajoutés a la file.

La deuxieme solution consiste a modifiergi@phe d’adjacence infériew définie
par (1.14) a I'intérieur des plateaux, i.e. powrtéopaire de pixelsx(y) pour laquelle
Cost (x,y)=0 Pour de telles paires de pixels, un arc oriestéceé dex ay si la
distance géodésique de la frontiere inférieure du plateau est supéeeucelle de

a la méme frontiére. Un graphe nomgr@phe complétécompleted graphest ainsi
construit.

La troisieme solution proposée pour résoudre I®dlproe de calcul de la LPE sur les
plateaux, conduit & modifier I'algorithme de calalé la LPE par ascension de
collines. L’algorithme modifié traite en entrée umeage dans laquelle il n'existe
aucun plateau non minimum, i.e. pour chaque pigalminimumy, il existe un voisin

de x qui a une altitude inférieure. Une telle image &gpelée Llower Completed
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Image" notée dans le reste du manust@l. Le principe de l'algorithme reste le

méme sauf que I'image en entrée est prétraitést étamsformée en une LCI.

Algorithme 3 : Ascension de colline [21]

Data : I une image LCL
Result : lab une image étiquetée.

1 // Initialisation

2 L’image lab est initialisée comme suit:

3 (i) les pixels non minima sont étiquetés comme MASK;
//Rappelons qu'il nexiste pas de plateau non minima dans I'image /.
(11) les pixels minima ont des étiquettes distinctes.

// les pixels intérieurs des minima sont exclus du traitement

// N(p) désigne I'ensemble des voisins de p.

4
6
7 S:= { 'ensemble des pixel p tel que 3 ¢ in N(p) avec I(p) = I(q)};
8
9 while (S # ¢) do

10 Sélectionner un point p € S ayant le niveau de gris le plus petit;
11 S:=5\ {p};
12 //L'ensemble des pixels ¢; voisin d'un pixel p tel que p et ¢; sont liés
13 //par un chemin descendant de plus grande pente forment un ensemble
14 //n. Ainsi, I'ensemble ' (p) désigne I'ensemble des pixels ¢
15 //pour les quels p € n(p).
16 for (q; € ' (p)N'S ) do
17 if (lab(q;)=MASK :) then
18 I_ lab(q;):=lab(p):
19 else if ( (lab(q;) # WSHD) et (lab(q;) # lab(p)) ) then
20 lab(q;):=WSHD: //q; est étiqueté comme étant un point
L appartenant a la LPE.

Le troisieme algorithme proposé par Meyer est undification de l'algorithme de Berge
pour les Foréts des plus courts chemins (SPF) [B®]effet, comme pour l'algorithme de
Moore, I'algorithme de Berge est utilisé dans tiggtature pour calculer la distance d’'un nceud
aux restes des noceuds d'un graphe valué. Ceperalamintipe de l'algorithme de Berge
differe de celui de Moore en ce qui concerne leuwadlu plus court chemin. Il exploite la

propriété suivante:

Soitr(i) le chemin le plus court entre liett , j) I'arc de longueus; liant les nceudset

j. Le plus court chemin de 1j gui passe par le nceudvérifie:
n(j) < m(@) + 1 (1.19)
L’algorithme de Berge est donc le suivant :
0] Initialisation :1(1)=0 eti#1, 1(i)=0.
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(i) Trouver un arci(j) pour lequelrt(j)-ri) > [;.
(i) mQ)= i)+ .

(iv)  Répéter les étapes (ii) et (iii) tant qu’il exisie arc qui vérifie la condition (ii).
Ainsi, le troisieme algorithme proposé par Meydresuivant:

) Initialisation : pour tout pixek qui n’est pas un minimum région&p(x)= .

(i) Balayer I'image ligne par ligne du haut vers le faster scanniny puis du bas
vers le hautifiverse raster scanninget appliquer a chaque pixel les traitements
suivants :

Pour chaque voisig dex (y est le pixel a traiter aprés avoir terminé letéraient
dex), silab(y) # lab(x) ety € I'(x) alorslab(y)=lab(x).

(i)  Répéter I'étape (ii) jusqu’a la stabilité, i.e. ples avoir de changements durant le

balayage dans les deux sens.

8.1.3 Algorithme de calcul de la LPE topologique

Dans [4], un algorithme de calcul de la LPE topajag basé sur le calcul d’arbre des
composantes a été introduit. Cet algorithme camsistdéformer le relief topographique
progressivement jusqu'a obtenir une structure djmieconstitue la LPE. La déformation du
relief est réalisée en préservant la notion derastd. Avant de présenter cet algorithme, nous
introduisons quelques notions nécessaires pouréappder son cadre d'application. Ces
notions sont celles deection supérieuretinférieured’une fonction dans les graphes valués
ainsi que la notion dpgoint W-destructibl¢20]. Dans ce cadre, soie@t= (V, E, B un graphe

a sommets pondéréslet Z.:

- La section supérieurdeF au nivealk notéeFy, est donnée par I'ensemble des sommets

deV dont le niveau est supérieur ou égll a
- Lasection inférieureleF au nivealk, notéeF,, est donnée par le complémentaird=ge

- Un point simplepour F est un élémend deV d’altitude k qui est adjacent a une seule

composante connexe @g.

- Un point destructiblepour F est un élémenrg de V d’altitude k qui représente un point

simple pourFy.
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- Un pointW-destructiblgWatershed-destructibjgpourF est un point destructible dont la

valeur peut étre abaissée de 1 sans changer leraal®lzomposantes connexesge

Une LPE topologique d& (nommeéeW € F (E)) peut étre dérivée dE en abaissant
itérativement l'altitude depoints W-destructiblegisqu'a stabilité (c'est-a-dire jusqu'a ce que
tous les points d¥ soient non destructibles poW) [20]. Les bassins d'attraction de la LPE
sont les minima d&V, et les lignes de la LPE topologique représernhon-minima dé&V.

En se basant sur cette définition, un algorithmesglinéaire de calcul de la LPE topologique
a été proposeé dans [4]. Cet algorithme, appeléritigre de calcul de noyau homotopique
supérieur Upper Homotopic Kernel Algorithmnécessite le calcul d’'une structure appelée
arbre des composantes [26]. Il consiste a éleatitlide de certains points de I'image de telle
sorte que la connectivité de chaque section infégisoit conservée. Il peut étre résumé en

trois principales étapes :

(i) Construire I'arbre des composanies
(i) sélectionner itérativement un poiM¢-destructible,I'élever grace a l'information
contenue dansT( F) et mettre & jour la fonctiom;

(i)  répéter I'étape (ii) jusqu’a atteindre la stadilit

A partir de cet algorithme La LPE topologique d'ufanction F est donnée par le

complément du noyau homotopique supérieur de

Plus tard en 2005, M. Couprie et al [18] ont pr@pos autre algorithme linéaire de calcul
de la LPE topologigue en se basant sur la mémaitiéfi de point destructible. En effet,
I'algorithme présenté précédemment est un algogthiaif de calcul de la LPE topologique
dans lequel un point W-destructible abaissé a dauwaminimale peut redevenir W-
destructible de nouveau suite a I'abaissement deveisins. Pour obtenir une complexité
linéaire, il faut éviter de sélectionner le mémeanplusieurs fois durant I'exécution de
I'algorithme. Pour ce faire, des critéres de séecties points a abaisser ont été imposés par
les auteurs pour garantir qu’un point abaissé oigerfe sera plus un point W-destructible au

cours de I'exécution de I'algorithme.

Le premier critére concerne les points qui peuétr abaissés a la valeur de leur voisin
appartenant a un minimum régional : Mgoints L'action est nommé#l-abaissemen{M-
lowering en Anglais). Dans certains cas, ce critere peytaseproduire une LPE topologique

(méme aprés avoir abaissé itérativement les M-pgugqu’a la stabilité, il reste des points
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W-destructibles qu’il faut traiter pour obtenirlRE topologique dé&) ou une LPE épaisse.
Ainsi, les auteurs dans [18] ont proposé un deugi@mitére de sélection des points W-
destructibles a abaisser pour éviter la sélectiantiple d’'un méme point. L'idée est
d’attribuer la priorité la plus élevée au point \&sttuctible qui peut étre abaissé jusqu’a sa
valeur la plus petite possible. Les auteurs onuy&ogqu’'un algorithme basé sur une telle
stratégie ne sélectionne jamais le méme point guisne fois. Une file de priorité peut étre
utilisée pour sélectionner les points W-destrueshilans I'ordre approprié. En se basant sur
cette idée, un algorithme linéaire de calcul deR& topologique a été proposé (Algorithme

4).

Algorithme 4 : Couprie et al [18]

Data : (V. E,F) un graphe a sommets pondérés, ¢ le mapping de
composantes et C'(F): un arbre de composantes de F'.
Result : une LPE topologique F

1 // Initialisation

2 for (k= Kin. b+ +. k < kjur) do

3 L Ly = ¢

4 foreach (p € V) do

5 2, ¢]:=W-destructible( F,p.C(T),¢);

6 if (i # o) then

7 Li_y:=L;_y U {[)}:

8 (K(p):=i—1:

9 H(p):=pointer sur [i,c]:

10 for (k=K,,;,. k++.k<k,, ) do

11 while (3 p € L;) do

12 Ly:= Ly \ {[)}:

13 if (K(p)=Fk) then

14 F(p):=k;

15 U (p):= H(p):

16 foreach (q € V wvoisin de p tel que k < Fl(q)) do
17 [i, ¢]:=W-destructible(F ,p,C(F),¢);
18 if (i = o) then

19 K(q):=0c:
20 else if (K(q) # (i — 1)) then
21 Li_y:=L; U {(/}Z
22 K(q):=1—-1;
23 H(q):=pointer sur [i, c|;
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Function W-destructible [18]( F.C(F), ¥ ):

V:=I'ensemble des éléments de C'(F) pointés par ¢»(q) pour tout
q € N(p):
if (V = ¢) then
| retourner ([oc, ¢]);
ks €, |=HighestFork(C(F), V);
if (k.. ¢ ]==[>.0]) then
|_ retourner (Min(V));
if (k,, <= F(p)) then
|_ retourner ([k,.. ¢,n]):
else
L retourner ( [ _\.(.)] ):

Dans l'algorithme 4% désigne la fonction des composantes qui assadi@gue poinp,
un pointeury(p) vers I'élément F(p), C(p)] de l'arbre de composant&(F). De plus, cet
algorithme fait recours a la fonction W-destruaibli retourne si un point est W-destructible
ou non. Dans le cas ou un pomést W-destructible, la fonction retourne aussidmposante

d’altitude la plus bassé&he lowest componen laquelle le poinp peut étre ajouté. Sinon, la

valeur oo, @] est retournée.
8.1.4 Algorithme de calcul de la LPE par érosion

La LPE par érosion a été introduite en 2006 dars7[2comme variante de la LPE
topologique dans le cadre dgsaphes de fusion parfaitdans ce type de graphe, deux
régions séparées par un ensemble de sommets foamaritontiere peuvent étre fusionnées
en supprimant un sommet de cet ensemble de sonfimeteres sans ajouter une troisieme
région. En effet, dans les graphes de fusion garfaiut sommet d’un ensemble frontiére est
strictement adjacent a deux régions. Ainsi, cedtégorie de graphes présente un cadre idéal a
la fusion de graphe puisque qu’il n’y a plus a fi€risi le sommet a retirer est adjacent a une

troisieme région [7, 22].

Cette variante de la LPE peut étre définie comnite: faour une image représentée sous
forme d’'un relief topographique, les zones situagsur des minima régionaux sont érodéees
progressivement, en commencant par les plus bassex en diminuant leurs altitudes
jusqu’a celle du minimum régional. L’ensemble dé&pagations entre deux minima, de
hauteur le col le plus bas reliant ces deux minmarésente la LPE par érosion. Tout comme
le processus de ravinement (défini dans la sediBnde ce chapitre), I'érosion étend les

minima régionaux, elle n’en crée pas de nouveauglletn’en diminue pas laltitude. En
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revanche, a la différence d’'un ravinement, uneiénoae peut diminuer l'altitude que des

éléments adjacents a un unique minimum régional.

Il est a rappeler que pour calculer la LPE parmawient, les auteurs dans [18] ont
proposé un algorithme qui procede par abaissemérdtive de la valeur des points W-
destructibles de 1 (section 8.1.3 de ce chapit@Btte transformation est appelée W-
amincissement. L’étude d’'une famille des W-amirassnts qui procede par abaissement des
altitudes de certains points particuliers que lggwars appellent pointgl-falaisea conduit a
définir I'algorithme de calcul de la LPE par érosidans le cadre des graphes de fusion
parfaits. Il est a noter qu’un point est dit unmdalaise pour une fonctiorr s’il appartient a
Min (F) et il n'est adjacent qu'a un seul minimumFdeUn pointp est ditM-falaise (ou

Minimum-falais¢ pourF si :

- pestun point falaise pot;
- il n'existe aucun autre point appartenaniMan (F) qui est adjacent a un unique
minimum et dont I'altitude est strictement inféniea celle de.

L’algorithme de calcul de la LPE par érosion estadbalgorithme 5:

Algorithme 5 : LPE par érosion [17]
Data : G un graphe de fusion parfait et une fonction F € F(V)
Result : F une LPE par érosion de la fonction d’entrée

1 // Initialisation

2 Li=¢;

3 K:=¢;

a Attribuer des étiquettes distinctes a tous les minima de F et marquer
les points de Min(F) avec les étiquettes correspondantes:

5 foreach (peV )do
6 if (p€ Min(F) ) then
L K := K U{p}:

8 else if ( p est adjacent a Min(F) ) then

9 = LU {p}:

10 \\ K = KU{p}:
11 while ( L # ¢ ) do

12 p:=un élément de L d’altitude minimale pour F’;

13 L:=L\{p}:

14 if (p est adjacent a exactement un minimum de F ) then
15 Attribuer & F[p] I'altitude du seul minimum de F adjacent a p;
16 Marquer p avec I'étiquette correspondante:

17 foreach (g€ N(p)N K ) do

18 L:=LuU{q}:

19 L K := KU{q}:
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L’algorithme 5 [17] prend comme entrée un graphdudeon parfaitG et une fonctiorf
et produit une LPE par érosion de la fonction dé&mt A chaque itération de la boucle
principale (ligne 11), I'ensemble contient les points adjacents a un minimum deihetion
F. Le traitement des points appartenant a I'ensemldensiste a leur attribuer l'altitude du
seul minimum deF qui lui est adjacent (ligne 15) et leur marquenr patiquette
correspondante (ligne 16). Lorsque l'ensenhbkest vide, l'algorithme se termine et il n'y a
plus de points adjacents a un unique minimurk.d& l'issue de l'algorithme 5, la fonctidn

obtenue est une LPE par érosion de la fonctiortrden

Il est a noter que cet algorithme est monotoneefiat, lorsqu’un poinp d'altitudek est
traité, tous les points insérés ultérieurement dansat une altitude supérieure ou égalk. a
L'ensembleL peut donc étre implémenté par une file de priamignotone qui permet de
traiter les points par altitude croissante. Cecihped également d’éviter la réinsertion d’'un

méme point dans I'ensemble

8.2 Algorithmes de la LPE dans le cadre des Graphes arétes Valuées

Il a été mis en évidence dans [17, 23] que les l@m@ Arétes Valuées représentent un
cadre convenable et particulierement adapté aflaitittn et au calcul de la LPE. Dans ce
cadre, une variante de la LPE nomnéE d’arétesou coupures par LPE été introduite
[17]. Cette variante de la LPE peut étre définientienieres équivalentes par ses bassins
d'attraction (a travers une propriété de plus gegmehte) ou par les lignes qui séparent ces
bassins d'attraction (a travers le principe dedattg d'eau). Les algorithmes séquentiels de

calcul de cette variante sont présentés dans caugui

8.2.1 Algorithme de calcul de la LPE d’arétes

Dans [8, 17, 30], J. Cousty et al ont proposé ddgarithmes linéaires qui permettent de
calculer les coupures par LPE (ou LPE d’arétesjgdrithme de calcul de noyau par M-bord
et I'algorithme de coupures par flux.

Le premier algorithme est basé sur une transfoaomatomméeamincissement par bord
qui consiste a abaisser jusqu’a I'idempotence lawale certaines arétes du graphe de départ.
Les minima de la fonction transformée induisentjge les auteurs appellent wwupure par

M-bord qui constitue la LPE d’arétes.
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Le deuxieme algorithme est basé sur I'extractiénative des flux. Il permet de calculer
une partition par flux a partir de laguelle estulézice que les auteurs appellent aoapure

par fluxqui constitue la LPE d’arétes.

Les graphes considérés par les auteurs dans ce saalr des Graphes a Arétes Valuées
(GAV) munis d’une fonction de valuatidhappliquée sur les arétes. Cette fonction attrébbue
une aréteu={x, Y} une valeur indiquant la dissimilarité entre lesud sommets qui la

composent. Ainsi, pour un grap@e (V, E, B la fonctionF est donnée par:
Vu={x,y}€E, Fu) = |[I(x) —1(y)| (1.20)
oul(x) (respectivemerlily)) représente le niveau de gris du pix@espectivementy).

Avec cette valuation, les contours saillants daedge sont localisés sur les arétes les plus

élevées.

La valuation des sommets du graphe est donnéenmafamctionVF qui pour chaque
sommet assigne le minimum des valuations des aaétapielles il appartient. La foncti®fi

est ainsi donnée par :
V x € V,VF(x) = min{F (u;) telque u; € E et u; N x # @} (1.21)

Dans un tel graph®&, un cheminll= <x,..., x> est ditthemin de plus grande pemieur

F si, pour tout € [1, K, F ({X-1, X}) = F (X-1). Il est ditchemin descendaigpourF) si pour
touti €[1, k=1, F ({X-1, X}) =F {X, %+1}).

Pour les graphes ainsi définis, J. Cousty et dingdigent différents types d’arétes qui

peuvent étre classifiées en se basant sur desgtésppurement locales. Dans ce contexte :

- Une arétau est ditdocalement séparantgourF) si F(u) > max(VF(x);VF(y)).

- Une aréteu est ditearéte de bordpourF) si F(u) = max(VF(x); VF(y)) etF(u) > min
(VF(X); VF(Y)).

- une arétea est dite une aréminimum-bordeiou M-border (pourF), siu est uneréte
de bordpourF et si exactement un sommetuwe Min ou Min= (Vnin, Emin) désigne le
graphe dont les ensembles de sommets et d'argigsraespectivement, I'union des
ensembles de sommets et ensembles d'arétes desonmima dd- et VF.

- Une arétau est dite unaréte interngpourF) si VF(X) = VF(y) = F(u).
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La figure 1.6 illustre les différents types d’aetians urGAV.

Aréte localement Aréte de bord Aréte interne
séparante

Figure 1. 6 Types d’arétes dans un Graphe a Aréeduées

8.2.1.1 Algorithme de calcul de noyau par M-bord

Dans [30], Cousty et al ont proposé une transfaomat'amincissement qui consiste a
abaisser les valeurs de certaines arétes, jusgiempotence. La fonctiord’abaissement

utilisée dans ce contexte est définie comme suit :
Soitu € E. L’'abaissementleF enu est la fonctiorF’ telle que:

- F(u) = mineu { VF(X)};
- F'(v) = F(v) pour tout aréte € E \{u}.

En se basant sur cette définition, deux notionsomaptes pour le calcul de la LPE
d’arétes ont été introduites en I'occurrence laamtamincissement par bordt celle de

coupure par bordDans ce cadrespit HI £(E). H est ditamincissement par borde F si:

() H=F ousi
(i) il existel O F(E) unamincissement par borde F tel queH est I'abaissement de

en une aréte de bord pdur

S'il n'existe aucune aréte de bord pélyrH est ditun noyau par bordSi H est un
amincissement par bord &eet que c'est un noyau par bord, aldrest umnoyau par bord de
F.

Si H est un noyau par bord d€ toute coupure relative au sous-graphie(H) (voir
section 3.2.2 de ce chapitre) est appetégure par bordleF.

L’algorithme qui permet de calculer un noyau pabdtd d’'une fonction d’entrée, et par
conséquent de calculer une LPE d'arétes consistigagsser les valeurs des arétes de bord

adjacentes aux minima et répéter ce traitementjaste plus avoir d’arétes M-bord. Il est a
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noter que dans le cas des arétes M-bord, I'abassenst réalisé au plus une seule fois.

L’algorithme consiste donc a:

) Détecter les arétes sortantes du sous-graphe demanéet les stocker dans un
ensembld.;
i) Parmi les arétes stockées dandétecter une aréte M-bord et I'abaisser;

iii) Mettre a jour le sous-graphe des minima en luitajoiu’aréte abaissée;
iv) Ajouter les nouvelles arétes sortantes a I'enseinble
V) Répéter les étapes (ii), (iii), et (iv) jusqu'a pkis avoir de nouvelles arétes

sortantes.

Une fois le noyau par M-bord de la fonction d’eatest obtenu, il est possible de déduire

la coupure par M-bord de. Cette derniére constitue la LPE d’arétes a caicul

Il est & noter que cet algorithme ne requiert hintrfile de priorité. Par ailleurs, la
propriété d'aréte M-bord peut étre testée localérmerqui rend cet algorithme adapté a la
parallélisation. Nous reviendrons avec plus deildésarr ce point dans le chapitre 3 dans

lequel nous présenterons notre contribution agastde

8.2.1.2 Algorithme a base d’extraction de flux

Un deuxieme algorithme de calcul de la LPE d’'aré&tppelé algorithme de calcul de
coupures par flux a été proposé dans [8]. Avanprdsenter ce dernier, nous commengons
d’abord par introduire quelques notions sur lesgjiadst basé. Dans ce cadre, étant donné un
grapheG (V, E, B, soitLCV. L est dit urflux deG si, pour toute paire de pointety del, il
existe, dand., soit un chemin de& ay soit dey a x qui est un chemin de plus grande pente
pour F. x est dit unesource (respectivemenpuits) de L si l'altitude dex est supérieure

(respectivement inférieure) ou égale a l'altitudealit autre sommetdelL.

Par ailleurs, soierlt; etL, deux flux distincts (i.el.1NL, = &;) et soitL= L;UL,. On dit
gquel; estsous L, et on notd_;=sL,, S'il existe une sourcedel; et un puitsy del,, tels qu'il
existe, dang, un chemin de plus grande penteydex. Il est a noter que &i; < Lo, alorsL est

également un fluxd. est dit uninf-flux noté +flux s'il n‘existe aucun flux sous

Soient £ une famille de flux é,..., M, les minima dg~. L'application¥ deV dans
{1,...,r} est dite unepartition par fluxde F si elle associe a chaque sommete V, l'index

(étiquette) tel queM; est le seul minimum de inclus dans ur-flux de £ qui contienk.
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Si ¥ est une partition par flux dE, alors lacoupure par fluxde F est donnée par
l'ensembleC = {{ x, } €E |¥(X) £ ¥(y)}.

L’ensemble d’arétes qui constitue la coupure pax fleF représente la LPE d’arétes de

Algorithme 6 : Coupures par flux (8

Data : (V, E, F) un graphe a aréte valuées
Result : ¥ une partition par flux de F.
1 // Initialisation
2 foreach (z €V ) do
3 L V(x):= NO_LABEL;
a nb_Jabs:=0; // Le nombre de minima déja trouvés
5 foreach (x € V tel que V(x) = NO_LABEL) do

6 (L, lab):= Flux(V, E, F, ¥, x):

7 if (lab = -1 ) // L est un < — flux then
nb_labs + +:

9 foreach { y < L ) do

10 I_ U(y) := nb_labs:

11 else

12 foreach (y € L) do

13 L ‘l’(_l/) 1= lab:

L'algorithme 6 repose sur I'extraction de flux. Paela, il utilise la fonctiorflux qui
permet d’extraire un fluen explorant les chemins de plus grande pentegdrdéhme assigne
une étiguette a chague sommet du graphe. Danstcpdun chaque point € V, il extrait un
flux L, composé de points non encore étiquetés et daduece esk (ligne 4). SiL est un
3-flux (ligne 5), une nouvelle étiquette est assegaéous les points de Sinon (ligne 8), Il
existe un=-flux L1 sousL qui est déja étiqueté. Dans ce cas les éléments rdeoivent
I'étiquette deL; (ligne 9). La fonctionFlux, invoquée a la ligne 4, permet d'extraire
Intuitivement, elle explore les chemins de plusmmgepente, en mélangeant des itérations en

largeur et en profondeur. Les invariants principdescette fonction sont :

i) I'ensembld. est, a chaque itération, un flux;

i) I'ensembld.qregroupe tous les puits denon encore explorés.

La fonction s'arréte a la ligne 17, lorsque tosspeits dd. ont été explorés ou, a la ligne
9, si un poinz déja étiqueté, est découvert lors de I'exploratibans le premier cas, le flux
retourné, est um-flux. Dans le second cas, l'étiquets du sommetz est également

retournée. Il est a noter que dans ce cas, ileexistpuitsy deL tel que ¥, z est un chemin
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de plus grande pente. Pour cette raison, il esingjagqu'il existe urs-flux L;, sousL, qui est
inclus dans I'ensemble des sommets étiquabkedgn conclusion, a l'issue de I'algorithméro,
est unepartition par fluxde F a partir de laquelle une coupure par fluxFdgui constitue la
LPE d’arétes d& est déduite.

Tout comme l'algorithme de calcul de noyau par Mehaet algorithme ne nécessite ni tri

ni file de priorité. De plus, il ne nécessite papté-calcul des minima.

Function Flux (8] ( V.E.F. V. .z ):

Data : (V. E, F) un graphe & aréte valuées: ¥ un étiquetage de V et
x un point de V.
Result : [L,lablavec L est un flux tel que x est une source de L et
lab est soit I'étiquette d'un < — flux sous L soit -1.
1 L:= {z}:

2 L' := {x}:// 'ensemble des sources non encore explorée de L

3 while (2 ye L' ) do

a L' := L'\ {y};

5 breadth_first:=TRUE;

6 while (breadth_first et 3 {y,z} € E tel que = & L et

F({y,z}) = F(y) ) do
if (V(z)+# NO_LABEL) then

// il existe un < — flux sous L déja étiqueté
retourner|L, ¥(z)]:

10 else if (F(z) < F(y)) then

11 L := L\JU{z}://z est maintenant le seul puits de L

12 L' := {z}:// basculer dans une phase d’exploration en
profondeur d'abord

13 breadth_first:= FALSE:

14 else

15 L:=LuU{z}://F(z) = F(y) donc z est aussi un puits de L

16 L' := L" U {z}://continuer I'exploration en largeur d'abord

17 retourner|L-1];

8.3 Bilan sur les algorithmes séquentiels de calcul da LPE

Nous avons passé en revue les algorithmes sédsepiemettant de calculer les
principales variantes de la LPE. Ces algorithmes/@et étre analysés sous plusieurs angles.
Dans ce travail nous dressons une comparaison eesralgorithmes en se basant sur un
ensemble de criteres. Ces derniers peuvent étigédien deux catégories. Les critéres qui
sont en relation avec la nature algorithmique etdetéres qui concernent la qualité du

résultat produit.
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Du c6té algorithmique, nous avons retenu les pétgsiqui peuvent avoir une influence
sur une implémentation paralléle des algorithmespuesdtiels. Dans ce cadre, nous nous

sommes intéressés :

- ala nature itérative ou récursive de Il'algorithme,

- au cadre d’'application de I'algorithme en termesgtephes a sommets pondérés ou
graphes a arétes valuées,

- aux structures de données utilisées notammeniléssdfattente, et les files d’attentes
hiérarchiques,

- alalinéarité de la complexite,

- ala présence d'étapes supplémentaires au niveatiofinel telles que I'étape de tri et

de recherche des minima qui sont des étapes cef8teus

Du cété de la qualité des résultats ce sont esflentient la préservation de la topologie et

I'épaisseur des contours qui sont examinés.
Le tableau 1.1 résume toutes ces propriétés ps@iderithmes étudiés dans ce chapitre.

Le point de départ est la nature de l'algorithme. défet, nous remarquons que les
différents algorithmes présentés sont itératifseackption de I'algorithme de calcul de la
LPE d'arétes basé sur I'extraction des flux [8]d@idithme 6) et de I'algorithme de calcul de

la LPE par immersion proposé par Meyer [10] (Algumne 2) qui sont récursifs.

De point de vue structure de données utilisées algsrithmes de calcul de la LPE
d’arétes proposés par Cousty et al [8, 30] aing kpigorithme de calcul de la LPE par
immersion proposé par Vincent-Soille [9] (Algoritbrh) ne nécessitent pas I'utilisation d’'une
File d’Attente Hiérarchique. Cependant, ce dermigorithme requiert une étape de tri des
pixels de l'image contrairement aux deux premidigorithmes. D’autre part, seuls les
algorithmes de calcul de la LPE d'arétes a baséue[8] (Algorithme 6) et de la LPE
topologique [18] (Algorithme 4) ne nécessitent |gagré-calcul des minima régionaux.

Du coté complexité, trois types de LPE peuvent éaleulés en temps linéaire. En effet,
I'algorithme 1 est linéaire par rapport au nombeeptkels de I'image en entrée. L'algorithme
de calcul de la LPE topologique [18] qui est appdigians le cadre des Graphes a Sommets
Pondérés est linéaire par rapportNa-i1) ou N désigne le nombre de sommetshetle
nombre d’arétes du graphe associé a I'image dertddipast a noter que cette complexité est
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calculée dans le cas ou la plage de variation deani de gris de I'image traitée est faible et le
nombre de voisins d’'un sommet est constant. D'qoéirg, la complexité au pire des cas des
algorithmes de calcul de la LPE d’arétes [8,30] @pnt appliqués dans le cadre des GAV)
est de I'ordre d©(M) tel queM désigne le nombre d’arétes du graphe de départ.

De point de vue de la qualité du résultat de seggien, les algorithmes de calcul de la LPE
par ascension de collines [21] (Algorithme 3) d&R& par érosion [17] (Algorithme 5) et de
la LPE d'arétes [8, 30] produisent une LPE minceaidylseuls les algorithmes de calcul de la
LPE topologique et de la LPE d’arétes permettenipiserver la topologie de I'image.
D’autre part, le cadre d’application des algoritlsnest un critere tres important qui affecte la
gualité de résultat obtenu. En effet, seuls lesrdlymes de calcul de la LPE d’'arétes et de la
LPE par érosion sont appliqués dans le cadre dgdhgs de fusion parfaite. Ce cadre garantit

certaines propriétés morphologiques (telle quésalution du probléme de fusion de région,

etc.) détaillées dans [7, 17, 22, 23]. Ce qui re@glalgorithmes efficaces dans ce cadre.

LPE par immersion LP.E par | LPE : ITPE. Par 1) pe drarétes
ruissellement Topologique | érosion

Vincent- | F. Meyer | Hill- Couprie et al| Cousty et M-bord Flux [8]

Soille [9] [10] Climbing[21] [18] al [17] [30]

Algorithme 1 Algorithme 2 Algorithme 3 Algorithme 4 Algorithme 5 Algorithme 6
T,ype . Itératif Récursif -- Itératif Itératif Itératif Réesif
d’algorithme
Etape de tri oui Oui Non Non Non Non Non
Utilisation . . . .
dune EAH Non Oui Oui Oui Oui Non Non
Cadre Matricé” |  GSP GSP Gsp GAV® | GAV® | GAV®
d’application
C‘?"‘?”' des Oui Oui Oui Non Oui Oui Non
minima
Algorithme Oui Non - ouf” Non Oui Oui
linéaire
Preservatlon_ Non Non Non Oui -- Oui Oui
de la topologie
lTPE. mince ou épaisse épaisse Mince -- Mince Mince Mince
épaisse

BCet algorithme peut &tre modifié pour étre appliswéune image représentée sous forme de graphe.

@Graphe & sommets pondérés : GSP.

®Graphe a arétes valuées : GAV.
“\I s"agit d’un algorithme linéaire lorsque la plage variation du niveau de gris de Iimage tragtéefaible.
Tableau 1. 1. Comparaison des algorithmes séquésitie calcul de la LPE
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9. Conclusion

Depuis son apparition et son adaptation au contéxia segmentation d'images la LPE a
fait l'objet de plusieurs travaux qui l'ont défian simulant trois principaux phénomeénes
physiques qui sont I'immersion d'un relief danau;de ruissellement des gouttes d'eau sur un
relief et enfin le ravinement du relief. Pour chacle ces principes, plusieurs algorithmes ont
été proposés pour le calcul de la LPE. Dans ceitthkagmous avons passé en revue les
algorithmes les plus connus parmi ceux proposés lddittérature et nous avons dégagé leurs
propriétés entre autres en termes d’aspect algugtre, de structure de données et de qualité

du résultat produit.

Dans ce cadre, nous avons souligné que les algw#hde la LPE d’arétes, notamment
'algorithme de calcul de noyau par M-bord, se id@ient par leur préservation des
propriétés topologiques et par la précision dedoroe des régions qu’ils produisent. Ce
dernier point a été confirmé par Cousty et al [[],dui a prouveé l'efficacité de cette catégorie
de LPE dans la délinéation du myocarde ventricellgauche dans des images de type IRM.
Outre la qualité, I'algorithme de calcul de noyau pi-bord a la particularité d’étre linaire et
donc parmi les plus rapides relativement aux redess algorithmes de calcul de la LPE.
Toutefois, malgré cette efficacité, cet algorithd’jmage de la majorité des algorithmes de
calcul de la LPE, reste d’'une maniére absolue ongssus assez colteux en termes de temps
d’exécution. En effet, il fait intervenir des texitents qui peuvent s’avérer assez lourds
lorsque le volume des données considérées devigmbriant tels que les opérations de
manipulation de files d'attente, de recherche desma régionaux et de parcours de graphes
en largeur et/ou en profondeur. Ce probleme deopeence devient plus accru lors de la
manipulation d'images de grandes tailles ou dessélimages ce qui est le cas par exemple
des images produites par les modalités médicales.

Comme contribution a l'optimisation globale de ®u& chaine de segmentation et de
visualisation 3D du myocarde ventriculaire gaucheaktur proposeée et validée dans [1], nous
proposons l'optimisation en termes de temps d’'etxé@cude I'algorithme [30]. Pour ce faire,
la parallélisation représente I'une des solutioes plus intuitives a étudier. Ainsi, nous
consacrons le chapitre suivant pour explorer l&grénts travaux qui se sont intéressés a la
parallélisation de la LPE avec ses différentes gmatés et ce, afin de dégager les

problématiques que soulevent cette tache et legi®od qui peuvent s’avérer adéquates a
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notre contexte. Ceci nous sera utile pour propoeersolution spécifique a l'algorithme qui

fait 'objet de notre étude.
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1. Introduction

L’objectif principal des travaux menés dans le eade cette thése est I'optimisation des
performances de I'algorithme de calcul de la LP&&tes par M-bord a travers I'exploration
de différentes stratégies de sa parallélisationr pa déduire la plus pertinente. Pour ce faire,
nous présentons dans ce chapitre les élémentssetdecepts nécessaires pour bien
appréhender cette problématique. La premiere pestielédiée a rappeler les fondements de
base relatifs au calcul paralléle notamment lebitactures et les modeéles de programmation
qui permettent de le mettre en ceuvre. La deuxiéarteepde ce chapitre relate I'application de
ces concepts a la parallélisation de la Ligne déaBa des Eaux. Dans ce cadre, un état de
I'art des principaux travaux de parallélisationlde.igne de Partage des Eaux est rapporté.
Ces travaux sont classés selon le phénomene plysiijgé pour la formulation du calcul de
cette transformation. L'accent est mis sur la ég& de parallélisation adoptée et

I'architecture matérielle visée.
2. Traitement paralléle et modéles des stratégies defallélisation

Le traitement parallele peut étre défini comme tl@amlivision d’une quantité donnée de
travail sur différents processeurs qui s’exécusamultanément. Le principal avantage de tels
traitements vient de leurs capacités a gérer dmsdgrvolumes de taches ou de données avec
une latence et une cadence raisonnables. L'objétdiit d'aboutir a des performances
meilleures, entre autres, a des temps de calculitséden comparaison avec des

implémentations sur un seul processeur.

La stratégie de parallélisation consiste a utilisgrensemble de processeurs capables de
communiquer et de coopérer dans le but d’accélénegsolution de problemes. Il existe dans
la littérature plusieurs stratégies de parallélisatCertaines de ces stratégies sont communes
et s’appliquent a un grand nombre de problémesredtituent par conséquent des modéles de
parallélisation. L’adaptation d’'un modele a un peole dépend des caractéristiques de ce

dernier. Les principaux modéles utilisés dans ceecaont :

(1) Le modéle de parallélisation des boucles : Il $’dgi la parallélisation des structures
itératives dans les programmes. Dans ce cas, siephs itérations ou groupes
d’itérations sont indépendantes, alors leur exényteut étre lancée en paralléle.
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(i) Le modeéele Fork/Join : ce modéle peut étre appligaés les programmes qui
comportent des sections séquentielles et des secparalleles. Le programme
s'exécute d’abord sous forme d’'une tache princip&esuite, lorsqu’une section
parallele est rencontrée, un groupe de threadsr@st Chaque thread traite une tache
de la partie parallele. Cette action est appelBerk ». Une fois la section parallele
terminée, les threads du groupe sont fusionnés meaun d'un point de
synchronisation. Cette action est appelée « Join ».

(i) Le modele de décomposition en domaines : ce maglsiste a diviser I'espace des
données en des parties appelées domaines. Chaquandoest traité par un ou
plusieurs threads. Le résultat final est composél’easemble des résultats obtenus
dans les différents domaines. Dans certains cas,phiase de fusion des résultats
locaux des différents processeurs est requisedainienir le résultat global adéquat.
Notons de plus que pour ce modele de stratégdyision de I'espace des données se

fait d’'une facon statique.

Certaines de ces stratégies seront exploitéedagitées a certains algorithmes dans les

chapitres suivants de ce manuscrit.
3. Méthodologie de conception des programmes paralléde

La diversité des problématiques posées par la Igsation engendre une diversité
d’approches qui permettent de les résoudre. Canepgs doivent s’adapter aux spécificités
du programme a paralléliser en termes de donnéepul@es et natures des taches a réaliser.
L’élaboration de la majorité de ces approches pdssplus souvent par quatre étapes
communes qui sont le partitionnement, la commuitioat I'agglomération et
'ordonnancement. Selon [37], ces étapes constituee méthodologie de conception de

programmes paralleles nommée PCAM (Partitionningm@unication, Agglomeration,

Mapping).
3.1 Le partitionnement

Le partitionnement consiste a décomposer le prablémtial en plusieurs taches de
calcul. Le partitionnement peut étre fait selordtamaine ou d’une maniére fonctionnelle.
Dans le cas de partitionnement selon le domaimecént est mis sur la répartition des
données sur différents processeurs. Chaque pracessdraiter une partie des données du

probléme initial. Le partitionnement fonctionneluttie un autre aspect qui est celui des
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traitements a faire. Dans ce cas le partitionnenpeatiuit des sous-taches disjointes qui
peuvent étre exécutées en paralléle. Cette étapétaoprécédée d’abord par une analyse des
dépendances entre les sous-taches avant de lesidiste partitionnement selon le domaine
et le partitionnement fonctionnel ne sont pas rsaiemment exclusives. L'un ou l'autre ou les
deux en méme temps peuvent étre appliqués a uteprelde parallélisation selon la nature
de ce dernier. Selon Foster [37], pour que le fpamiement soit efficace, les points suivants

doivent étre vérifiés :

() Le nombre de taches produites par le partitionnémerdoit pas étre inférieur a celui
des processeurs car dans un tel cas certains peatsgestent oisifs. En méme temps,
le souci d'exploiter tous les processeurs ne distgngendrer des taches de tailles tres
réduites en termes de charge, car ceci impliquenaittcodt de communication qui
dépasserait le colt de traitement. Un partitionmegrafficace doit établir un compromis
entre granularité de la décomposition et chargeaiement.

(i) Les taches produites doivent étre de tailles coafppes en termes de charge. Ceci
permet d'assigner aux différents processeurs dames de travail équilibrés et d'éviter
les temps d'attente entre processeurs.

(i) Le partitionnement doit éviter la redondandes traitements et des stockages des
données.

(iv) Le partitionnement doit étre évolutif (c’est-aaliscalable) par rapport au nombre de
taches. Ainsi une augmentation de la taille du l@mke initial doit engendrer une
augmentation du nombre de taches plutét qu'une angation de la taille de ces

dernieres.

3.2La communication

La communication est une conséquence du partittaenequi engendre naturellement un
besoin de coordination et d’échanges de donnée® dée$ sous-tdches de calcul qui
s’exécutent en parallele. Dans cette étape, lesirieeen communication sont spécifiques a la

nature de données a échanger, aux structures eratocoles permettant de les échanger.

Dans le cas d'un partitionnement selon le domadieg,taches produites travaillent
généralement sur des sous-ensembles de donnééeemli$f spécifigues a chaque tache.
Toutefois, dans certaines situations, des opéap@nvent demander des données provenant

d'autres taches. Dans ce cas, la communicatiorsesstiée gérer le transfert des données
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nécessaires entre les taches. Organiser cette cacation d'une facon efficace reste
difficile. Méme les décompositions simples peuveahgendrer des structures de

communications complexes.

by

Contrairement a cela, les besoins en communicatintte les taches issues d'un
partitionnement fonctionnel sont plus simples etrmes de structures et de gestion. La
communication dans ce cas se réduit a des fluodaéks entre une tache productrice et une

tdche consommatrice de données.

Pour satisfaire la contrainte d’efficacité de |ggade communication, les caractéristiques
suivantes doivent étre respectées [37] : (i) I&tdp partitionnement produit des taches de
calcul qui communiguent avec le nombre le plus itossible des autres taches, (i) I'étape
de partitionnement produit des taches différen@miaun méme volume de communication

(i) les opérations de communication se déroutBnbhe maniéere parallele.

3.3L’agglomération

Les étapes de partitionnement et de communicatimdugsent une approche de
parallélisation qui se situe au niveau conceptwlssaucune adaptation par rapport a
'architecture qui sera réellement utilisée. Ce#tdaptation est nécessaire pour assurer
I'efficacité de I'approche proposée. Par exemplie gartitionnement produit un nombre de
taches qui dépasse de loin le nombre de processsltsment disponibles sur la machine
d’exécution, la performance du programme parallédera réduite. L'objectif de
'agglomération est de garantir cette adaptativrtege en évaluant les taches produites par le
partitionnement et les structures de communicafonde fournir un programme adapté a un
type d’architecture donné. Elle procéde généralémpancombinaison des petites taches en
des taches de tailles plus importantes et parcagn des traitements et des données et ce

afin d’améliorer les performances et diminuer le8ts de communication.

3.4 L’ordonnancement

L’'ordonnancement est la derniére étape dans laepbion des programmes paralléles.
Elle consiste a assigner concretement chaque &aheprocesseur de maniere a optimiser
I'exploitation des processeurs et a diminuer leggsde communication et de synchronisation
entre processeurs. L'ordonnancement peut étreqeéatou dynamique déterminé lors de

I'exécution a I'aide des algorithmes d’équilibratgcharge et d’'ordonnancement de taches.
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La parallélisation des programmes est a l'origime tdche manuelle: c'est le programmeur
qui est responsable de la spécification explici#e différentes étapes de la parallélisation.
Toutefois, il y a eu des propositions d'outils gffrent une assistance au programmeur dans
la réalisation de cette tache et qui le décharga dpécification explicite de certaines étapes
a travers une parallélisation automatique et intplicCes outils sont généralement intégrés

dans certains compilateurs.
4. Types de parallélisation

Le parallélisme peut étre classé selon plusieltsres parmi lesquels la source qui est a
I'origine de ce parallélisme. Selon ce critére,xdptincipaux types peuvent étre distingués :

le parallélisme des données et le parallélismdatdes.

4.1 Parallélisme de données

Ce type de parallélisme désigne le cas ou plusienites de traitement exécutent en
parallele la méme opération sur un ensemble deé&mrCes données sont généralement
organisées dans une structure de données commuyme&santant dans la majorité des cas
sous forme d'un vecteur. Le principal souci deype de parallélisme est comment distribuer
les données sur les différentes unités de traitemen en les gardant indépendantes. Le
programme paralléle se présente alors comme uression de phases de traitement et de

redistribution des données.

Grace a son principe, le parallélisme de donnéefaeide a exploiter. Il reste toutefois
limité a un certain type d'applications simpleslegl données sont organisées sous forme de
vecteurs. Cependant, avec la complexité croissdeseapplications modernes ce type de

parallélisme se trouve souvent utilisé conjointenasec d’autres types de parallélisme [45].

4.2 Parallélisme de controle

Ce type de parallélisme également connu sous le denparallélisme de taches ou
parallélisme fonctionnel repose sur la décompasition programme informatique sous la
forme d'un graphe orienté sans cycle. Chaque naand ce graphe représente une tache
composeée d'une suite d'opérations exécutée d'unemasequentielle. Les arcs du graphe
représentent l'ordre de précédence auquel doitr dbgécution des différentes taches. Le
graphe ainsi obtenu est appelé graphe de précée¢entEdinit les dépendances qui peuvent

exister entre les taches en termes de donnéesifgodtidonnées consommees. Les taches de
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ce graphe qui ne présentent pas de contraintes¢pendance peuvent étre exécutées en

paralléle.
5. Architectures paralléles

Une machine paralléle est une machine qui disposesthsemble de ressources en termes
de processeurs et de mémoires capables de co@fiérer'effectuer des calculs complexes.
Cette définition s'applique aussi bien aux machimesgtiprocesseurs qu'aux réseaux de
stations de travail ou encore aux supercalculatparalleles comportant des milliers de

processeurs.

Les architectures des machines paralléles peuvenickassées de différentes manieres.
Toutefois, la classification proposée par Flynn][4donnue sous le nom de « Flynn
Taxonomy » continue a étre utilisée, notamment na@port a sa simplicité. Dans cette
classification quatre types de machines paralléte® distinguées selon deux parameétres
indépendants qui sont les instructions et les demndes machines SISD (Single Instruction
Single Data), les machines MISD (Multiple InstroctiSingle Data), les machines SIMD
(Single Instruction Multiple Data) et les machingdMD (Multiple Instruction Multiple
Data).

Les machines SISD (figure 2.1) sont des architestunatérielles dans laquelle un seul
processeur exécute un seul flot d'instruction ssrabnnées résidant dans une seule mémoire.

De ce fait, il n'y a aucune parallélisation. Omaate la I'architecture de Von-Neumann.

Les machines MISD (figure 2.1 (b)) sont des machif@ns lesquels la méme donnée est
traitée par plusieurs processeurs en paralledxidte peu d'implémentations en pratique.

Les machines SIMD (figure 2.1 (c)) sont capablegé@tuter un méme flot d’instructions
simultanément sur des données multiples. Elles smihs complexes a utiliser mais ne
permettent pas cependant de traiter efficacemestlas types de problemes. Elles sont plus
adaptées aux applications orientées données; manpd®, dans le domaine de traitement
d'images ou les mémes traitements sont appliquéda chéme maniere sur les différents

pixels de I'image.

Les machines MIMD (figure 2.1 (d)) sont des machimgi sont capables d'exécuter
différents flots d'instructions sur des donnéestiplek. Elles offrent plus de flexibilité pour
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paralléliser une large gamme d'applications. Ceghinas peuvent étre réalisées par
essentiellement deux différentes configurations éntes qui se différencient par la
localisation de leur mémoire : les multiprocessewts les multi-ordinateurs. Les
multiprocesseurs sont des machines disposant deepis processeurs partageant un méme
espace mémoire. Elles sont connues sous le nomadhimes MIMD a mémoire partagée.
Les multi-ordinateurs se présentent sous forme rs@au ou chaque nceud est un ordinateur
indépendant disposant de son propre processeersat propre mémoire locale. Ces machines
sont appelées des machines & mémoire distribuést 3l noter que des architectures hybrides
entre les deux types de machines MIMD peuvent &xi§les sont les multi-ordinateurs de

multiprocesseurs.
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Figure 2. 1 Machine (a) SISD (b) MISD (c) SIMD etd) MIMD avec UC désigne I'unité de calcul qui peut
étre d'un processeur uni-cceur ou multi-coeur

Vue du c6té de l'organisation de la mémoire, tpriacipales architectures paralléles de
type MIMD peuvent étre distinguées : les architezgia mémoire partagée, les architectures a
mémoires distribuée et les architectures hybridess architectures sont intéressantes a

étudier car chacune va induire un modele de prograion paralléle qui lui est adaptée.
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5.1 Machines a mémoire partagée

Les architectures paralléles a mémoire partagéeptént une mémoire unique accessible
directement par I'ensemble de leurs processeursirviaus ou une hiérarchie de bus (figure
2.2). La plupart des machines a mémoire partagéw des architectures symétriques
nommeées SMP (Symmetric MultiProcessor) ou tougptesesseurs ont les mémes fonctions

en occurrence l'acces aux ressources du systeffiagale uniforme.

P P P
l I l
cache cache cache
B U S

[
Mémoire partagée

Figure 2. 2 Machine multiprocesseurs a mémoire pEgée

L’existence d’'une mémoire commune entre les praegss simplifie la tache de
parallélisation des algorithmes. La communicatiotresles processeurs est facilitée par le fait
gue les communications se font par le biais dautestet d’écritures de zone de mémoire
partagée. Ceci rapproche la logique de constructien programmes de celle de la
programmation séquentielle traditionnelle. D’ayieet, I'existence d’'une mémoire commune
peut également poser un probleme car tous les ggeaes doivent y accéder. Dans le cas du
modéele PRAM (Parallel Random Access Machine), souwtlisé pour étudier d’'un point de
vue théorigue des algorithmes paralléles [43], foatesseur accéde en une méme durée de
temps a la mémoire. En pratique, le fait d'augmeigenombre de processeurs introduit
généralement une forme de hiérarchie mémoire. Eticpler, la contention d’acces a la
mémoire partagée peut étre réduite en conservard ldacache de chaque processeur des
copies des données fréquemment accédées. Enleffatcés dans les caches des processeurs
sont beaucoup plus rapides que ceux effectuésldamgmoire partagée, mais apparaissent

alors des problemes de cohérence et de synchrionisat
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5.2 Machines a mémaoire distribuée

Les machines a mémoire distribuée (figure 2.3)résgmtent comme un réseau ou chaque
nceud est composé d'un processeur et d'une ménumiade |qui lui est associée. La
communication entre les mémoires locales et parsémuent linteraction entre les
processeurs sont assurées par le réseau. Chagqresgmor dispose de sa propre mémoire
privéee dans laquelle il travaille d'une maniereépehdante ce qui permet d'éviter les

problemes de cohérence de cache rencontrés damségctures a mémoire partagee.

Réseau

nfnfufafnfi

D S Mémoire

)11
X
f

Figure 2. 3 Modélisation d’une machine paralléle NMID a mémoire distribuée. Chaque noeud est composé
d’'un processeur et d'une mémoire locale et commurgcpvec ses voisins par envoi de messages viséare

Ces architectures peuvent atteindre des taillesitaptes en termes de processeurs et de
mémoires puisque le probléme de contention endrerecesseurs pour accéder a la mémoire
ne se pose pas. Elles sont de ce fait plus adaptées parallélisme massif. Toutefois la
distribution de la mémoire engendre un besoin ewclapnisation et un colt supplémentaire

en communication entre les processeurs pour échéngs résultats.

5.3 Machine a mémoire hybride

L'architecture des machines de ce type se présemteme une combinaison des
architectures des deux modeéles précédents (mérpaitagée et mémoire distribuée). La
mémoire dans ce cas est globalement distribuéecateiment partagée. Les systemes ayant
cette architecture sont généralement des grappesldelateurs ou chaque nceud est une
machine ayant une architecture a mémoire partdtggeuvent se manifester ainsi sous
forme d'un ensemble d'ordinateurs indépendantscorieectés par un réseau haut débit et
gérés par un middleware spécialisé permettant defdee fonctionner en paralléle ou
également sous forme d'un systeme composé de ysisimachines de type SMP

interconnectés via un bus de communication et rd'efstortie. La mémoire est de ce fait
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globalement distribuée entre les différents nceudkalement partagée a lintérieur de

chaque nceud.

Les machines hybrides bénéficient a la fois destages offerts par la mémoire partagée
en termes de facilité d'acces aux données et de afderts par la mémoire distribuée en
termes d'extensibilité. Ces machines sont de plugplas utilisées aujourd’hui car elles
permettent d'obtenir des performances de calcekadsvées. En effet, ce type d'architectures
peut étre rencontré dans plusieurs systemes coesrdusters de machines hétérogénes, dans
les systemes Multi-Cores ou dans les systemes Mamngs en particulier les systemes de

type GPU (Graphics Processing Units).

6. Modéles de programmation paralléle

Avec la multitude et la complexité des architecsuparalleles, le développement de
programmes sur ces architectures devient une tasbez complexe. Afin de réduire cette
complexité, des modeles de programmation paralegté établis. Ces modeéles définissent
une sorte de couche d'abstraction entre le dévetoppt d'une application et les détails
techniques des architectures. lls permettent d@siacher des détails concernant I'exécution
parallele comme le transfert et le routage des agess I'allocation des taches et la variabilité
des plateformes tout en exposant d'une maniére hiaetu les fonctionnalités de la
programmation parallele. L'implémentation des meslele programmation paralléles peut
prendre différentes formes notamment en tant gehsemble de langages, d'extensions de
langages existants ou de bibliotheques et outilspgtmettent de mapper les architectures

paralleles. Nous présentons dans ce qui suit iesipaux modéles utilisés dans ce cadre.

6.1 Le modele de programmation pour mémoire partagée

Dans ce modele de programmation, les taches pattage méme espace mémoire
comportant un adressage commun et global. La coneation est assurée par des opérations
de lecture et d’écriture de données qui sont effext dans cet espace d'une maniere
asynchrone. Le contr6le de l'accés a la mémoiragae est assuré par des mécanismes de
synchronisation tels que les verrous et les sémiaph@e modéle est considéré comme étant
le modele de programmation paralléle le plus simp&eprincipale limitation vient du surco(t
gu'engendrent la synchronisation et le rafraichismat de cache ce qui affecte la
performance. Ce modele est implémenté d'une manatige sur la plupart des systemes

d'exploitation des machines ayant des architectumagmoire partagée. Il est essentiellement
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adapté aux architectures paralleles de type SMMeetsupporte pas les architectures

hétérogénes [47, 65].

6.2Le modele de programmation a base de threads pour émoire
partagée

Ce modele de programmation paralléle peut étreidéréscomme un cas particulier du
modele a mémoire partagée. Dans ce cas, le progeaanparalléliser se présente comme un
programme principal qui s’exécute d’'une maniereusétielle mais qui comporte certaines
parties pouvant étre exécutées d'une maniére @ardlies parties sont alors placées dans des
threads ordonnancés et exécutés d'une maniéreroemteupar le systeme d'exploitation. Le
nombre de threads peut étre déterminé d’'une madigramique en fonction de la taille du
probleme et du nombre de taches. Ces threads entlunée de vie variable et sont créés et

détruits d’'une maniére explicite.

La tAche exécutée par un thread peut étre déanigne une sous-routine du programme
principale. Chaque thread possede ses propres e®logales mais tous les threads peuvent
partager également des données globales situéssl'dapace d'adressage du programme
principale. La communication entre les threadsagsti assurée par la mémoire partagée ce
qgui engendre un besoin en opérations de synchtarisantre les threads afin de garantir

I'exclusivité de lI'acceés a une information donnée.

Le modele de programmation par thread est adapt@rahitectures a memoire partagée.
Les implémentations de ce modeéle se présententesbwous forme de bibliothéques de
fonctions ou des directives de compilation. Plusieimplémentations de ce modele de
programmation parallele existent parmi lesquellesixd se sont imposées comme des
standards : les threads POSIX et OpenMP [64, 65].

6.3 Le modele de programmation par échange de messages

Dans ce modele de programmation, les taches del gadeallele utilisent chacune sa
propre mémoire locale. La communication est asspe¥eenvoi et réception de messages
entre ces différentes taches. Les messages peétrenéchangés en mode synchrone ou
asynchrone. Les implémentations de ce modele dgrgronation se présentent sous forme
de bibliotheques de sous-routines offrant les sutiEcessaires de communication. Le

parallélisme est ainsi explicite et se fait a é¢ravlappel de ces sous-routines. Les
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bibliotheques MPI et PVM se sont imposées commadsi@s pour ce modele de

programmation paralléle.

Ce modele de programmation est adapté aux aralmiésca mémoires distribuées et aux
architectures hétérogenes. Il a l'avantage d'étensible (scalable) par rapport au nombre

croissant de tadches de calcul.

6.4 Le modele de programmation paralléle hybride

Le modéle de programmation paralléle hybride comhlirux ou plusieurs modeles de
programmation parmi ceux cités dans les paragraptésdents. Un exemple classique de
modeéle hybride est celui qui se base sur la condunaentre le modele par échange de
messages (MPI) et le modele a base de threads NMBY)erDans ce modele les threads
assurent les traitements intensifs sur des donloéates aux différents nceuds. Les noeuds
échangent leurs résultats via le réseau par erevonessages. Ce modele se préte bien aux
architectures de type clusters de machines MultW@ores.

7. Mesure des performances

L’objectif principal du parallélisme est d’'amélioda performance des programmes. Cette
performance est évaluée a travers des criteres pgunettent de juger d'une maniere
guantitative l'apport d’'une stratégie de paralkdien. Les criteres en question sont
principalement exprimés en fonction du volume desnéges en entrée, cependant, d’autres

facteurs peuvent étre considérés. Nous présentorssag qui Suit ces principaux criteres.

7.1 Temps d'exécution

Un algorithme séquentiel est généralement évaluéeemes de temps d’exécution
exprimé en fonction de la taille de ses entréesr pme architecture donnée. Le temps
d’exécution séquentiel (nofeey d’'un programme correspond au temps qui s’éconiiede
début et la fin de son exécution sur une machiggedielle. Le temps d’exécution d'un
algorithme parallele (nof&) dépend non seulement de la taille de ses entrasségalement
du nombre de processeurs disponibles. Ce tempespamd au temps qui s’écoule entre le
moment de début du calcul parallele et le momentieodernier processeur termine son

exécution.
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7.2 Accélération

Le temps d'exécution ne constitue pas la métrigullis efficace pour évaluer la
performance d'un algorithme paralléle puisque cepgevarie en fonction de la taille du
probleme. Il est plus approprié d'utiliser une mée relative comme le gain en termes de
performance obtenu entre une exécution séquentéliene exécution parallele du méme
probléme. Ce gain est exprimé a l'aide de I'acatitér qui est définie comme étant le rapport
entre le temps d'exécution séquentielle et le tedipsécution paralléle. La formulation
usuelle de I'accélération notée est donnée par:

Ap = ea (2.1)

Tp

Selon le type du temps séquentiel considérée, dgpestd’accélérations peuvent étre

distinguées :

() l'accélération absoluglonnée par le rapport entre le temps d’exécutiormeilleur
algorithme séquentiel qui résout le probleme diyiagle temps d’exécution de I'algorithme

paralléle qui résout ce méme probleme sur une meach processeurs;

(i) l'accélération relativequi est donnée par le rapport entre le temps digi@n de
I'algorithme paralléle qui résout le probléme sur wnique processeur divisé par le temps
d’exécution de ce méme algorithme paralléle &@cocesseurs.

Il est & noter que leB processeurs utilisés dans I'exécution paralleld sapposés étre

identiques au processeur utilisé dans I'exécutimuentielle.

Un systéme paralléle contenaRtprocesseurs est considéré comme idéal s'il permet
d'obtenir une accélération relative égale. doutefois sur un plan pratique, le comportement
idéal n'est presque jamais atteint car dans uneugré paralléle, en plus des traitements, les

processeurs passent également du temps a commueigusynchroniser leurs résultats.

Dans le reste de ce manuscrit, et en raison delioapon, I'accélération relative est le
type d'accélération utilisé pour évaluer les dédfés algorithmes paralléles présentés dans ce

manuscrit. Elle est nommée accélération tout court.
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7.3 Efficacité

L’efficacité est une autre métrique de mesure de performamiiise a I'accélération qui
par rapport a cette derniere permet de fournirrmesure normalisée (théoriquement comprise
entre O et 1). L'efficacité notds, est définie comme étant le rapport entre I'acedién et le

nombre de processeurs (2.2).

L’efficacité donne une indication sur le degré gmitation des processeurs durant
I'exécution paralléle d’un programme. Tout comnaetélération elle peut étre définie d'une

maniére relative ou absolue.

Si on considére le cas ou on dispose d'un nombfimiinle processeur A(- o),
'accélération maximale va tendre vers 1. La loAmdahl limite alors l'accélération
maximale a la fraction non parallélisable du progree. Méme avec un nombre infini de
processeurs, I'accélération ne pourra pas dépésdenite définie par le temps séquentiel.
Ceci est une limitation importante car la majorités algorithmes ne peuvent étre que

partiellement parallélisés.

Apres avoir présenté les differents concepts de bas au parallélisme, les différentes
architectures paralléles et les modéles de progeimm associés et les mesures de
performance de parallélisation des algorithmessmmssons dans la deuxieme partie de ce
chapitre a présenter les algorithmes paralléleplles connus dans la littérature de calcul des
différentes variantes de la LPE.

8. Parallélisation de la Ligne de Partage des Eaux

Les différentes variantes de la LPE (présentées tlarchapitre 1) ont fait I'objet de
nombreux travaux qui ont visé leurs parallélisagiddous nous intéressons dans la suite de ce
chapitre aux principaux travaux effectués dans adrec tout en essayant de dégager les

stratégies de parallélisation qui ont été adopést égard.

8.1 Algorithmes paralleles de calcul de la LPE par immesion

Dans la section 4.1 du chapitre 1 deux algorithstsguentiels de calcul de la LPE par

immersion ont été présentés a savoir I'algorithmé/ohcent-Soille et I'algorithme de Meyer.
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Nous présentons dans ce qui suit les principauxatra qui se sont intéressés a leur

parallélisation.
8.1.1 Parallélisation de I'algorithme de Vincent-Soille

La difficulté de parallélisation de l'algorithme dalcul de la LPE par immersion de
Vincent-Soille [9] réside dans le fait que ce derme soit pas basé sur des conditions locales.
Dans [56, 81], les auteurs ont proposé une stetdgiparallélisation de cet algorithme: lls
ont exploité le fait que I'algorithme séquentid| p@ut étre étendu pour étre appliqué sur les
graphes et ils ont dérivé un algorithme alterngtiif permet une implémentation paralléle en

se basant sur l'approche de parallélisation parrdposition en domaines.

L'idée principale de l'algorithme alternatif estdieiser le calcul de la LPE en des étapes

qui peuvent étre exécutées chacune en paralléisi,Aiois étapes sont distinguées:

() Transformer l'image a segmenter en un graphe térigalué appelgraphe de
composantes
(i) Calculer la LPE du graphe obtenu;

(iif) Transformer le graphe étiqueté en une imaigaibe.

La premiére étape consiste a transformer une inmaijge | en un graph&*=(V*, E*)
dans lequel chague sommet représente une compasemexe associée a un certain niveau
de gris. Dans ce graphe* désigne I'ensemble des sommetE*®t'ensemble des arétes. Les
sommets du graphe représentent les ensembles gmsantes connexes maximales qui ont
le méme niveau de gris. Ces ensembles sont apgetesomposantes de nivea®our une
image discrété, sa grille associé& et un pixelp € D(1), lacomposante du nivedunotéel
est définie par:

L, ={C € Ty \ T,_1 avec C est une composante connexe de Ty, \ Ty_1} (2.3)
Ou Ty, désigne la@womposante inférieurde I'imagel a un niveaun définie par:

Th={p €D |I(p) <h} (2.4)

En se basant sur (2.3), I'ensemble des sommetsahhefG* est définie comme étant

I'ensemble des composantes de niveaux llest donné par:

V= Upla Ly (2.5)
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oU hmin et hmaxdésignent respectivement le niveau de gris mininetirmaximum de l'image

digitale. Dans le cas des images en niveau delgfisz0 ethnax=255.

Une paire de composantes de niveayw)(constitue une aréte du grapBe si il existe
un pixelp appartenant a la composantet un pixelq appartenant a la composamtéel que
I'altitude dep est inférieure a celle dg Cet ensemble est ainsi donné par:

(v,w) O E* si et seulement &i (pClv, gCiw) tel queG A (I(p) <1(q)) (2.6)

La figure 2.4 illustre cette étape de transfornmatide limage en un graphe de

composantes.

Aprés avoir exécuté cette étape, I'image représesié@s forme de graphe de composante
ne contient plus de plateaux. En effet, un platealimagel est réduit a exactement un nceud
du graphes*.
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Figure 2. 4 Transformation d'une image de synthése graphe de composantes (a) image originale () le
composantes des niveaux sont étiquetés et (c) geagghcomposantes associé a l'image originale [384, 8

hY

La deuxiéme étape consiste a calculer la LPE dphgraobtenu par I'étape (i). Elle
consiste a attribuer une étiquette a chaque sommméinum du graphe ainsi qu’a son bassin
d’attraction associé, et ce en immergeant itérateud le graphe en utilisant un algorithme de
parcours en largeur d’abord [28]. Si un sommgieut avoir deux ou plusieurs étiquettes
différentes, il est étiqueté comme LPE car il edeiat par deux ou plusieurs bassins
d’attraction par un chemin descendant. Sinow, & peut étre atteint que par des sommets
ayant la méme étiquette alors cette derniére g#tste av. Dans ce cas, le noeucest dit

immergé avec le bassin correspondant.
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La troisieme étape (étape (iii)) consiste a tramséy le graphe étiqueté en une image
binaire. Dans cette image, les pixels étiquetésneerhPE sont représentés en blanc tandis
gue les pixels étiquetés comme non LPE sont repiEsen noir.

Cet algorithme alternatif [56, 81] peut étre padl@ke contrairement a l'algorithme
original de calcul de la LPE par immersion [9]. Cest dO au fait que les pixels appartenant a
une méme composante de niveau sont regroupés seulinceud du graphe de composantes
ce qui permet de décider si un nceud est une LP&e drasant sur des conditions purement
locales (seulement les voisins de ce nceud qui patwualeur inférieure sont examinés).
L’algorithme alternatif proposé est paralléliséirplémenté sur une architecture parallele
hybride en anneau (ayant une mémoire distribuéenet partie de mémoire partagée) en
utilisant I'approche SPMD. Dans une telle architeet chaque processeur peut communiquer
avec ses deux voisins en utilisant une interfagacmsone de passage par message et possede
sa propre mémoire locale pour stocker les partiesatle a exécuter et les données locales

utilisées.

Dans l'algorithme parallele, I'étape d’étiquetages dcomposantes des niveaux est
effectuée par un seul processeur car il s'agite’'@mape rapide et sa parallélisation n’entraine
pas un gain significatif en termes de temps (lalpdisation entraine un gain en termes de

temps qui est négligeable par rapport au colt deranunication entre les processeurs).

Ensuite, I'image en entrée ainsi que I'image éti§eesont distribuées sBrprocesseurs.
La distribution se fait en attribuant, d’'une facstatique, a chaque processeur une partie de
limage (appelédandg. Les bandes adjacentes sont attribuées a dessgmgs voisins. Les
bandes sont constituées de lignes consécutivednuegé en entrée et sont chevauchées
(chaque bande contient une ligne qui se chevaugelas bandes associées aux processeurs

VOoisins).

Apres, chaque processeur construitgnaphe de composantes loaggli correspond a sa
bande associée. Du fait que certainemposantes de niveagont partagées par plusieurs
bandes, les graphes locaux ne sont pas disjoiatfiglre 2.5 illustre cette étape. Dans cette
figure, lI'image représentée dans la figure 2.4eéh)subdivisée en 4 bandes distribuées sur 4
processeurs. Les sommets partagés sont représenit®$orme rectangulaire. Alors que, les

sommets non-partagés sont représentés sous fornwewt#s circulaires.
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Figure 2. 5 Les graphes de composantes locaux agsogux processeurs (a)kb) P, (c) P, et (d) R[81]

Apres avoir construit les graphes de composantasilg chaque processeur exécute une
version modifiée de l'algorithme de Vincent-Soiltair son graphe local. Un nouveau
minimum partagé par deux ou plusieurs processairadoir la méme nouvelle étiquette (les
processeurs qui partagent ce noeud doivent asdmymeéme étiquette a ce nceud). Ceci est
résolu grace au partage du tableau contenant itpseties attribuées aux noceuds du graphe
G*. i. e, pour chaque € V*, siv est étiqueté comme minimum par un processgualors
cette étiquette est stockée dans le tableau paétagévers la zone de mémoire partagée.
D’autre part, I'extension des bassins est réaldgda facon suivante : apres avoir effectué
'immersion locale a un niveal, chaque processeur attribue une étiquette locale a
sommets partagés qui est stockée dans la zone dw®ireépartagée. Ensuite, chaque
processeur récupere ces étiquettes et les conyameceud peut étre étiqueté comme LPE ou
par un entier positif. Si tous les processeursattnibué le méme entier a un noeud partagé

alors cette étiquette est maintenue. Sinon ce restugtiqueté comme LPE.

Enfin, chaque processeur transforme son graphempasantes correspondant en sous-

image binaire. Le résultat de chaque processeumesbande de la LPE de I'image en entrée.

8.1.2 Parallélisation de l'algorithme de Meyer

La parallélisation de l'algorithme séquentiel décahde la LPE par immersion proposé

par Meyer [10] a été discuté dans [52] et une impldtation paralléle a été proposée.

Dans la version parallele proposée [52], 'approdbeparallélisation par décomposition
du domaine est utilisée. Dans ce cadre, 'imagaliesgtée en des sous-images (ensemble de
blocs rectangulaires) non chevauchées de taillécojugue. Le nombre de ces sous-images
correspond au nombre de processeurs disponibétte thplémentation parallele est congue
pour une architecture & mémoire distribuée etseatitapproche SPMD.
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L'algorithme parallele comporte trois principalempes: la détection des minima;
I'étiquetage des minima et I'immersion. Ces étapest appliquées sur des sous-images

associées aux différents processeurs.

La premiere étape consiste a parcourir I'image tigns par ligne du haut vers le bas et a
détecter les pixels non minima (qui possedent aungnon pixel voisin ayant un niveau de
gris inférieur). Ces pixels sont appelés des pikd&RM (Not A Regional Minimujn Si un
pixel p étiqueté comme pixel NARM est détecté, un parceuartargeur d'abord est effectué
(Breadth First Searcimoté BFS, et ce, afin de propager le label NARM aux pixebésins
ayant le méme niveau de gris goeell est a noter qu'un plateau peut étre étenduphbis
gu'une sous-image et que le parcours en largebordase fait localement par chaque
processeur du fait qu’il est limité par les fromie de la sous-image traitée. Une
communication entre les processeurs est donc ra&aesdin d'obtenir le résultat adéquat.
Ainsi, apres avoir détecté les pixels NARM, chapumcesseur doit parcourir les pixels situés
au niveau des frontieres entre les sous-imagesi@tphase de fusion est effectuée. Cette
phase consiste a tester s'il existe des pixelsngodgppartenant a une sous-image adjacente qui
sont de type NARM. Dans ce cas, I'étiquette depirsls NARM doit étre propagée dans la

sous-image adjacente en continuant la recherchagaur d’abord.

La deuxieme étape est basée sur le méme principardeurs de l'image ligne par ligne
de haut vers le bas en utilisant I'approche deewtte en largeur d’abord. Elle consiste a
attribuer une étiquette unique a chaque minimurionag dans les sous-images locales. Dans
cette phase, chaque processeur utilise une plagigutttes disjointes. Comme pour 'étape
de détection des minima, I'étiquetage ne peut praseffectué en se basant sur des conditions
purement locales. Ainsi, la communication entregiescesseurs voisins est requise sinon des
parties (ensemble de pixels) d’'un plateau minimtendu sur plus qu'une sous-image auront
des étiquettes différentes. En conséquence, umyarces frontieres entre les sous-images
est nécessaire afin de mettre a jour les étiquddeixels de ces frontieres. La propagation
de la mise a jour d’'une étiquette dans une sougémaisine se fait en faisant recourt a une

file d’attente.

Enfin, la parallélisation de I'étape de simulatida I'immersion n’est pas triviale vi
gu’elle utilise une file d’attente hiérarchique stituée de plusieurs files d’attente. Dans cette
étape, chaque processd®rmaintient une file de priorité locale qui est igisée avec les

pixels minima qui ont un pixel voisin non-minima.als I'implémentation parallele
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limmersion se fait localement dans les sous-imag#s est ainsi limitée par les frontiéres de

ces derniéeres. Il est a noter qu’a chaque fois lgugropagation des étiquettes atteint une
frontiere, I'immersion doit se poursuivre dansdasimage voisine. Pour cela, les auteurs ont
proposé gu’'a chaque niveau d’altitude, l'inondatest d'abord effectuée a lintérieur de

chaque sous-image et est ensuite suivie par ungepi@ communication par passage de
messages entre processeurs pour propager I'immessitravers les frontieres. Ce cycle

d'immersion et de communication est itéré jusqu&ralre la stabilité.

L'algorithme paralléle proposé produit un résuttatsegmentation tres proche de celui
produit par I'algorithme séquentiel [10]. Cependapielques différences peuvent apparaitre
et ce, a cause de l'ordre de balayage des pixel| qinangé par rapport a la version
séquentielle de l'algorithme. De plus, l'utilisatides files de priorité distribuées entraine la

modification de I'ordre d'immersion des plateauwxmsgau des frontieres des sous-images.

L'implémentation de cet algorithme parallele estlis®e sur une architecture & mémoire
distribuée (réseau de stations de travail). Dansadee, I'évaluation des temps a montré que
le temps d’inactivité présente une partie signifiadu temps d’exécution total. Ceci est d
entre autres au nombre insuffisant de processéspsribles et a la phase de communication

qui est colteuse en termes de temps.

En résumé l'algorithme paralléle de calcul de l&LfPoposé dans [52] n'est pas efficace.
En effet, la stratégie de parallélisation propas@esiste a diviser la FAH globale en des FAH
locales. Ainsi, les pixels appartenant a une fitgtente de la FAH globale sont distribués sur
différentes FAH locales, une forte synchronisatemire les processeurs traitant ces files
d’'attente locales est requise. De plus, I'approdkeparallélisation par décomposition du
domaine peut entrainer le re-étiqguetage d’'un mémed plusieurs fois et ce afin d’attribuer
des étiquettes correctes aux parties des basgisanige qui ne se trouvent pas dans le méme

sous-domaine que leurs minima régionaux associés.
8.1.3 Autres Algorithmes paralléles de calcul de la LPE @r immersion

D’autres algorithmes paralléles de calcul de la I[d@Eimmersion ont été proposés dans
la littérature parmi lesquels on peut citer ceuxTdieu et al [82,83], André Kdérbes et al
[35,86], Bieniek et al [54] et Beucher et al [8¥oga et al [51,55].
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L’approche parallele de calcul de la LPE par pars@équentiels de I'image proposé dans
[55] s'intéresse a la parallélisation de I'algonith présenté dans [51]. Bien que la version
séquentielle de cet algorithme soit assez lentemithode présente des propriétés
intéressantes dans une implémentation parallelens Deette implémentation chaque
processeur parcourt son sous-domaine ligne pae ignhaut vers le bas puis du bas vers le
haut. Ces parcours se font d'une maniére répétée ame synchronisation a travers des
envois de messages entre les processeurs jusqbiisstion. Les principales étapes de cet
algorithme sont : (i) la détection des minima, [(@liquetage des minima (iii) I'immersion par

intégration de 'image.

Les étiquettes au niveau des frontieres entre @ss-domaines ont besoin d’'étre
communiqués entre les processeurs. Méme si lelcgifest stabilisé dans un sous domaine,
un nouveau parcours peut étre nécessaire a cassghdegements au niveau des frontieres
causeés par les autres processeurs. Un thread nsagtervise le tout et détecte quand la

stabilisation globale est obtenue.

D’aprés les expérimentations menées par les aytenesaccelération approximativement
linéaire proche de la courbe idéale est obtenus ghrsieurs cas. Mais l'efficacité diminue
lorsque le nombre de processeurs devient grandinh@ges de grandes tailles conduisent a

une accélération plus importante pour le méme nerdemrocesseurs.

Un autre algorithme paralléle de calcul de la LRE immersion a été proposé dans [83,

94]. Cet algorithme est basé sur le calcul de caapies connexes [82].

Dans cet algorithme, les pixels d’'une image soahsés a plusieurs reprises en partant du
coin haut-gauche vers le coin bas-droit de I'imagensuite a partir du coin bas-droit vers le
coin haut-gauche pour propager la valeur de chpixgt a ses voisins. Il peut étre résumé en

trois principales étapes :

0] Marquer chaque pixel de limage qui possede uniwvo@yant une altitude
inférieure.

(i) Pour chaque pixel qui n'est pas marqué (i.e. quuadgpent a un plateau), la
distance minimale qui le sépare du plateau d'alétunférieure est calculée.

(i) Trois cas sont possibles :
- Pour chaque pixel non marqué et n‘ayant pas dardist calculée (ce pixel

appartient a un plateau correspondant a un minimggional), si tous ses

67 |Page



voisins dans le méme plateau ne sont pas encquestds, une étiquette unique
est attribuée a ce pixel. Sinon, une des étiquettesopiée et est attribuée a ce
pixel.

- Pour chaque pixel marqué, I'étiquette de son vossialtitude minimale est
copiee.

- Pour chaque pixel ayant une distance calculééqliétte de I'un de ses voisins
est copiée.

Ces trois étapes peuvent étre exécutées d’'une tagdmue lors d’'un méme parcours de
limage. Ainsi, des fausses étiquettes peuvent &tirdouées aux pixels mais ces dernieres

vont étre écrasées et rectifiées par des étiqumitesctes lors des parcours suivants.

Il est & noter que cet algorithme est basé suydidthme de SunYang et al [85] mais qui
substitue I'utilisation des files d’attente (utdiess pour la synchronisation) par le processus de

calcul de distance géodésique et d’étiquetage.

L’algorithme parallele proposé dans [82, 83] esplémenté sur carte FPGA. Une telle
implémentation sur un circuit standard (ADM-XRCpHr Alpha Data) avec une carte Xilinx
XC2V6000 garantit un gain en termes de temps gud reet algorithme adapté au calcul
temps réel. En effet, la performance du circuitpiss rapide que 30 frames/s méme dans le
cas ou une seule ligne de I'image est traitéefaisa Dans le cas ou 4 lignes sont traitées en
paralléle, la performance peut étre améliorée 8& & fois. Cette performance est environ 10
fois meilleure gu’'une implémentation software [186} un Pentium a 4 processeurs avec 2.4

GHz et est suffisamment rapide pour la segmentaksimages en temps réel [82].

Un autre algorithme paralléle de calcul de la LP&é proposé par André Kérbes et al
dans [35, 86]. Cet algorithme peut étre résuméuattre principales étapes :

0] Pour chaque pixel, trouver le voisin d’altitudeplas petite (pour pouvoir calculer
le chemin descendant de plus grande pente) ;

(i) Pour les pixels internes des plateaux, trouverdatiere la plus proche ;

(i)  Etiquetage des minima ;

(iv)  Etiquetage des pixels par inondation a partir desnna.
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8.2 Algorithmes paralleles de calcul de la LPE par ruisellement

8.2.1 Algorithme paralléle de calcul de la LPE par ascensn de collines

Dans [107], Zhou et al ont proposé la parallélisatie I'algorithme de calcul de la LPE
par distance topographique en utilisant I'approgh& décomposition de domaine.
L'algorithme séquentiel de calcul de la LPE patadise topographique concerné par cette

parallélisation peut étre résumé en deux princgpétapes:

- Une premiére étape de calcul des minima régionauXimage en entrée. Les pixels
minima sont nommeés desxels germes

- Une deuxiéme étape de croissance de régions basée reotion dedistance inférieure
définie comme suit: Pour une image numeérique emanivde grid, définie dans un
domaineD [ Z?2, a la quelle est associée une gi@tlda distance inférieure nommdest

donnée par:

0, sipestunminimumrégional
d(p) = < longueur du plus court cheminde py aps|Vi € {1,2, ...,s}(pi—1, ;) € G, 1(ps) < 1(py) (2.7)
sis>1,vie{12,..,s—1}1(p;) = 1(p;—1)

Chaque pixel non minima est inséré dans un basattragtion. Les pixels sont traités
dans l'ordre croissant de leurs niveaux de gris.phase de propagation de I'étiquetage
nommée phase dimmersion se fait d’'une maniérersé@ Pour ce faire, une relation
d'ordonnancement est définie pour pouvoir I'explodtans la parallélisation de cette phase.

Cette relation satisfait deux conditions:

- condition 1: sil(ps) = min rENG(p){I(r) \I(r) <I(py) alors ps est le pixel
antérieur dgy. Dans ce cagy est dit immergé pavs etL(py) = L(ps).
- condition 2: sil(py) = I(ps) etd(py) = d(ps) + 1 alorsL(py) = L(ps).

OuL désigne l'image de sortie qui associe, a chaq, pine étiquette.

Une étiquette unique est assignée a chaque pixwél au niveau des frontieres de I'image
et ayant un pixel antérieur. Ainsi, ces pixels soahsidérés comme des pixels pseudo-
germes. En se basant sur la relation d’ordonnantiedéinie ci-dessus, chaque processeur
peut délimiter I'étendue des régions dans leurs-slmmaines locaux indépendamment des

autres processeurs.
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De plus, les auteurs ont défini graphe de composantes frontiégsigné dans ce qui
suit par BCG Boundary Component GraphCe graphe assure I'archivage de la relation
d’ordonnancement entre les pixels pseudo-germdsues pixels antérieurs pour la phase
d'immersion et de fusion dans les étapes suivamipseffet, si une imagk est considéree
comme un graphe valué dirgg(V,E,F)ouV désigne I'ensemble des pixelsketensemble
des arétes qui correspondent a la relation d’adgcetilisée, un BCG nomn@* (V*, E*,

F*) peut étre défini comme suit :

- siv eV ALw)=HouL(v)+H A@p,peVAp€EN;w)AL(p)=H)alorsv €
V*,

- Vu eV'etv €V*, siL(u) # HAL(v) = H etu etv satisfont la condition 1 ou la
condition 2 de la relation d’'ordonnancement alars\ € E*.

- Vu €Vxetv €Vs,siL(u)#HAL(w)=H AF'(u)=F"(v)Ad(u) =d() =

alors {u, } € E*.

Il est & noter que le BCG est lié uniqguement awxelpisitués au niveau des frontieres de
chaque sous-domaine et non pas a tous les pixelsndge d’entrée. Ainsi, la taille du

graphe est réduite.

L’algorithme paralléle proposé dans [107] consigiac a diviser le domaine glokalde
taille MxN surP processeurs en des sous-domaeLet algorithme peut étre résumé en 4

principales étapes :

) Détection des pixels germes et des pixels pseuduggeet construction des
BCG locaux.

i) Immersion locale : dans cette étape une file deripgiest utilisée pour calculer
la LPE locale.

i) Fusion globale : dans cette étape, la méme appuddisge dans [56,57] pour
la fusion des graphes de composantes est considérée
iv) Diffusion des résultats fusionnés a chaque procegseur mettre a jour les

résultats locaux

Cet algorithme paralléle est implémenté sur depegyd’architectures : un cluster avec 16
nceuds et un super-computer Yinhe avec 32 procesdees images de différentes tailles sont

utilisées pour les tests. Les expérimentations ewmdt montré que les résultats obtenus
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suite a I'implémentation de l'algorithme paralléler la premiére architecture sont meilleurs

gue ceux obtenus suite a son implémentation sigdaieme architecture.

8.2.2 Algorithme paralléle de calcul de la LPE par ascensn de collines combinée a un

opérateur de composantes connexes

La parallélisation de l'algorithme par ascensiorcdiines combiné avec un opérateur de
composantes connexes a été considérée par Bieniak 4] en utilisant une condition
locale. La principale idée est de résoudre le @mlel de la LPE indépendamment dans tous
les sous-domaines sans synchronisation. En efféé@wle la synchronisation, des étiquettes
temporaires sont assignées aux pixels qui serontiés a partir des sous domaines adjacents.
L'information relative a la connexité au niveau demntiéres entre les sous domaines est

stockée dans une table d’équivalence.

Les étiquettes globales sont calculées par unatpérde réduction utilisant une étape de
résolution inspirée de l'algorithme UNION-FIND. Lesxpérimentations menées par les
auteurs dans [54] ont montré I'obtention d’'une &medion linéaire pour un nombre de

processeurs croissant. La saturation est obtepaeiade 64 processeurs.

8.2.3 Algorithme paralléle de calcul de la LPE par ruissdement sur image

complétement abaissée

Dans [57] les auteurs ont proposé un algorithmeligée de calcul de la LPE par distance
topographique en utilisant I'approche de décommsitonctionnelle. L'algorithme proposeé
est adapté a une implémentation sur architecturge@oire partagée. Il est basé sur une
version paralléle et adaptée de l'algorithme dekdbja [67] qui permet de calculer le plus
court chemin d’un nceud au reste des nceuds damspimegindirect.

Rappelons que dans une premiére phase, l'imageéd'ezst transformée en une image
dans laquelle tout pixel non minimum posséde aunman voisin ayant un niveau de gris
inférieur. Cette transformation est effectuée disant des files FIFO. Les files sont réparties
sur I'ensemble des processeurs. Chaque processtalise sa propre FIFO locale avec des
points germes (pixels qui sont a la limite inféreew'un plateau). Apres cette initialisation,
chaque processeur commence a propager les distdaegsine image locale nomméest'.
Lorsque tous les processeurs ont terminé cetteatipér le minimum sur toutes les images

‘dist’ est limage completement abaissée souhaitée. lailcdé ce minimum peut étre
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efficacement effectué en parallele en utilisantop@rateur de réduction. Aprés le calcul de
limage abaissée, la représentation de cette insags forme d'un graphe indirect est
effectuée en parcourant lI'image une seule foissanparcours, seuls les voisins de chaque
pixel sont visités. Aucune dépendance entre leslpirexiste en ce qui concerne l'ordre de
calcul ce qui rend cette opération facilement paisable. Il est a noter qu’initialement, un
processeur commence a travailler sur des pixels dan domaine privé, mais pendant la

phase de fusion il accéde aux pixels dans les dm®sal'autres processeurs.

8.2.4 Autres algorithmes paralléles de calcul de la LPE gr ruissellement

La difficulté de parallélisation de la LPE est duelusieurs facteurs parmi lesquels il est
possible de citer le flux de traitement. En eftdi,a la nature de la LPE, I'ordre dans lequel
les pixels sont examinés dépend uniquement destéesdiques de l'image ce qui rend
difficile la division arbitraire de l'image en desus-images plus petites qui peuvent étre
traitées indépendamment. Une telle approche néeegénéralement une synchronisation
complexe et des mécanismes de communication esgrprbcesseurs. Dans [88] les auteurs
ont proposé une solution a cette problématiqueortis proposé une nouvelle stratégie de
parallélisation basée sur l'approclshadred nothingappliquée sur un algorithme modifié de
calcul de la LPE topographique. Cette stratégienpede partitionner la majorité des taches
en des sous-taches indépendantes qui peuvent x@peitées en parallele sur différents
processeurs. Cette approche élimine le besoinligeutdes structures de données complexes

pour assurer la synchronisation entre les processeu

Un autre algorithme parallele de calcul de la LBographique a été proposé par Moga
et al dans [51, 53]. Cet algorithme procéde en dgardes étapes : la détection des minima
suivie d’'un étiquetage des pixels avec une teclenggu simule le ruissellement de 'eau. La
détection des minima nécessite une communicatipétit&e jusqu’a la stabilisation pour

aboutir au résultat global.

L’étape de ruissellement est considérée comme iguetage de chaque point par
I'étiquette du minimum auquel il est connecté parahnemin descendant. Dans le cas de
I'existence de plusieurs voisins équidistants emméemps le graphe orienté acyclique qui
représente I'image est transformé en un ensemblerées disjointes. Ceci permet de réduire
la non-localité du traitement mais introduit un@elgdance par rapport a I'ordre du parcours.

Cet algorithme est implémenté sur une architecturki-coeurs a mémoire distribuée.
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8.3 Algorithme parallele de calcul de la LPE topologiqe

La parallélisation de I'algorithme séquentiel [18] calcul de la LPE topologique a été
discutée dans [98] et un algorithme paralléle péatposé.

Pour rappel, I'algorithme séquentiel [18] consiatabaisser itérativement les points W-
destructibles autant que possible (a leurs val@imgnales). La valeur minimale a laquelle un
point peut étre abaissé est calculée dans 'arbreothposantes (nomn@(F)) associé au
complément de la fonction de valuation de I'imageeatrée. De ce fait, la parallélisation de
I'algorithme de calcul de la LPE topologique nédesk parallélisation de I'étape de calcul
de lI'arbre de composante. Ce probléme a été tdaités [95] et un algorithme paralléle de

calcul de cet arbre a été proposé.

L’étape suivante consiste a abaisser tous les pdifidestructible a la valeur de leurs
bassins versants. L’algorithme séquentiel fait appeune fonction clé nommée « W-
Destructible » qui permet de déterminer a quetieude un pixel peut étre abaissé. Pour cela,
cette fonction utilise la valeur du plus bas areétr communLowest Common Ancesjates
composantes voisines dans l'arbre de composantdte fnction a la particularité d’étre
locale. Ainsi, il est possible de paralléliser dglatithme séquentiel de calcul de la LPE
topologique par la division de I'image en entréeNeblocs traités paN processeurs tel que
chaque bloc est assigné a un processeur. Un prebgmpose au niveau des pixels
frontiéres car leurs voisins appartenant aux adtiess (adjacents) peuvent étre modifiés par
leurs processeurs associés. Ceci peut produirauxnrésultat si une phase de fusion n’est pas
appliguée. La solution proposée par les auteurs Esoudre ce probléme est de permettre a
chaque processeur de traiter son bloc associéféénedtes étapes. Pour cela, chaque bloc est
divisé en des sous-blocs de telle sorte que les-lslogs adjacents ne sont pas traités en
parallele. La figure 2.6 illustre le cas d’'une imagidimensionnelle divisée en 12 blocs.
Tenant compte de la 4-adjacence (respectivemenja@ence), chaque bloc est divisé en
deux sous-blocs (respectivement 4 sous-blocs).awh étape, les sous-blocs non adjacents
sont traités en parallele. Dans la figure 2.6 €i8)dous-blocs en gris foncé peuvent étre traités
en paralléle car ils ne sont pas adjacents. lhasdter que plusieurs itérations sont requises
pour obtenir le résultat adéquat.
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@) (b) (c)

Figure 2. 6 Division d'une image 2D (a) en 12 blocs et chaquedest divisé en 2 sous-blocs dans le
cas de la 4-adjacence (b) et en 4 sous-blocs darsé de la 8-adjacence (c) [98]

D’autre part, l'algorithme séquentiel [18] utilisee file de priorité pour stocker les
pixels. Ainsi, les pixels sont traités selon leudre de priorité. Dans I'implémentation
paralléle, cette étape est effectuée seulementldgremiére itération. Ensuite, dans le reste
des itérations, seuls les pixels qui ont changeatieurs et voisins des pixels appartenant aux
autres sous-blocs adjacents sont ajoutés a laldilgriorité. Pour cela, une image binaire
nommeé «xchanged est utilisée. Dans cette image I'état de chauixed est enregistré (si sa

valeur a changé récemment ou non). La figure Ri3tik I'utilisation de cette image.

Figure 2. 7 Un exemple d'image « pxchanged » a utéation k avec k >1. Les pixels blancs dans les
sous-blocs adjacents sont les pixels marqués comrokanged » dans « pxchanged ». Les pixels darsoles-
bloc courant qui sont adjacents a de tels pixelatsmarqués avec un X et sont ajoutés a la file dmpté [98]
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En résumé, l'algorithme parallele peut étre réswemédeux principales procédures :
« InitialiserQueue » et « TopologicalWshdBloc ».sla&gorithmes de ces deux procédures

sont présentés et détaillés dans ce qui suit.

L’algorithme de la procédure « InitialiserQueuprend comme entrée :

- limage initiale nommeéd- (une image est représentée sous forme de GSP tel
qgue F désigne la fonction de pondération des sommetscquiespond au
niveau de gris des pixels),

- l'arbre de composante3(F) et sa fonction de composantes associée nommée
v (qui associe a chaque point le nceud auquel ilrippadansC(F)),

- le sous-blodT dans lequel I'algorithme doit étre appliqué esti@ut courant de

la fonction « pxchanged ».

Algorithme 7 : InitialiserQueue [98]

Data : (F, C(F), v, T, prchanged)
Result : (L. K. H, prchanged)

1 // Initialisation

2 for (k de ki @ oy — 1 do

3 L LA:— =

a foreach (pixel p € T ) do
5 L prchanged|p|:= FALSE;

6 if ( premiére itération ) then

7 foreach ( pizel p € T) do

8 c:=W-destructible( 1"./).('('7]. L):if (e # ¢) then

9 i:=niveau de ¢; L;:=L; U {p}:

10 K(p):=1:: H(p):= pointer sur c:

11 else

12 foreach (purels p appartenant aux frontiéres de T ) do
13 addP:=FALSE: foreach [ voisins ¢ de p) do

14 if (prchanged|q] == TRUE) then

15 L addP:=TRUE;

16 if (addP==TRUF) then

17 c:=W-destructible( F,p.C(F). ¢): if (¢ # ¢) then
18 t:=niveau de ¢; Li:=L; U {p};

19 L K(p):=u:: H(p):= pointer sur ¢;

Si un pixel est W-destructible il est ajouté aila e priorité et son niveau de priorité est
fixé au niveau auquel ce pixel peut étre abaisaéalleurs, ce nouveau niveau est enregistré
dans la fonctiorK et un pointeur sur la composante a laguelle lelgbeut étre ajouté est

enregistré dans la fonctidd. Le pixel lui-méme n’est pas encore abaissé. lealfiet les
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fonctionsK et H sont locales, cependant, « pxchanged » est glatadde peut étre lue et
modifiée par différents processeurs au cours deddetion de la procédure. Cependant,
chaque processeur modifie seulement la partieimadle « pxchanged » qui correspond a son
sous-bloc associé et n'accéde gu’aux parties quéspondent aux sous-blocs qui sont traités
dans différentes étapes (sous-blocs indépendamstsjuc évite les conflits et résout le

probleme de synchronisation entre les processeurs.

L’algorithme appliqgué a chaqgue sous-bloc de I'imagmmence par l'initialisation d’'une
part, de la file de priorité (ligne 1) et d’autrarp de I'image « pxchanged » (attribuer la
valeur FALSE a chaque pixel de « pxchanged » darsols-bloc en cours de traitement).
Dans la premiére itération, la file de priorité est initialisée comme dans le cas de
I'algorithme séquentiel [18] sauf que, seulemerg fBxels appartenant au blok sont
considérés au lieu de traiter tous les pixels idealje dans le cas séquentiel. Ensuite, pour le
reste des itérations (ligne 9), tous les pixelsagigmant aux frontiéres des sous-blocs sont
parcourus un par un pour détecter si un ou plusidarleurs voisins ont changé de valeur.
Dans ce cas, si le pixel de frontiére en questgin\é&destructible alors, il est ajouté a la file

de priorité et les fonctions etH sont mises a jour comme expliqué précédemment.

Algorithme 8 : Topological WshdBloc [98]

Data : (F, C(F), ¢, T, prchanged)
Result : (F, prchanged, anychanges)

1 // Initialisation

2 anychanges:=FALSE:

3 InitialiserQueune(F, C(F), ¢, T, prchanged);

a for (k de k. 0 kpwr — 1) do

5 while (Gp € L) do

6 [.;;:714;_ {p}:

7 if (K(p) == k) then

8 F(p):=k; ¥(p):=H(p):

9 pxchanged|p):=TRUE: anychanges:=TRUE;
10 foreach (voisins g de p appartenant a T avec k < F(q)) do
11 c:=W-destructible( l".p.('(rjl. UV):

12 if (¢ # ¢) then

13 I_ K(q):= oc;

14 else

15 i:= niveau de ¢;

16 if (K(q) +# i) then
17 Li:=L; U {q}: K(q):=1;
18 L H{q):=pointer sur c:
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L’algorithme de la deuxieme procédure « TopologisthdBloc » prend en entrée les
méme arguments que l'algorithme de la procéduneitialiserQueue » et produit comme
résultat : I'imageF mise a jour, I'image « pxchanged » mise a joutaevariable binaire
« anychanges ». Cette derniére est utilisée pétacter rapidement si un changement a eu
lieu dans le sous-bloc durant I'exécution de lapdure.

Cette procédure commence par initialiser la vatkeula variable « anychanges » ainsi que
la file de prioritéL (il est a noter que I'appel de la procédure «afigerQueue » a la ligne 1
conduit aussi a l'initialisation des fonctioKset H). Ensuite, le méme traitement réalisé par
I'algorithme séquentiel est effectué sauf qu'unsema jour de la variable « anychanges » et
'image « pxchanged » est ajoutée (ligne 8). De plians la ligne 9, seulement les voisins de

p qui appartiennent au sous-blbcdoivent étre ajoutés a la file de priorité.

Algorithme 9 : Algorithme parallele de caleul de la LPE Topologique 98]

Data : (F, C(F). ¢, prchanged, id)
Result : (F)

done:=FALSE;

while (not done) do

1

2

3 anychangesThrd(id):=FALSE:

1 foreach (étape s) do

5 T:=sous-bloc courant en se basant sur id et s;
6 TopologicalWshdTile(F, C(T), ¥, T, prchanged):
7 if (anychanges TRUEFE) then

8 l_ anychangesThrd|id):=TRUE;

9 Barriere();
10 if (id = 0) then
11 anychanges At All:=FALSE:
12 foreach (thread t) do
13 L if (anychangesThrd[t)|==TRUE) then
14 L anychanges AtAll:=TRUE:
15 Barriere();
16 if (anychanges AT All==FALSE) then
17 |_ done:=TRUE;

Apres avoir présenté les algorithmes des deux gdrwed « TopologicalWshdBloc » et
« InitialiserQueue », l'algorithme parallele deatdlde la LPE topologique peut étre donc
présenté. Cet algorithme prend comme entrée I'ineagentrée (représentée sous forme de
fonction de pondératiofr), I'arbre de composante§(F) et sa fonction de composantes
associéey, I'image « pxchanged » et l'identifiant de chaquecesseur. Il est a noter que

'image « pxchanged » est globale et doit étre Hzura tous les processeurs car chaque
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processeur exécute cet algorithme indépendamméhgotithme s'exécute jusqu'a ce qu'une
LPE topologique de I'image en entrée soit obteAughaque itération, la boucle de la ligne 2
de l'algorithme 8 est exécutée par chaque procestauboucle de la ligne 4 de cet
algorithme est exécutée a chaque étape. Il esttex qae le nombre d'étapes est égal au
nombre de sous-blocs assignés a chaque procekseswous-bloc a traiter par le processeur
courant est déterminé (calcul de 'emplacementeefaddimension) a chaque étape (ligne 5).
La LPE topologique de chaque sous-bloc est doraiéa a la ligne 6 en faisant appel a la
procédure « TopologicalWshdBloc» détaillée ci-desSi cette derniére indique qu’il y a des
pixels changés pour le processeur courant alots mdbrmation est stockée dans un tableau
global nommé « anychangesThrd ». Ensuite, tousplesesseurs sont synchronisés en
utilisant barriére. Cette derniere est utiliséa afe garantir qu’aucun thread ne commence a
traiter un autre sous-bloc (a I'étape suivantenagae le reste des processeurs ne terminent
le traitement du sous-bloc courant (a I'étape aot@)a Quand tous les processeurs finissent le
traitement de tous leurs sous-blocs associésehaipr thread vérifie s'il y a des changements
(retourné par n’'importe quel processeur). Dansase chaque processeur passe a l'itération
suivante et ré-exécute la boucle de la ligne 201gig’il N’y a aucun changement détecté alors

une LPE topologique est calculée.

L’algorithme séquentiel [18] et l'algorithme paé# [98] de calcul de la LPE
topologique sont implémentés sur une machine AMDefn. Les expérimentations ont
montré que la parallélisation des étapes de cargirude I'arbre de composantes et de calcul
de la LPE topologique par blocs est efficace etoalygt un facteur d'accélération entre 10 et
14 pour des images de différentes tailles en atiti24 threads. Par ailleurs, la totalité de
l'algorithme paralléle de calcul de la LPE topotpg posséde un facteur d'accélération entre

10 et 12 pour des images de différentes taillemettilisant 24 threads.

8.4 Algorithme paralléle de calcul de la LPE d'arétes

Comme nous l'avons mentionné dans la section 4.xhdhpitre 1, deux algorithmes
linéaires de calcul de la LPE d’arétes ou couppaed PE sont présentés : le premier basé sur
le calcul d’amincissement nommé algorithme de dalemnoyau par M-bord [30] et le second
est basé sur le calcul de flux d'une facon récerst est nommé algorithme de calcul de
partition par flux [8]. A notre connaissance, laglisation de l'algorithme de calcul de

noyau par M-bord n'a pas été traitée dans la #ttée. La parallélisation du second
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algorithme (algorithme de calcul de partition paxf[8]) a été discutée dans [96, 97] et un

algorithme parallele a été proposeé.

L’algorithme séquentiel de calcul des coupuresl#iE & base de calcul de flux [8] est
appligué dans le cadre des graphes a arétes vaudegpose sur I'extraction de flux. Cet
algorithme est présenté dans la section 8.2.1c¢hdpitre 1. La difficulté de parallélisation de
cet algorithme réside d’'une part, dans le fait lgstit récursif et d’autre part du fait qu'il
mélange des itérations en largeur et en profondeuversion parallele de cet algorithme

(Algorithme 10) proposée dans [96, 97] consistdeux principales étapes:

0] Une étape de calcul en paralléle des flux desréifits§ sommets du graphe;

(i) Une étape de fusion des flux deux par deux. Dansoogexte, deux cas sont
possibles : ou bien il n’existe aucun puits en cammntre deux sources (pas de
sommets en commun entre les deux flux a fusiormet)ien il existe des puits
en commun entre deux sources (les deux flux a riagio contiennent un
sommet en commun). Dans le second cas, il exi$téretites configurations

possibles.

Dans la premiére étape, une étiquette est attrilerégaralléle, a chague sommetu
graphe. En effet, a partir de chaque point non renétqueté, un flux. composé des points
non étiquetés et ayamt comme source est calculé. Les sommets constituant-flux
possedent la méme étiquette. Il est a noter qealtall des flux est totalement indépendant.

Ainsi le parallélisme massif est appliqué.

La deuxieme étape consiste a fusionner les différfax calculés. Cette étape présente
un probléme majeur qui réside dans le choix deliétte a attribuer aux points appartenant a
deux flux qui partagent le méme puits. La solufppoposée par les auteurs est inspiré du
paradigme d’inondation et consiste a étudier Iéergints cas possibles de fusion de deux
flux d’eaux jaillissant de différentes sources éeritifier quel flux atteindra le puits le

premier. C’est ce flux qui attribuera son étiqueitiepuits en question.

Le point de départ est I'approche de descente de grande pente avec les conditions
suivantes : le débit d’écoulement d’eau est le m@owr toutes les sources, la surface sur
laquelle s’écoule I'eau est parfaitement lisseaetitesse de ruissellement est uniforme pour
chaque flux. Tenant compte de ces trois conditidnds facteurs entrent en jeu pour

déterminer la vitesse du flux : l'altitude de lauste, la pente et la distance entre la source et
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le puits. Ainsi, cing configurations peuvent étristidguées. Cependant, dans la pratique,

certaines configurations peuvent ne pas se protiusale la fusion des flux :

- Siles deux flux a fusionner sont desstlux alors il faut créer une nouvelle étiquette et
I'attribuer aux puits.

- Si un flux parmi les deux a fusionner contient-flux alors une étiquette qui existe
déja est attribuée aux puits communs.

- Si les deux flux a fusionner contiennent tuflux alors il faut choisir quelle étiquette
parmi les deux étiquettes qui existent déja do# ébnservée. Ainsi, il faut calculer
approximativement I'accélération moyenne du fluxugifisant la formule de Chezy. Il
s’agit d’'une formulation mathématique de I'accéii@mmoyenne du flux introduite en
1769 [103] donnée par:

V. = c(h* S)'/? k<)

Ou Sdésigne la pentd, désigne l'altitude de la sourceatésigne le coefficient de rugosité.

Il est a noter que le niveau de gris d’'un pixelréspnte son altitude. Ainsi, la pente et la
distance entre les sources et les puits peuventcatculées en utilisant les coordonnées des

pixels. D’autre part, le coefficient de rugositéngdae cadre est égal a 1.

Les deux fonctions intitulées « f labeling » et tabeling » résument les cas de fusion

possibles.
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Algorithme 10 : Algorithme parallele de calcul des Coupures par flux
197

Data : (V| E, F) un graphe a aréte valuées
Result : ¥ une partition par flux de F.
foreach ( x € V' ) do in parallel
U(x):= NO_LABEL; // pas de dépendance de données donc
L parallélisme massif

N -

nb_labs:=0; [/ variable globale et partagée

i:=0; // flux traité

// lancer N process en paralléle

foreach (x € V tel que V(x) = NO_LABEL) do in parallel

nb_fusion:=t;

while (nb_fusion # 1) do

10 // lancer nb_fusion/2 process en paralléle
11 for (j=0, jj=nb_fusion,j+=2) do

12 if (L; N Ljy1 = ¢) then

13 L s-labeling(|L;,lab;],nblabs);

14 s_labeling([Lj+1,labjiy],nb labs):

15 else
16 |_f_label-in,g([L_,.I(:bj].[Lj+1,Iabj,,.l].nb_labs):

L ® N0 e w

17 nb_fusion:=nb_fusion/2;

|_ [Li, lab;]:= Flux(V, E, F,V,z;): // calculer le flux associé a chaque z;

Function f_labeling [97)( La.labs, Ly, laby, nb_labs ):
//L, et Ly sont deux inf-flux
if (lab,=(-1) et lab,=(-1) ) then
nb_labs++;
Attribuer lab(L,, Ly, nbyas):
//La, ou Ly contient un inf-flux déja étiqueté
else if (lab, # (-1) et lab,=(-1)) then
| Attribuer_lab(La, Ly, lab,);
else if (lab, = (-1) et lab, #(-1)) then
| Attribuer lab(L,, Ly, laby);
//L, et Ly contiennent deux inf-flux déja étiquetés
else if (V.(L,) ; V.(L,))) then
| Attribuer_lab(L,, Ly, lab,):;
else
| Attribuer_lab(La, Ly, laby);
retourner NULL;
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Function Attribuer_lab [97]( (Ly, La.lab) ):

foreach (z € {L, N Ly} ) do
L U(z):=lab:
foreach (x € Ly tel que ¢)(x)==NO_LABEL) do
|_ U(x):=lab:
foreach (y € Lo tel que ¢(y)==NO_LABFEL) do
|_ U(y):=lab:;

| retourner NULL;

Dans [97], les auteurs ont évalué I'algorithme el de calcul de la LPE d'arétes
proposé et implémenté sur des architectures mudtirs & mémoire partagée en termes de
temps, defficacité et de scalabilité. En effets lauteurs ont utilisé un ensemble de
processeurs Intel couramment utilisé ayant un nerdbrprocesseurs qui varie de 1 a 8. Les
expérimentations montrent que l'accélération augemkmsque le nombre de cceurs augmente
pour atteindre 6.11 pour 8 CPUs (et 8 threads)plDg, elle est améliorée lorsque la taille de
données a traiter augmente. De plus, I'accélératimmente avec 'augmentation du nombre
de threads. Cependant, quand le nhombre de thrépdssk le nombre de cceurs disponibles,

le temps cesse de diminuer.

L’efficacité diminue de 30% quand on passe d'unehiéecture mono-cceur a une
architecture a deux cceurs. Pour 4 cceurs, l'eft€aaugmente légerement mais reste
inférieure de 20% de celle mesurée pour 1 CPU. Qeai étre d, entre autres, a la
décélération du calcul paralléle : les délais d@seintrainés par la nécessité de distribuer les
données a traiter en paralléle sur les élémentsraiiement locaux et/ou les délais de
communication dus au fait que les éléments deetreht peuvent demander l'accés a des

données qui ne sont pas locales.

Par ailleurs, les expérimentations menées parutsiegs ont montré qu’un bon facteur de
scalabilité de l'algorithme paralléle est noté plas différentes architectures de test (ayant 2,

4 et 8 cceurs).

8.5 Bilan sur les algorithmes paralléles de calcul dalLPE

Afin d’évaluer les différents algorithmes présentdans ce chapitre, nous avons
sélectionné un ensemble de critéres qui sont extioel avec, d’'une part, la stratégie de
parallélisation utilisée et d’autre part, 'implémation sur architecture matérielle.
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Ces critéres sont :

- Approche de parallélisation basée sur la décompositdu domaine ou
décomposition fonctionnelle,

- Type d’architecture sur laquelle est implémenttgbathme paralléle : dans ce bilan
nous nous limitons a comparer les algorithmes |gdeal implémentés sur
architectures multi-coeurs a mémoire partagéejluliste ou hybride,

- Nécessité de synchronisation et/ou communicatioime eles processeurs ou les
threads,

- Neécessité d’effectuer une phase de fusion desta¢sibcaux,

- La localité des traitements : un traitement estadial si on peut prendre la décision
sur I'état d’'un pixel en se basant uniquement ®iatl de ses voisins. En effet, la
LPE est généralement un concept qui n’est pas.l@egendant, certains travaux ont
proposé des algorithmes basés sur des conditicatetopour la calculer et ce pour

pouvoir la paralléliser.
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LPE par immersion

LPE par ruissellement

LPE

LPE d'arétes

topologique
Meijster et Moga et al Zhou et al Meijster et | Bieniek etal | Neerbos et al Mahmoudi et al
al [56] [52] [107] al [57] [54] [98] [97]
Décomposition du| N ) N ) N ) N ) N ) - ) -
. Décomposition| Décomposition| Décomposition| Décomposition| Décomposition| Décomposition du Décomposition du
domaine ou : : : . : . .
) du domaine du domaine du domaine fonctionnelle du domaine domaine domaine
fonctionnelle
Synchronisation Non Oui Non Oui Non Oui Oui
Communication Oui Oui Oui Non Oui Non Oui
Multi-coeur a . R
L. Multi-coeur a
memoire meémoire Architecture
Type distribuée | Multi-coeur & B Multi-coeur a . . . | Architecture multi-
; . L partagee et L Architecture | multi-coeur a .
d'architecture avec une meémoire . R meémoire . L cceur a mémoire
. . . . o Multi-coeur a . hybride mémoire .
d’'implémentation partie de distribuée L. partagée i partagée
L meémoire partagée
meémoire .
. distribuée
partagée
Etape de fusion Non Oui Oui Oui Oui Oui Oui
Type du
yp Local Non local Non local Local Non Local Non local
traitement

Tableau 2. 1. Evaluation des algorithmes paralléls calcul de la LPE
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Globalement, les travaux sur la parallélisation l@eLPE présentés dans ce chapitre
proceédent selon deux stratégies: la parallélisapar décomposition du domaine et la
parallélisation par décomposition fonctionnelle.nBdes approches de parallélisation par
décomposition du domaine, I'image est décomposagasgment d’'une maniere réguliere sur
'ensemble des processeurs. Pour chaque proce$sdyorithme est exécuté d’'une maniere
séquentielle. Des points de synchronisation etotentunication sont insérés la ou le résultat
dépend des sous domaines voisins. La solutionefieat obtenue par fusion des résultats

partiels.

L’approche de parallélisation par décompositioncfmmnelle est utilisée essentiellement
dans les algorithmes qui procédent par inondatiparir des minima régionaux. Ces minima
sont répartis sur les différents processeurs. Dangas, l'efficacité de la stratégie de
parallélisation dépend crucialement du nombre desnma régionaux et de la taille de leurs
bassins correspondants. Des problemes d’équilibigyecharge se manifestent souvent

lorsque les tailles de ces bassins different diaaaiere significative [21,57].

Il est a noter que la majorité des algorithmes gmt&s utilise des files ordonnées. Les
algorithmes de cette catégorie permettent d’aves dxécutions rapides mais présentent
linconvénient d'étre difficlement scalables suesd architectures a mémoire distribuée
puisque dans ce cas les files locales doiventdgttennées d’une maniére globale a travers

une synchronisation appropriée.

L'algorithme de calcul de la LPE par inondationdfficile a paralléliser en raison de sa
nature séquentielle. Une implémentation parall&ecet algorithme peut étre basée sur une
transformation en un graphe de composantes. De&énla définition de la LPE basée sur la
distance permet plusieurs implémentations parallélees principales propositions de
parallélisation de cette catégorie de LPE sontdsmsér des files d'attente (ordonnées), un

balayage par lignesgster scahrépété ou une combinaison de ceux-ci.

En résumé, toutes les technigues de parallélisatiésentées, ont recours a une étape de
fusion qui est une opération globale qui peut péeale taux de parallélisme.
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9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par prédest@oncepts de base du calcul
paralléle. Dans ce cadre nous avons abordé, antesales principales architectures utilisées
par ce calcul ainsi que les modéles de programmatin en découlent. Nous nous sommes
ensuite intéressés a I'application des concepizadailélisme au calcul de la Ligne de Partage
des Eaux, dans un objectif d'améliorer les perfarcea de son implémentation, en termes de
temps d’exécution. Nous avons présenté les pringigeavaux effectués dans ce cadre
notamment ceux qui ont visé les architectures neodiurs. A travers cet état de I'art, nous
avons pu identifier les difficultés liées a cettelgématique et dégager les stratégies qui ont
ete élaborées pour les résoudre. Dans ce contegtes soulignons que les travaux de
parallélisation ont touché un grand nombre de &t de la LPE. Toutefois, et a notre
connaissance, l'algorithme de calcul de noyau pdookl [30] n’a pas fait I'objet de travaux

similaires. Dans le chapitre suivant, nous allahesser la parallélisation de cet algorithme.
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Chapitre 3 : Implementation parallele d'un
algorithme de calcul de la LPE d'arétes sur
architecture multi-cceurs

pwnNPE

~

Introduction
Algorithme séquentiel de calcul de noyau par M-bord
Analyse de dépendance de données
Parallélisation par décomposition du domaine
4.1. Approche de partitionnement utilisée
4.2. Application parallele de I'algorithme séquentiel su les bandes
4.3. Stabilisation de I'exécution paralléle
Parallélisation basée sur le traitement des aréteki graphe en alternance
5.1. Distribution des arétes sur des sous-ensembles d&es mutuellement disjointes
Parallélisation basée sur 'examen des sommets dtaghe
Algorithme de partitionnement dynamique
Résultats et discussion
8.1. Plateforme d’évaluation
8.2.Base d'images de test
8.3. Evaluation des algorithmes paralleles de calcul deoyau par M-bord
8.3.1. Evaluation en termes de nombre de coeurs
8.3.2. Evaluation en termes de résolution des images
Conclusion
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1. Introduction

Le calcul de la LPE, a travers ses différents dtigmes, est un processus qui nécessite
souvent plusieurs balayages de I'image ou des etplos en largeur et/ou profondeur de
cette derniere. Il conduit a la création et auteéraent de structures de données complexes
telles que les graphes et les files de prioritéciGend ces algorithmes relativement
consommateurs en termes de temps et d'espace redBjisurtout avec la croissance de la
taille des images traitées. L'algorithme de cattailnoyau par M-bord [30] que nous avons
présenté dans la section 7.2.1.2 du chapitre thafgpe pas a cette regle. Pour optimiser le
temps d’exécution, la parallélisation représente piste intéressante a explorer méme si cette
derniere reste problématique vue la nature séalieninhérente aux traitements effectués

dans le cadre du calcul de la LPE.

Dans ce chapitre, nous abordons cette problématiguparallélisation. Nous étudions
particulierement la parallélisation de l'algorithrde calcul de la LPE d'arétes dans le cadre
des Graphes a Arétes Valuées (GAV) basé sur leladécnoyau par M-bord [17, 30]. Nous
rappelons dans ce contexte que l'intérét que neoasaporté a cet algorithme est motivé
principalement par la validation de l'intégratioa si version séquentielle dans une chaine de
segmentation d’'images médicales du ventricule gaulih cceur. La parallélisation de cet
algorithme constitue une contribution partielleagphrallélisation de cette chaine qui malgré
les bons résultats qu’elle produit souffre d’'un penad’exécution assez lourd entravant son
exploitation sur le plan pratique. Outre cette waiibn applicative, notre intérét a cet
algorithme trouve également son origine dans lepr@tés théoriques de ce dernier. En effet,
I'algorithme de calcul de noyau par M-bord, conraient a la majorité de ses homologues,
s’exécute en un temps linéaire [30]. Il est basépkeurs sur une propriété locale qui le préte
bien a la parallélisation. Toutefois, nous montrdass ce chapitre que malgré cette propriété
de localité, un probleme de dépendance de donnéessailevé ce qui entrave la
parallélisation. Par rapport a cela, nous proposais stratégies qui permettent de résoudre

cette problématique de dépendance de données:

* La premiére stratégie de parallélisation consistieaiiéer le graphe de départ sous
forme de partitions. Cette stratégie basée sur delete de décomposition du
domaine est une stratégie commune qui a été adajatée plusieurs travaux
portant sur la parallélisation d’autres variantedalLPE [51, 53]. La difficulté de
cette stratégie réside dans la modélisation dehkse de fusion des résultats
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partiels en vue de I'élaboration du résultat globabl. Cette fusion reste
spécifigue a chaque variante considérée.

* La deuxiéme stratégie consiste a traiter les ar@tegraphe correspondant a
limage a segmenter d'une fagcon qui permet de d¥sola problématique de
dépendance de données que souleve cet algorithetiee €lratégie a permis un
gain plus important que la premiere stratégie ends d'accelération.

» La troisieme stratégie proposée consiste a exarteeesommets du graphe au lieu
des arétes. Cette stratégie a donné le meilleteuad'accelération parmi les trois

stratégies proposées.

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre, nous pi@sert discutons les résultats obtenus
suite a I'implémentation des différents algorithnpesalleles proposés sur une architecture

multi-cceurs a mémoire partagée.

2. Algorithme séquentiel de calcul du noyau par M-bord

L’algorithme séquentiel de calcul de noyau par Meb@Algorithme 11) permet de
calculer la LPE d'arétes comme présenté dans teset2.2 du chapitre 1. Cet algorithme
prend comme entrée un GAVY,(E, B, la fonction de pondération des sommets et ls-sou
graphe des minima régionaux associé (I'ensembkodenets et d’arétes minima) et produit
en sortie un noyau par M-bord de la fonction d'éatrll est basé sur une transformation
d'amincissement qui consiste a abaisser, itéragmneniensemble des arétes qui vérifient une
propriété locale : les arétes de bord adjacentes®as-graphe des minima. Rappelons \dke
désigne la fonction de pondération des sommetsaqnsiste a attribuer a un sommei V la

valeur minimale des arétes auxquelles il appartient

Initialement, les arétes sortantes du sous-grapheminima sont stockées dans une liste
comme c’est indiqué dans la boucle itérative diglae 3 de l'algorithme 11. Ensuite, pour
toute arétau de cette liste, ai est une aréte de bord, alors elle est abaisgFe$lil0-11) et
ajoutée a lI'ensemble des arétes minima (lignes3).2tlabaissement est appliqué aussi sur le
sommet non minimum de l'aréte de bord abaisséaiitensine mise a jour de la liskteest
effectuée en ajoutant les nouvelles arétes sogahtesous-graphe des minima (ligne 14-15).
Ce processus est répété jusqu'a l'idempotencee Qethiére est atteinte lorsqu’il n'y a plus

d'arétes a traiter dans la ligtécf. boucle de la ligne 5).
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Algorithme 11 : Noyau par M-bord [30]
Data : (V, E, F') un graphe a aréte valuées;
Min=(V,,;.. E,.irn.) et VF(x) pour chaque xz € V.
Result : F: noyau M-bord de la fonction d’entrée F et M, ses minima.

1 // Initialisation

2 L := ¢

3 foreach (u e E sortante de (Vi,in. Epnin)) do
a | L:=LU{uk

5 while (due L)do

6 L:=L\ {u}:

7 if (u est une aréte de bord pour F' ) then
8 xr :=sommet de u tel que VF(x) < F(u):
9 y :=sommet de u tel que VF(y) = F(u):
10 F(u):= VF(x):

11 VF(y):= F(u);

12 Vinin:= Viin U {3};

13 Epin:=Epnin U {u};

14 foreach (v = {y'.y} € E tel que y' ¢ V,,;, ) do
15 L L:= LU{v}:

La figure 3.1 illustre I'application de cet algbrite sur un GAV de taille 4x4. Le sous-
graphe des minim#in=(Vnin, Emin) €st représenté en gras (figure 3.1 (a)). Cet plem
montre 8 arétes sortantes Mén qui sont: pc}, {dc}, {ae, {bf}, {gc}, {af}, {kj} et {on}.
Parmi ces arétes 4 sont des arétes de bord (reféseen rouge). Les figures 3.1 (b-h)
représentent les différentes itérations de I'ajgpilon de I'Algorithme 11 sur le graphe de la
figure 3.1 (a). A l'itération 1 (figure 3.1(b))atéte fc} qui est une aréte M-bord est abaissée
(ainsi que le sommae). Donc, I'aréte Bc} ainsi que le sommaet sont ajoutés au sous-graphe
des minima. A [itération 2, nous remarquons qaette {c} n'est plus une aréte de bord
contrairement a l'aréteafg} qui est une aréte M-bord, elle est donc, aing tpisommet,
abaissée et ajoutée a I'ensemble des arétes miAitigeration 3 (respectivement 4, 5, 6 et
7), l'aréte M-bord fg} (respectivement §}, { ei}, {im} et {mn}) sont traitées de la méme

maniere. Le noyau par M-bord présenté en graslddigre 3.2 (b) est ainsi obtenu.

L'ensemble des arétes non minima composées desdeuxets appartenant a des minima

différents sont des arétes séparantes et compaseRE d'arétes.
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(9) (h)

Figure 3. 1 Traitement séquentiel de I'algorithme=ctalcul de noyau par M-bord (a) un graphe a arétes
valuées (V, E, F); (b-g) les étapes de calcul dgano par M-bord en appliquant I'Algorithme 11 sur Igraphe
de (a); (h) noyau par M-bord de la fonction d'eneé-
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Figure 3. 2 (a) Un graphe a arétes valuées (b) Réstde I'application de I'Algorithme 11 sur le gghe de
(a) un noyau par M-bord de la fonction d'entrée (gmas) et la coupure induite par ce noyau (en paiié)

3. Analyse de dépendance des données

La connaissance des dépendances entre les donrstesfordamentale dans
I'implémentation d'algorithmes paralléles. Elle ppétre classifiée selon I'ordre de lecture et
d’écriture des variables utilisées. Dans ce coprtexbis types de dépendances peuvent étre

distingués:

- Deépendance de flot : une instruction écrit dans uaeable, suivie d’'une autre
instruction qui la lit.
- Anti-dépendance : une instruction lit la variahl&nt qu’une instruction I'écrive.

- Dépendance de sortie : deux instructions écrivans da méme variable

Pour élaborer des stratégies adéquates de paaiiéti de I'algorithme de calcul du
noyau par M-bord, nous commencgons d’abord par nag/se de la dépendance des données

qui peut entraver cette tache.

Pour ce faire, nous rappelons que l'algorithme aleut du noyau par M-bord est basé
principalement sur l'opération d'abaissement dégesrM-bord comme cela a été présenté
dans le chapitre 1. L’abaissement d’'une aréte Mtrhprconsiste a attribuer la valeur du
sommet minimum a l'aréta et au sommet non-minimum de En se basant sur cette
définition, le processus d'abaissement s’aveéreraoegsus local puisqu'il ne requiert pour sa
mise en ceuvre aucune autre information supplémentaincernant les autres arétes du
graphe. Par conséquent, un ensemble d'arétes M-butdpendantes(mutuellement
disjointed peut étre abaissé simultanément. Cette propdétéocalité rend cet algorithme

adapté a une implémentation paralléle. Toutef@ssmmontrons que certaines configurations
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peuvent étre problématiques par rapport a cettdlpbsation. En effet, si nous considérons le
cas de deux ou plusieurs arétes M-bord adjacentesijun sommet non-minimum commun.
Dans cette configuration, une seule aréte M-bordnpdes arétes adjacentes doit étre
abaissée. L'abaissement de cette aréte va enttaideangement du type des autres arétes qui
ne seront plus des arétes M-bord dans ce cas. benexécution séquentielle, cette situation
ne pose aucun probleme. Cependant, dans une ex€cpérallele, un probleme de
dépendance se manifeste. En effet, si chacune slearétes est prise en charge par un
processeur alors cette configuration va engenthbaissement d’arétes qui ne sont pas des
arétes M-bord. De ce fait, les arétes qui peuvaeet @aissées en parallele doivent remplir
une certaine condition. Nous appelons ces aréesudtes M-disjointes. Elles sont définies

comme suit:
Notion d’arétes M-disjointes:

SoientG (V, E, B un Graphe a Arétes Valuéddin=(Enin, Vmin) | sous-graphe des
minima associé) etv deux arétes sortantes Min etx ety respectivement les sommets non

minima deu etv.

u etv sont dites desarétesdisjointessi x # y. De plus, si ces arétes sont @eétes de

bord, alors nous appelons ces arétes des akétgisjointes.

En conclusion, nous appelons des ar8edisjointesles arétes M-bord qui n’ont aucun

sommet non minimum en commun.

La figure 3.3 illustre le probleme de dépendancdatmées (probleme d’abaissement des
arétes qui ne sont pd&-disjointeg. Dans le graphe a arétes valu€gsrésenté dans la figure
3.3 (a), les arétesbf} et {cd} sont deux arétes M-bord qui ont un sommet nonimmum
commun. Donc, ces deux arétes ne sont pas M-disgoet par la suite elles ne peuvent pas
étre traitées en paralléle car si on abaisse matre elles, 'autre ne serait plus une aréte M-
bord (figure 3.3 (b)). Cependant, les aréteg £t {gf} sont deux arétes M-bord qui n'ont pas
de sommet non-minimum commun. Donc, ces deux as&egM-disjointeset par la suite

elles peuvent étre abaissées en parallele.

En conclusion, seules les aréidglisjointespeuvent étre abaissées en paralléle.
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@) (b)

Figure 3. 3 Un graphe a arétes valuées (a) les mimisont représentés en gras (b) I'abaissement deéte
{bc} a entrainé que I'aréte {cd} n'est plus une &évi-bord

En tenant compte de cette dépendance de données,pnoposons dans la suite, trois
stratégies de parallélisation de l'algorithme ld&rmpettant de surmonter cette problématique.
Ces stratégies sont : la stratégie de parall@isgiar décomposition du domaine, la stratégie
de parallélisation par traitement alterné des aréteenfin la stratégie de parallélisation par
exploration des sommets du graphe.

4. Parallélisation par décomposition du domaine

La décomposition du domaine est une stratégie carémant utilisée dans la
parallélisation des algorithmes qui manipulent desnées spatialement réparties. Ceci est le
cas des algorithmes de traitement d’'image ou leailmenconsidéré correspond a la grille
représentant I'image. Cette stratégie consistes aladécomposer cette grille en un ensemble
de partitions pouvant se chevaucher ou non et digapp la version séquentielle de
I'algorithme parallélement sur chacune de ces tmart. Des étapes de synchronisation et de
fusion des résultats partiels obtenus dans chaguitign s'imposent souvent pour aboutir au

résultat global.

Plusieurs travaux de parallélisation des algorithimke calcul de la LPE ont adopté cette
stratégie de décomposition du domaine [51, 53,©8% travaux méme s'ils se ressemblent du
cOté des étapes de partitionnement et de I'appitaquentielle des algorithmes étudiés, se
distinguent par contre au niveau des étapes dégymisation et de fusion. La formulation de
ces dernieres étapes étant étroitement liée awifisgés de I'algorithme considéré et a ses

besoins particuliers en données a échanger estprdeesseurs.
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Notre premiére contribution dans cette thése ctd@ns I'exploration des performances
de cette stratégie dans la parallélisation du tdeda LPE en utilisant I'algorithme de calcul
du noyau par M-bord. Dans ce cadre, notre proposifieut étre résumée par les étapes

suivantes:

0] Partitionnement du graphe représentant I'image lesiqurs partitions et leur
attribution aux différents processeurs.

(i) Application par chaque processeur de l'algorithmedlla partition qui lui est
associée,

(i)  Répétition de I'étape (ii) jusqu'a la stabilitéaiet
Nous détaillons dans ce qui suit chacune de cpe®ta

4.1 Approche de partitionnement utilisée

Le partitionnement du domaine d’'une image peutge selon une seule dimension (les
lignes ou les colonnes) ou selon deux dimensi@ssligines et les colonnes). Dans le premier
cas, le partitionnement produit des partitions qai présentent sous forme de bandes
horizontales ou verticales ayant chacune une oplasl deux bandes adjacentes. Dans le
deuxieme cas, les partitions sont plutét de foremtangulaire (appelées blocs) pouvant avoir
deux, trois ou quatre partitions adjacents. Lorslgueature de l'algorithme a paralléliser
nécessite une communication et un échange de doemée les partitions, ce qui est le cas
de l'algorithme du calcul du noyau par M-bord, st gpréférable de limiter le nombre des
zones frontalieres. C’est pourquoi nous avons datés notre travail a un partitionnement en
bandes. Ce partitionnement est réalisé par I'algme 13. Cet algorithme produit des bandes
(ou partitions) horizontales non chevauchéds flgure 3.5). Chaque bande représente un
sous-graphe d& et est traitée par un processguavec p={1,...,P. Chaque processeur
calcule les indices des frontieres de sa partitimmespondante. Ces frontieres étant définies
par les indices de la premiére et la derniere anétrézontale (respectivement verticale)
comme c’est indiqué dans les lignes de 4 a 1(atiplithme 13.

Etant donné une grille de tailisxcs ou cs désigne la taille d'une colonne (le nombre de
lignes) etrs désigne la taille d'une ligne (le nombre de coés)n SoitP le nombre de
processeurs) le quotient deesparP et R le reste de cette division. Le partitionnementisel

I'algorithme 13 produit :
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- Rbandes de taille &sx (Q+1)— 3) et
- P-Rbandes de taille &sx Q —3)

Algorithme 13 : Partitionnement statique [72]

Data : un graphe a arétes valuées (V, E. F) de taille rs*ecs et P le
nombre de processeurs:
Result : (partition,, ... partitionp): P partitions a traiter en parallele
par P processeurs.

1 //initialisation

2 Q= F:

3 R= es%P:

4 foreach (Processeur p € {1, ..., P}) do in parallel
5 if (p < R) then

6 cs_start[pl:=(p-1)*(Q+1);

7 L cs_end[p]:=csstart[p] + Q:

8 else

9 es_start[p|:=(p-1)*Q+R:
10 \\ cs_end[pl:=cs_start [p|+ Q - 1:
11 //indice de début des arétes horizontales
12 HE StartIndex(p| := es_start[p] * rs;
13 //indice de fin des arétes horizontales
14 HE _EndIndex(p] := (es_end[p] + 1) = rs — 2;
15 //indice de début des arétes verticales
16 V E_StartIndex(p] := N + es_start[p] = rs;
17 //indice de fin des arétes verticales

18 VE_EndIndex[p] :== N + (es_end[p] + 1) rs — 1;
19 partition,:=E|[[H E_StartIndex|p], ..., HE _EndIndex[p]] +
| [VE_StartIndex[p],..., VE_EndIndex[p] |:

La figure 3.4 illustre le partitionnement d’'un gheyG de taille 4x8 (représenté dans la
figure 3.4 (a)) en quatre partitions dans la figi# (b) et en trois partitions dans la figure 3.4
(c) selon l'algorithme 13. Le graphe initial estrgmosé de 24 arétes horizontales et 32 arétes
verticales. Dans le premier cas présenté danguaefi3.4 (b) (cas oB=4), les partitions sont
équilibrées et composées de 6 arétes horizontalRsdtes verticales. D’autre part, dans le
cas présenté dans la figure 3.4 (c) (casPeB doncR=2), les deux premiéres partitions
contiennent 9 arétes horizontales et 12 arétescaks soit 21 arétes en total alors que la

troisieme partition contient 6 arétes horizont&e8 arétes verticales soit 14 arétes en total.
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Figure 3. 4 Partitionnement du graphe de départ @) (b) P=4 et (c) P=3 partitions non chevauchées e
équilibrées selon l'algorithme 13

4.2 Application parallele de I'algorithme séquentiel su les bandes

A la sortie de I'étape de partitionnement, chaguegsseur dispose d’une information lui
indiquant la zone de I'image sur laquelle il dajiraLesP processeurs vont exécuter alors en
parallele la version séquentielle de l'algorithme ahlcul du noyau par M-bord. Il a noter
dans ce cadre que tous les processeurs travallena méme image et qu’aucune copie de
données n'est nécessaire du fait de l'absence d@waobhement entre les partitions
considérées. Ceci est implémenté a l'aide de paimtédocaux a chaque processeur qui

permettent d’adresser une zone mémoire partagémymies processeurs et correspondant a
l'image.

4.3 Stabilisation de I'exécution paralléle

Dans le cadre de I'exécution de I'algorithme dewghkdlu noyau par M-bord sur une bande
associée a un processeur, le processus d’abaissdewarétes sortantes peut s’arréter soit
pour des raisons topographiques (lorsqu’on atteidimite du bassin versant associé a un
minimum régional) soit lorsqu’on atteint la limite la bande en cours de traitement. Dans ce
dernier cas de figure, une situation particuliésaitpse produire: Soierl; et Pi.; deux
processeurs travaillant sur deux bandes horizantal@centes notées respectiventamde;
et bande; +1, B 'ensemble des arétes qui composent la frontiateeeces deux bandes et
une aréte d@ telle queu={x,y} avec x(lbande; etyllbande; 1. Dans le cas d’'un bassin
versant ayant son origine dans un minimum régisitaé dansande; et s’étalant vers la
bandebande; .1, une arétau située au niveau de la frontiere debkndei.; qui n’est pas
sortante a une itération donnée peut le deversgler le processe® termine son exécution

et abaisse le sommetde u qui lui appartient. Dans un tel cas, le proces$yrdoit étre
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réactivé. Ce processus est engendré par cetten@esglle(s) aréte(s) sortante(s). De ce fait,
il est possible de dire que la stabilité de I'exému parallele de$ processeurs est atteinte

lorsqu’aucune aréte sortante ne se manifeste aauwided-1 frontieres entre leRB bandes
considérées.

En tenant compte de ces étapes, l'algorithme gédeatle calcul de noyau par M-bord
propose se présente comme suit:

Algorithme 12 : Parallélisation par décomposition du domaine
Data : graphe a arétes valuées (V. E,F), Min = (V,,in. Emin)le
sous-graphe des minima régionaux associé et V F(z) pour tout
zeV:
et P le nombre de processeurs
Result : F Noyau par M-bord de la fonction d’entrée et M ses minima

1 // Initialisation

2 (bande; , ..., bandep):=Partitionnement _Statique(V ,E,P);

3 while (il existe un processeur actif) do

4 foreach ( processeur p € (1, ..., P) ) do in parallel

5 Ly = ¢:

6 foreach (u € bande, sortante de Min ) do

7 L Lp:=Lp, U {u};

~ while (il existe u € L,) do

9 L:= L\ {u};

10 if (u est une aréte de bord pour F ) then

11 x :=sommet de u tel que F(z) < F(u);

12 y :=sommet de u tel que F(y) = F(u):

13 F(u) :=VF(x); VF(y) :== F(u);

14 Vinin = Vinin U{y}: Epin == Epnin U {u}:

15 foreach (v={y’y} € E telle que y' ¢ Vinin &
v € bande,) do

16 |_ L,:=L,U{v}:

Cet algorithme utilise un partitionnement statiguoaur attribuer a chaque processeur sa
bande associée (ligne 2 de I'algorithme 12). Chdgunele est traitée par un procesgeavec
p={1,..., P} (ligne 4 de I'algorithme 12). Chaque processeupligjue I'algorithme 11 sur la
bande associée (lignes 4-16). Notons que la mjserades arétes sortantes du sous-graphe
des minima tient compte des frontiéres de la baraige par chaque processeur comme il est
noté dans la boucle a la ligne 15 de l'algorithre En effet, seules les arétes appartenant a
la bande en cours de traitement sont ajoutéeisiddocaleL .
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A la fin d'une itérationk, la liste locale des arétes sortantes du sougigrdps minima
associée a un processdyjrest vide. A l'itérationk+1, cette liste sera réinitialisée en lui
ajoutant les nouvelles arétes sortantes du sogwgr@des minima localisées dans la bande en
cours de traitementb@ndeg). Notons que ces arétes ne se produisent qu’agaumivies
frontiéres entre les processeues effet, 'abaissement d’'une aréte sur la froetide deux
bandes associées a deux processéurst Pi,; par le processeuP; peut entrainer la
réactivation du processel,;. Enfin, ceci est répété jusqu’'a ce qu'aucun preEes ne
détecte de nouvelles arétes sortantes dans la lwpridiéraite, comme il est noté dans la

boucle principale a la ligne 4 de 'algorithme 12.

Ce cas est illustré dans la figure 3.5. En effetfigure 3.5 (a) représente un graphe a
arétes valuées et en gras le sous-graphe des massgoaié. Les sommets sont numeérotés de 1
a 64. Les valeurs des sommets sont présentéeslaelnectangles au-dessus de chaque

sommet.

Nous considérons deux processe®s2). Le processelr, (respectivemert,) traite les
arétes en bleu (respectivement en vert). A I'itéra0 (illustré dans la figure 3.5 (b)), les deux
processeurs abaissent les arétes M-bord dans pawtiions associées. Le processeyr
termine son traitement mais il n'a pas abaissélas arétes de sa partition associée. L’aréte
liant les sommets numéro 25 et 33 est abaissée pawmcesseuP,. Ce processus a entraineé le
changement du type de l'aréte liant les sommetst3BL qui est devenue une aréte M-bord.

Donc, le processelt; est réactivé (figure 3.5(c)).
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Figure 3. 5 Réactivation d’un processeur suite ablangement d’'état d'une aréte située au niveau de |
frontiere entre deux processeurs

En conclusion, la stratégie proposée dans cettegosguour paralléliser I'algorithme de
calcul de noyau par M-bord est basée sur l'appratsheécomposition du domaine. Cette
stratégie consiste en un partitionnement statigquia @harge sur les différents processeurs ce
qui peut entrainer un déséquilibre de charge etssier un taux de communication et de

synchronisation important affectant négativememedormance du parallélisme.

Dans la section suivante une deuxieme stratégpacdslélisation de cet algorithme basée

sur un algorithme de partitionnement dynamiqueesghosée
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5. Parallélisation basée sur le traitement des arétedu graphe en
alternance

L'exploitation de la parallélisation de l'opératidabaissement des arétes M-bord semble
étre une stratégie plus efficace comparée a lall@iesation basée sur l'approche de
décomposition du domaine, vue la localité de ogpéeration comme nous l'avons mentionné
auparavant. Cependant une telle approche fait dacprobléme de dépendance de données
soulevé par les arétes M-bord qui ne sont pas lidies. Pour tirer profit de la localité tout
en évitant ce probleme de dépendance de donnéaes, proposons dans le cadre de ces
travaux une deuxieme stratégie qui consiste atiepes arétes sur des ensembles ne pouvant
contenir chacun que des arétes M-disjointes. L&esde chaque ensemble peuvent alors étre
traitées en paralléle. Toutefois, vu la nature msgjve et spatiale du processus
d’abaissement des arétes d’'un enserhlgui n'étaient pas des arétes M-bord, peuvent le
devenir suite a I'abaissement d’autres arétes dhgemblds,. Par conséquent I'idempotence
ne peut pas étre atteinte en une itération magseelinécessite plusieurs. Cette stratégie peut

alors étre résumée par les étapes suivantes :

0] Distribuer les arétes du graphe de départ en 4 -awmmmbles d’arétes
indépendantes (mutuellement disjointes),

(i) Traiter les arétes de chaque sous-ensemble. Paguelsous-ensemble, répartir
dynamiguement (a chaque itération) ses aréteRB puocesseurs afin de les traiter
en paralléle. Le traitement consiste a détectBar§ite examinée est une aréte M-
bord et a I'abaisser si tel est le cas.

(i)  Répéter I'étape (ii) jusqu’a I'idempotence.

5.1 Distribution des arétes sur des sous-ensembles d&es mutuellement
disjointes

Afin d'obtenir des ensembles d’arétes mutuellemdigjointes nous proposons de
distribuer ces derniéres en quatre sous-ensembis<: sous-ensembles d’arétes horizontales
obtenus en alternant les colonnes des arétes htalee du graphe et deux sous-ensembles
d’arétes verticales obtenus en alternant les ligha®tes verticales du graphe. Notons que
cette répartition est valable dans le cas de ldj@deance que nous considérons dans ce travail
et qu'une autre adjacence nécessitera une autagtitigm qui lui est adaptée. La figure 3.6

donne une illustration de la répartition que noaisons de décrire. Dans cette figure :
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- TH1 désigne le premier sous-ensemble d’arétesdmgles appartenant aux colonnes
a indices paires (en rouge);

- TH2 désigne le deuxieme sous-ensemble d'arétezdmbales appartenant aux
colonnes d'indices impaires (en bleu) ;

- TV1 désigne le premier sous-ensemble d’arétescades liant un sommet d'une ligne
d'indicei et un sommet de la ligne d'indieel tel que est paire (en vert) ;

- TV2 désigne le deuxieme sous-ensemble d’arétescales liant un sommet d'une

ligne d'indicei et un sommet de la ligne d'indicel tel quea est impaire (en oranger).
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Figure 3. 6 lllustration de 'algorithme de distribtion des arétes d’'un graphe en k=4 sous-ensembles
indépendants (a) graphe de départ (b et c) panitiement des arétes horizontales en alternance (d)et
partitionnement des arétes verticales en alternance
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TH1 | {ab} | {fa} [ {kI} | {pa} [ {uv} | {cd} | {hi} | {mn} | {rs} | {wx}

TH2 | {bc} | {gh} [ {Im} | {ar} [ {vw} | {de} | {ii} | {no} | {st} | {xy}

TV1 [ {af} | {bg} | {ch} | {di} [ {ej} | {kp} | {la} | {mr} | {ns} | {ot}

Tableau 3. 1 Partitionnement des arétes du grapheke4 sous-ensembles (TH1, TH2, TV1 et TV2)

Afin d’obtenir la distribution d'arétes en des s@msembles d’arétes mutuellement

disjointes nous proposons l'algorithme 14.

Algorithme 14 : Distribution_Arétes

Data : un graphe de taille rs®es avec rs désigne le nombre de colonnes et

cs désigne le nombre de lignes.

Result : Sous-ensembles d’arétes (Ly. ... . Ly) telle que les arétes
appartenant & un sous-ensemble sont indépendantes et peuvent
étre traitées en parallele.

// Initialisation

Ly :=¢: Lo := ¢; Ly := ¢: Ly := &;

// Traitement des arétes horizontales:

for ()=0. j < ¢s, j++) do

for (i=0. 1 < rs-1, 1+=2) do

L Ly:=L, U {ll_ll]}

for ()=0. j < ¢s, j++) do
for (i=1. 1< rs-1, 1+=2) do
9 L Lo:= Lo U {ll_ll]}

10 // Traitement des arétes verticales:
11 for ()=0) < e¢s-1,j+=2) do

12 for (i=0.1 < rs,i++) do

13 L L= L3 U {ulj.i]}:

14 for ()=1.3 < e¢s-1.j+=2) do
15 for (i=0.1 < rs,i++) do
16 |_ Ly:= Lq U {ulji]}:

o U &8 W N o=

w =2

Tenant compte de cette distribution des arétesarietes de chaque sous-ensemble parmi
TH1, TH2, TV1 et TV2 sont réparties dynamiquement B processeurs et traitées en
paralléle. A la fin de I'exécution, la liste de€#s M-bord de chaque sous-ensemble est mise
a jour et 'abaissement paralléle est répété justiidempotence. L'algorithme 15 détaille le

déroulement de toutes ces étapes.
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Algorithme 15 : Parallélisation basée sur le traitement des aretes du
graphe de départ en alternance [71]

Data : (V, E, F) : graphe a arétes valuées, (V. Enin) et VF(x) pour
chaque » € V;

Data : P nombre de processeurs.

Result : F' un noyau par M-bord de la fonction d’entrée et ses minima

1 // Initialisation

2 flag:= 1;

3 // I désigne la relation d'adjacence utilisée

4 foreach (k= {1..1})do

5 L l.;_ = Q.

6 (Ly. ..., Lg):=Distribution_Arétes(F):

7 while (flag = 1) do

8 foreach ( L; aveci € {1, ... .k} ) do

9 (E), ... Ep):= Partitionnement_Dynamique(L;.P):
10 flag:=0;

11 foreach (Processeur p in {1, ... .P} ) do in parallel
12 foreach (aréte u € E,) do in parallel

13 if (u est une aréte M-bord) then

14 flag:=1;

15 E,= E, \ {u};

16 F(u) :=VF(x);

17 VF(y) := F(u);

18 Vinin := Vinin U {y}:

19 Epin := Epin U {u};

Dans l'algorithme proposé (Algorithme 15), les dées manipulées concernent les
sommets, les arétes, les sommets minima et lessan@nima. Ces données sont stockées
dans des structures de données de type tableamyrea Ces structures sont partagées entre
les P processeurs. L'acces a ces structures se fait parpointeurs locaux a chaque
processeur. Il est a noter que vue la distributlgnamique de la charge que nous avons
adoptée (Algorithme 17), deux processeurs différeret peuvent pas travailler sur la méme
zone mémoire de ces structures et par conséquenttéeme de synchronisation ne se pose
pas. Par ailleurs, toujours grace a I'algorithmepdgitionnement adopté (Algorithme 17) et
vue la nature locale des traitements effectuéedesuarétes, aucune communication n’est

nécessaire entre I€sprocesseurs.

En résumé, la particularité de la stratégie dellgdisation proposée dans cette section
réside dans le fait que les données a traiter distribuées sur les différents processeurs de
maniere a éviter la problématique de dépendancmdeées décrite dans la section 3.1 de ce
chapitre. Cette stratégie permet d’avoir un pdisitée ayant une granularité plus importante
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gue celle de la premiéere stratégie sans pour aatagrihenter le taux de synchronisation. En
effet, pour la premiére stratégie proposée dansetdion 4 si le nhombre de processeurs
augmente alors le taux de synchronisation entrgprEesseurs augmente. En revanche, pour
la deuxieme stratégie proposée dans cette sedtiomynchronisation ne dépend pas du
nombre de processeurs mais du nombre des sous+{aesatiarétes. Ainsi, une augmentation
de nombre de processeurs n'affecte pas le tauyridnisation. En outre, cette stratégie est
basée sur un partitionnement dynamique qui attrédowe différents processeurs, a chaque
itération, la méme charge de données (arétes)itartrRar ailleurs, cette stratégie permet

d’éviter le parcours en largeur d’abord requis darnmemiere stratégie proposee.

En revanche, dans 'algorithme parallele propos® dztte section les arétes appartenant
a chaque sous-ensemble sont traitées en paraliéeles quatre sous-ensembles sont traités

séquentiellement ce qui entraine une certainelisatian de I'algorithme.

6. Parallélisation basée sur 'examen des sommets dtaghe

Par rapport a la premiére stratégie que nous gyammsée, la deuxiéme stratégie permet
d'avoir une granularité plus importante méme si @wsembles d’'arétes sont traités
séquentiellement. Mais cet aspect séquentiel negtéme devant le gain que permet la
parallélisation du traitement des arétes de chaqus-ensemble. Dans un souci d'améliorer
davantage la granularité sans introduire pour autas contraintes de synchronisation, nous
avons essayé de proposer une autre stratégie guepd'explorer en paralléle toutes les
arétes traitables tout en évitant le probleme gmidance des données. Pour ce faire nous
proposons une modification au niveau de l'algoréhae calcul du noyau par M-bord. Cette
modification qui concerne la maniere avec laqusdidont le parcours et I'examen des arétes a
traiter permet de préserver les propriétés fondséatesnde I'algorithme initial. Nous montrons
que cette stratégie garantit un taux de paralléiphas important.

L'idée principale de l'algorithme parallele que sigoroposons consiste a traiter en
parallele les sommets non-minima adjacents aux simminima tout en préservant le
paradigme d'amincissement sur lequel est baséritidme séquentiel de calcul de noyau par
M-bord. Rappelons que ce paradigme consiste asapaiterativement, I'ensemble des arétes

qui vérifient une propriété locale : les arétevdrd adjacentes au sous-graphe des minima.

La stratégie de parallélisation de calcul de nogau M-bord basée sur 'examen des
sommets trouve sa justification dans la propriateaste:
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Soit G(V, E, F) un graphe valué se présentant sous forme d’'ule carrée (cas de la 4-
adjacence). Dans un tel graphe chague sommetdidie gle quatre arétes (deux horizontales
et deux verticales). Salin (Vmin, Emin) l€ sous-graphe des minima associé. Etant doruné de
sommetsx € V\V,,;, ety € V\V,, alors les arétes auxquelles appartiennemt y ne

peuvent étre que mutuellement disjointes au sera définition donnée dans la section 3 de
ce chapitre.

Cette propriété garantit que lors d’'un traitemeatapiele des arétes appartenant a deux
sommets non-minima, la problématique de dépendadeselonnées (détaillée dans la section

3 de ce chapitre) ne se produit pas. L'algorithiBaldtaille la stratégie de parallélisation que
nous avons proposé dans ce cadre.

Algorithme 16 : Parallélisation basée sur 'examen des sommets au
lieu des arétes [72]

Data : (V. E, F) un graphe a aréte valuées: (Vi,in.Emin) le sous-graphe
des minima; V F(xz) pour chaque x € V et P nombre de
processeurs.

Result : F noyau par M-bord de la fonction d’entrée et M ses minima.

// Initialisation

.-

2 Vmin=V \ {Vinin} : // I'ensemble Vy,,.i» contient les sommets non
minima

3 while ( Vyin # ¢) do

4 (Sy,....,¢ Sp):=Partitionnement _Dynamique(Vy,in.P):

5 foreach (p € {1.....P } )do in parallel

G foreach (r € S, )do

7 foreach (y voisin de x ) do

8 if (y € V,.in ) then

9 if ({z.y} est une aréte M-bord) then

10 // abaissement

11 F[{z,y}:=V Fly]:

12 VF[z]:=F[{z,y}]:

13 // mise a jour du sous-graphe des minima

14 Epin:= Epin U {z,y} :

15 Vinin:= Vinin U {.l‘} :

16 // supprimer le sommet traité de I'ensemble des

sommets non-minima Viymin

17 ‘-.\'mm:= ".\'nn'n \ {.l'} :

L’Algorithme 16 proposé consiste a traiter en dalalles différents sommets non minima
du graphe de départ. En effet, comme il est not& tkaboucle de la ligne 4 de I'algorithme
16, pour chague sommet non minimum ayant un sonaaigin appartenant a 'ensemble des

sommets minima, si I'aréte liant ces deux sommstsuae aréte M-bord, le sommet non
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minimum ainsi que I'aréte M-bord détectée sont sg&s (lignes 9-10) et le reste des voisins
ne sont pas examinés. Enfin, une mise a jour ds-gmphe des minima est effectuée (lignes
11-12).

A chaque itération, les sommets non minima sonartép surP processeurs. Cette
répartition se fait d’'une maniére dynamique selalgdrithme 17 de distribution de la charge.
En effet, du fait de la variation du nombre de s@tamon-minima d’une itération a l'autre,
cet algorithme permet d’affecter dynamiquement clearges équilibrées auX processeurs

considérés.

f
] s
k

P
'S
< (O e — — (0

Figure 3. 7 (a) Un graphe G (V,E,F) et Min le setgrzphe des minima représentés en gras (b), (), (€) et
(f) les étapes de I'application de I'algorithm Xar le graphe G en utilisant P=3 processeurs etl@jesultat
final obtenu avec la LPE d’arétes représentées mits interrompus
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Pour illustrer I'algorithme 16, nous présentonsit tdabord, un exemple d’application de
cet algorithme. Ensuite, nous présentons les diftér cas de figures possibles que nous
pouvons rencontrer en appliquant ce dernier sunaphe a Arétes Valuées.

Prenons comme exemple le graphe a arétes valuéds @dus-graphe des minima
correspondant) de la figure 3.7 (a). L’applicatamnl’algorithme 16, en utilisarR=3, sur ce

graphe conduit a I'obtention du résultat final @rgatérations.

Deux cas peuvent étre rencontrés en appliquagblighme 16 sur un graphe a arétes

valuées:

- Dans le premier cas, un sommet non minimum n'anggewl sommet voisin étiqueté
comme sommet minimum. Dans ce cas, si I'aréte taatdeux sommets est une aréte
M-bord, alors, l'aréte et le sommet non-minima sahgissés, sinon l'abaissement
n'est pas appliqué et I'aréte est une aréte séparan

- Dans le second cas, un sommet non minimum posdedegp’'un sommet voisin
etiqueté comme un sommet minimum et I'aréte quliesst une aréte M-bord. Dans

ce cas, un seul sommet adjacent et une aréte Msbotdabaissés.

La figure 3.8 détaille ces cas. Elle représentda@run graphe a arétes valuées avec le
sous-graphe des minima associé représenté enLgsafigures 3.8 (b) et 3.8 (c) illustrent le
premier cas. Le sommet est adjacent a un unique sommet minimum qui esbmhemetn,
mais l'aréte fnn} n'est pas une aréte M-bord. Ainsi, ni 'arétard ni le sommetm ne sont
abaissés comme le montre la figure 3.8 (b). Cep#gndans la figure 3.8 (c) le sommet non
minimaf est adjacent & un unique sommet minimum qui esbiemeta. Puisque I'aréte liant
ces deux sommets est une aréte M-bord, I'afféleet le sommeft sont tous les deux abaissés

comme le montre la figure 3.8 (c).

Le second cas est illustré par la figure 3. 8 [(d)sommet non minimurd est adjacent a
trois sommets minima qui soati etc. Par conséquent, seul I'arétdef qui est une aréte M-

bord est abaissée ainsi que le somanet
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Figure 3. 8 (a) un graphe a arétes valuées et sésima (en gras), (b) cas d’'un sommet non minimum

adjacent a un seul sommet minimum mais 'aréte dgs lie n'est pas M-bord (c)cas d’'un sommet non

minimum adjacent a un seul minimum et abaissemeatltréte M-bord qui les lie, (d) cas d’'un sommetm
minimum adjacent a trois sommets minima

IS

La stratégie de parallélisation de I'algorithme a#dcul de noyau par M-bord proposée
dans cette section utilise un algorithme de pariitement dynamique qui garantit
I'eéquilibrage de la charge entre les différentscpsseurs a chaque itération. De plus, cette
stratégie permet d’éviter le traitement alternég diennées. L’algorithme proposé est adapté,
grace a la granularité importante de parallélisoi# permet, a un parallélisme massif.

7. Algorithme de partitionnement dynamique

L’algorithme de partitionnement dynamique (Algonitd 17) que nous avons utilisé
consiste a calculer, a chaque itération, et eisaiitP processeurs une partition équilibrée
{S,, ..., $} d’'un ensembleSde données (d’arétes ou de sommets) a traiterratigd@. Pour

I'algorithme paralléle de calcul du noyau par Mbdyasé sur le traitement des arétes d’'une
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facon alternée (Algorithme 15), l'algorithme 17 asilisé pour partitionner, a chaque
itération, les arétes appartenant a chaque soesndhs surP processeurs. Dans ce cas,
I'ensembleS contient donc 'ensemble des arétes a traiteragallgle a chaque itération. Pour
I'algorithme paralléle basé sur I'examen des soramét graphe de départ (Algorithme 16),
I'algorithme 17 est utilisé, & chaque itérationuppartitionner les sommets non minima a
traiter en paralléle sl® processeurs. Donc, dans ce cas, I'ense@blantient les sommets a

traiter a chaque itération.

Soit Q € N le quotient de la division de la taille de I'enddenS (|]Y) contenant les
données a traiter en parallele par le nombre deepseurd et soitR € N le reste de cette

division.

L'algorithme de partitionnement dynamique prodws ghartitions équilibréess|, ..., §}
dans le sens ou les R-premiers ensembles de iigmadontiennent{(|S| / P + 1 éléments
tandis que les suivants contiennel8|/) éléments. Les éléments @&stockés dans un
tableau sont déplacés vers des tableaux précéddanaffiectés aux sous-ensembles,{...,

S} dans l'ordre de leurs indices : le premier enskennbcoit les premiers €léments du tableau
Set ainsi de suite (voir figure 3. 9). Ainsi, chaqurocesseur calcule I'indice du premier et du

dernier élément qui délimite la zone sur laqueltmit agir.

Algorithme 17 : Partitionnement_Dynamique[72]

Data : S ensemble de données a traiter en parallele et P nombre de
processeurs.

Result : (5, ....Sp): ensemble de données a traiter par chaque

processeur.

/ /Initialisation

Q= %

R= |S|%P:

foreach (Processeur p € {1, ....P}) do in parallel

if (p < R) then

start[p|:=(p-1)*(Q+1);
L end|[p]:=start[p] + @Q;

—_

N e e W

8 else
9 start[p|:=(p-1)*Q+R:
10 end[p]:=start[p]+ Q - 1:

| Sp:=S|start[p], ... .end[p]];

La figure 3.9 illustre I'exécution de cet algoritarmi_a figure 3. 9 (a) représente le cas ou
I'indice des processeurs est toujours supéridri(|8|=20 et P=4 doncQ=5 etR=0). Dans ce
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cas, les différentes partitions sont équilibréedeeméme taille|§|/P=5). La figure 3. 9 (b)
représente le cas ou l'indice des trois premieckgsseurs est inférieurR Dans ce cas,
|§9=27 etP=4, donc,Q=6 etR=3. Ainsi, les trois premiéres partitions obtenaestiennent

(IS|/P+1=7 éléments et la quatrieme partition cont|&iP=6 éléments.

o1 - P3 P4
(1] [errry it el LEflll
Start[P1]= 0 Start[P2]= 5 Start[P3]= 10 Start[P4]= 15
End[P1]= 4 End[P2]= 9 End[P3]= 14 End[P4]= 19

TTTITT] [ [T [

Start[P1]=0 Start[P2]=7 Start[P3]= 14 Start[P4]= 21
End[P1]=6 End[P2]= 13 End[P3]= 20 End[P4]= 26

(b)

Figure 3. 9 lllustration de 'algorithme de distribtion dynamique de la charge sur P processeurs @lthme
17) (a) cas ou R=0 et (b) cas o¥®

Aprés avoir présenté les différents algorithmesleles proposés, nous passons dans la
section suivante a discuter les résultats obtemue s leur implémentation sur une

architecture paralléle.

8. Implémentation et résultats

Dans cette section, nous présentons la platefounéagquelle les différents algorithmes
paralleles, que nous avons proposés et discutégt®@nmplémentés. Nous décrivons aussi,
I'environnement logiciel de programmation et lessumes utilisées pour I'évaluation des
performances. Ensuite, nous donnons les détailsecoant la base d’images en niveau de gris
que nous avons utilisée pour évaluer les approdbkegarallélisation proposées. Enfin, les
évaluations des différentes stratégies proposéas lpoparallélisation de l'algorithme de

calcul de noyau par M-bord sont présentées et diesu
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8.1 Plateforme d’évaluation

Le choix de la plateforme d’implémentation ainsieglinterface de programmation
utilisée pour l'implémentation des différents aljunes paralléles proposés dans ce
manuscrit est motivé d'une part par I'étude deat'ée 'art présentée dans le chapitre 2 de ce
manuscrit et d'autre part par la nature des algoets a implémenter. En effet, le modéle de
programmation a mémoire partagée posseéde beaucawpnthges tels que la facilité
d'implémentation, l'usage efficace de la mémoir¢eefaible accroissement de la taille du
code. Dans ce cadre, OpenMP (Open Multi-Proces$t?gp5] représente une des solutions
les plus utilisées pour la programmation en mémpadagée. C'est une API (Application
Programming Interface) constituée d'un ensembldiréetives de compilation. Il s'agit d'une
extension aux langages C/C++ et Fortran et estasté@mpar la plupart des compilateurs. La
communication par thread est implicite et utilisesdvariables qui pointent sur des
emplacements de mémoire partagée [64, 65]. Noussav®né les expérimentations sur un
processeur Intel Xeon E5-2640 v3 ayant 8 cceursfrégeence de base de 2,6 GHz et une
cache intelligente de 20 Mo, en utilisant OpenMpbce une extension au langage C/C ++

pour le support du modéele de mémoire partagée.

La performance des différents algorithmes paraleld évaluée par les mesures de temps
d'exécution et donc, du facteur d'accélérationtivelaléfini dans la section 7.2 du chapitre 2
de ce manuscrit. Rappelons que I'accélérationivelagprésente le gain en temps d'exécution
d'une tache exécutée en utilisBrjpirocesseurs par rapport a son exécution en utilisaseul
processeur sur la méme architecture. Elle est dorsiée par:

712 . . T
Accélération Relative—£% 1B.
Tpcru

ou T;cpy désigne le temps d'exécution en utilisant un peotesseur €fp.py désigne le

temps d'exécution de I'algorithme en utilisBrgrocesseurs.

Pour des raisons de simplification, I'accélératelative sera notée accelération tout court

dans le reste de ce manuscrit.

8.2 Base d'images de test

La base d’'images que nous avons utilisée pour évéds performances des algorithmes
paralléles est présentée dans le tableau 3.2.cBiident des images de différentes tailles

représentant des scenes variées. Elle est compesé@ images 2D en niveau de gris de
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différentes tailles (64x64, 128x128, 256x256, 5112%51024x1024 et 2048x2048). Les
images ont été sélectionnées parmi les images astsdréquemment utilisées dans la

littérature (Lena, cameraman, poivrons ...).

Nombre d'images

10

10

10

10

10

10

Résolution

64x64

128x128

256x254

512x512

1024x10

24 2088

Nombre de
sommets dans le

4096

16384

65536

262144

104857

§ 41943(

D4

graph
correspondent
Nombre d'arétes
dans le graph
correspondent
La plage du
nombre des
minima pour les
images de chaqus
taille

La moyenne du
nombre des
minima

8192 32768 131072 524288§ 209715p 8388608

67146-
36880

253886-
165548

408764
879834

487-12| 4065-13| 16220-1

~

277 1727 11994 51365 216702 619010

Tableau 3. 2 Description de la base d'images suqualle les algorithmes séquentiels et paralléleatso
appliqués

8.3 Evaluation des algorithmes paralléles de calcul deoyau par M-bord

L'évaluation des différents algorithmes parall@escalcul de noyau par M-bord est faite
dans un premier temps, en termes de nombre de &epigss, dans un second temps, en
termes de résolution des images. Pour I'évaluationtermes de nombre de coeurs, nous
augmentons le nombre de cceurs de 2 a 8 et nousansdes temps d’exécution de chaque
algorithme pour 10 images de taille 2048x2048. R@waluation en termes de résolutions
des images, nous procédons a mesurer le tempscdiex@ (et donc I'accélération) de chaque
algorithme paralléle pour des images de différetaties en utilisantP processeurs avec
P={2...8}. La base d’'images utilisée pour I'évaluatien termes de résolution d’images et
celle décrite dans le tableau 3. 2. Notons ques dan qui suit, le temps d'exécution
(respectivement l'accélération) désigne la moyeatewetemps d'accélération (respectivement

acceélérations) de 10 images de méme taille.

8.3.1 Evaluation des performances en termes de nombre deeurs

Dans cette section, nous évaluons les différegirighmes paralleles de calcul de noyau
par M-bord par rapport a la variation du nombrecdeurs. La figure 3.10 (respectivement
3.11 et 3.12) représente le temps d'exécution acdlération de I'algorithme 12
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(respectivement Algorithme 15 et Algorithme 16).sdgures prouvent que les différents

algorithmes ont permis un gain en termes de temgecution qui augmente lorsque le
nombre de cceurs augmente. Par conséquent, le rfattamgeélération augmente également
lorsque le nombre de cceurs augmente. Les meillaateurs d’accélération sont ainsi

obtenus en utilisant 8 cceurs. Ces facteurs atteighel8 (respectivement 3.94 et 5.55) pour
I'algorithme 12 (respectivement 15 et 16) pour idesges de taille 2048x2048.

Algorithme 12
6 40
35
5 0
30 €
c
Q 112 as
c 25 = —o— Accéléation
0 3 - c
= 2
e -
@ 20 3
‘o )
3 3 i
: 15 &
< S - —o—Temps
7 _— .
Q d'Execution
10 €
2 e
5
1 0
1 3 5 7 9

Nombre de coeurs

Figure 3. 10 Temps d’exécution et accélération dddorithme paralléle de calcul de noyau par M-boghr
décomposition du domaine (Algorithme 12) en foretidu nombre de coeurs pour 10 images de taille
2048x2048
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Algorithme 15
4 50
40 rm
£
C
c 3 9
.f_: 30 £ -
I © —e—Accélération
- —
9 3
g @
o =
b 20 9
2 - -
2 # —®—Tempsd'exécution
5
10 9
1 0
1 3 5 7 9
Nombre de coceurs

Figure 3. 11 Temps d’exécution et accélération tdorithme paralléle de calcul de noyau par M-botzhsé
sur le traitement des arétes du graphe en alternaifdlgorithme 15) en fonction du nombre de coeursupo
des images de taille 2048x2048

Algorithme 16

6 5

—e— Accélération

w

—8—Temps d'exécution

Accélération
w
Temps d'exécution (en ms)

N

Nombre de coeurs

Figure 3. 12 Temps d’exécution et accélération tddorithme paralléle de calcul de noyau par M-botzhsé
sur 'examen des sommets du graphe (Algorithme &6)fonction du nombre de cceurs pour des images de
taille 2048x2048
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Afin de comparer les performances des trois algoris paralleles de calcul de noyau par
M-bord, proposés dans ce chapitre, la figure 34@résente I'accélération et le temps
d’exécution de ces algorithmes (Algorithme 12 erubl Algorithme 15 en rouge et
Algorithme 16 en vert) en utilisaftprocesseurs avét= {2, ..., 8} pour des images de taille
2048x2048.

Ces figures montrent que l'algorithme paralléeleéosisr I'examen des sommets du graphe
de départ (Algorithme 16) a donné le meilleur tendfesxécution (le plus faible), et le

meilleur facteur d’accélération parmi les troisalthmes paralléles proposeés.

8.3.2 Evaluation des performances en termes de résolutiatiimages

Dans cette section, nous visons a évaluer les peafices des algorithmes paralléles
proposés pour le calcul du noyau par M-bord entfonae la taille des images. Pour ce faire,
l'algorithme 12 (respectivement Algorithme 15 egdtthme 16) est appliqué sur la base
d’'images en niveau de gris décrite dans le tabBds Rappelons que pour chaque taille, le
temps d’exécution (respectivement facteur d’acedil@m) mesuré représente la moyenne des

temps d’exécution (respectivement facteurs d’acatiin) de 10 images de cette taille.
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Temps d'Exécution des Algorithmes paralléles de
calcul de noyau par M-bord

50

T o \
5 \
§ 30 \ —o— Algorithme 12
—
§ —&— Algorithme 15
]
-: 20 —&— Algorithme 16
o
E 10
0 . o — —l _— —9
1 3 5 7 9
Nombre de coeurs
(@)
Accélération des Algorithmes paralleles de calcul
de noyau par M-bord
6
5
=
o 4 —&— Algorithme 12
©
3 —8— Algorithme 15
§ B —a— Algorithme 16
< Ak
2
1 3 5 7 9
Nombre de coeurs

(b)

Figure 3. 13 Temps d’exécution et accélérations déférents algorithmes paralléles de calcul de raypar
M-bord pour des images de taille 2048x2048
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Temps d'exécution des algorithmes de calcul de
noyau par M-bord séquentiel et paralléles
200
0
£
$ 150
5
= —o— Algorithme 11
g 100 —e— Algorithme 12 (P=8)
o
"'I; Algorithme 15 (P=8)
Q.
g S0 —e— Algorithme 16 (P=8)
e
—0
0 —& 0
0 1000000 2000000 3000000 4000000 5000000
Taille des images

Figure 3. 14 Temps d’exécution des algorithmes @écal de noyau par M-bord (séquentiel et parall€lgsour
des images de différentes tailles

La figure 3.14 représente le temps d’exécution moge I'algorithme séquentiel
(Algorithme 11) et des algorithmes paralleles (Aitomes 12, Algorithme 15 et Algorithme
16 en utilisant 8 coeurs) de calcul du noyau paravtbD’apres les courbes présentées dans
cette figure, nous concluons que les différenteritlymes paralleles ont permis un gain en
termes de temps d’exécution par rapport a l'alparé séquentiel quel que soit la taille des
images a segmenter. De plus, I'algorithme paratigiea donné le meilleur temps d’exécution

est I'algorithme basé sur 'examen des sommetgeaudes arétes du graphe (Algorithme 16).

La figure 3.15 (respectivement figure 3.17 et feg@rl9) représente les courbes des temps
d’exécution de l'algorithme 12 (respectivement Algome 15 et Algorithme 16) en fonction
du nombre de cceurs pour des images de différertiflest Dans la figure 3.16
(respectivement figure 3.18 et figure 3.20), chaaquerbe représente l'accélération de
l'algorithme 12 (respectivement Algorithme 15 egd@dthme 16) en fonction du nombre de

cceurs pour 10 images de méme taille.

D’aprés ces figures, le temps d’exécution des diffts algorithmes paralleles diminue en
augmentant le nombre de cceurs de 2 jusqu'a 8 aqueekqit la taille des images en entrée.
Ceci est traduit par une augmentation des factellascélération pour les images de

différentes tailles. Pour l'algorithme 12 l'accété@m atteint 5.48 pour les images de taille
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2048%2048, 5.49 pour les images de taille 1024x1(®82 pour les images de taille

512x512, 4.14 pour les images de taille 256x2563 pour les images de taille 128x128 et
2.97 pour les images de taille 64x64 en utilisaote®irs comme c’est indiqué dans le tableau
3.3. Pour l'algorithme 15, I'accélération atteif®43pour les images de taille 2048x2048, 4.39
pour les images de taille 1024x1024, 3.73 pouirtegyes de taille 512x512, 3.63 pour les
images de taille 256x256, 2.49 pour les imagewitle 128x128 et 2.29 pour les images de
taille 64x64 en utilisant 8 cceurs comme il estquéi dans le tableau 3.4. Pour l'algorithme
16, l'accélération atteint 5.55 pour les imagedailee 2048x2048, 5.11 pour les images de
taille 1024x1024, 4.45 pour les images de taill@x&ll2, 3.83 pour les images de taille

256x256, 3.05 pour les images de taille 128x12B@8 pour les images de taille 64x64 en

utilisant 8 coeurs comme il est indiqué dans lestabl3.5.
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Figure 3. 15 Temps d’exécution moyen de I'algoritem2 en fonction du nombre de coeurs pour des images
de taille (a) 2048%2048 et 1024x1024 (b) 512x51256x256 et (c) 128%x128 et 64x64
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—e—256%256
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Figure 3. 16 Accélération de I'algorithme 12 en fotion du nombre de cceurs pour des images de difiéee

tailles
Résolution 64%64 128x128 | 256x256 | 512x512 | 1024x1024 | 2048x2048
Accéleration 2.97 253 414 3.82 5.49 5.48

pour P=8

Tableau 3. 3 Accélérations de I'algorithme 12 podes images de différentes tailles en utilisant 8urse
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Figure 3. 17 Temps d’exécution moyen de I'algoriten5 en fonction du nombre de cceurs pour des images
de taille (a) 2048%x2048 et 1024x1024 (b) 512x51256x256 et (c) 128x128 et 64x64
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Figure 3. 18 Accélération de I'algorithme 15 en fotion du nombre de caeurs pour des images de diffées

tailles
Résolution 64x64 128x128 256%256 512x512 1024x1024 | 2048%x2048
Accélération 2.29 2.49 3.63 3.73 4.39 3.94

Tableau 3. 4 Accélérations de I'algorithme 15 podes images de différentes tailles en utilisant 8urse
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Temps d'Exécution de I'Algorithme 16 pour des images
de taille 2048*2048 et 1024*1024
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Figure 3. 19 Temps d’exécution moyen de I'algoritem6 en fonction du nombre de coeurs pour des images
de taille (a) 2048%2048 et 1024x1024 (b) 512x51256x256 et (c) 128x128 et 64x64
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Accélération de I'Algorithme 16

w

—8—2048%2048

—0—1024*1024
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Accélération

——128*128
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Figure 3. 20 Accélération de I'algorithme 16 en fotion du nombre de cceurs pour des images de diffées

tailles
Résolution 64x64 128x128 256x256 512x512 1024x1024 | 2048%2048
Accélération 3.03 3.05 3.83 4.45 5.11 5.55

Tableau 3. 5 Accélérations de I'algorithme 16 podes images de différentes tailles en utilisant 8urse

9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé la paraliélsde I'algorithme de calcul de noyau
par M-bord. Dans ce cadre, nous avons étudié lalgmatique de dépendances des données
gue souléve cet algorithme et proposé trois stiegégour sa parallélisation: la premiére
consiste a traiter le graphe de départ sous foersds-domaines appelés partitions traités en
parallele. La deuxieme consiste a traiter les arétegraphe de départ en alternance de facon
a éviter la problématique de dépendance de dorifabassement de deux ou plusieurs arétes
M-bord ayant un sommet non-minimum commun). Edéirtroisieme consiste a examiner les
sommets du graphe au lieu des arétes ainsi les stsmman minima adjacents aux sommets

minima sont traités en paralléle.
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Ces différents algorithmes ont été implémentés e architecture multi-coeurs en
utilisant linterface de programmation applicatié@enMp adaptée aux architectures a
mémoire partagée. Les résultats obtenus ont maqied I'algorithme parallele basé sur
'examen des sommets du graphe de départ (Algoeti6) a donné le meilleur temps
d’exécution parmi les trois algorithmes parallgdesposés et le facteur d’accélération le plus

important qui a atteint 5.99 pour les images detaD48x2048 en utilisant 8 cceurs.

Il est a noter que l'algorithme étudié dans ce itteafalgorithme de calcul de noyau par
M-bord) requiert deux étapes préliminaires qui dandétection des minima régionaux et la
pondération des sommets du graphe. De ce fait,plb&ation opérationnelle de la
parallélisation que nous avons proposée pour cgiriime doit passer également par la
parallélisation de ces deux étapes. Ceci feradiodhji chapitre suivant.
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Chapitre 4 : Implementation parallele d'une
technigue de segmentation basée sur le calcul du
noyau par M-bord sur architecture multi-coeurs

1. Introduction
2. Technique de segmentation basée sur le calcul deyao par M-bord

2.1. Etape 1: Détection des minima régionaux
2.2. Etape 2: Pondération des sommets et calcul Bensemble des sommets minima

3. Parallélisation de la technique de segmentation bés sur le calcul de noyau par M-
bord

3.1. Parallélisation de I'algorithme de détection s minima régionaux
3.1.1. Phase de partitionnement
3.1.2. Application paralléle de 'algorithme de détction des minima régionaux
aux partitions
3.1.3. Phase de fusion
3.1.4. Algorithme parallele de détection des minimeégionaux
3.2. Parallélisation de I'algorithme de pondératiordes sommets et calcul de
'ensemble des sommets minima

4. Résultats et discussion
4.1. lllustration des résultats et évaluation de lgualité de segmentation obtenue

4.2. Evaluation de la technique parallele de segmetion basée sur le calcul du noyau
par M-bord

4.2.1. Evaluation en termes de nombre de coeurs
4.2.2. Evaluation en termes de résolution d'images
5. Conclusion
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1. Introduction

La segmentation d'images par la méthode de la Lagéartage des Eaux basée sur
l'algorithme de calcul du noyau par M-bord, nédessans un premier temps la détection des
minima régionaux. En effet, ces derniers constitles points de départ a partir desquels le
ravinement du relief commence. Une fois ces mintalaulés, le processus d'abaissement sur
lequel se base l'algorithme étudié nécessite ulatian particuliere du graphe en particulier
la valuation des sommets. De ce fait la parallétisade la méthode de segmentation par LPE
basée sur l'algorithme de calcul du noyau par Mtatmit inclure, outre la parallélisation de
cet algorithme, la parallélisation de ces deuxedapéliminaires.

Dans ce chapitre nous nous intéressons dans unepreamps a la parallélisation de ces
deux étapes. Nous présentons dans un deuxieme tempdvaluation des performances de
leur parallélisation, prise chacune individuellemainsi qu'une évaluation de la performance

de la parallélisation de la méthode de segmentdtmis sa totalité.

2. Technique de segmentation basée sur I'algorithme dmalcul du
noyau par M-bord

Dans cette section, nous présentons la technigaegirentation des images en niveaux de
gris basée sur le calcul de noyau par M-bord. Notpre cette technique est considérée dans
ce travail dans le cadre des images 2D mais quelle étre facilement étendue et appliquée

aux images 3D ou 4D.

L’organigramme de la figure 4.1 résume les diffegsrétapes de cette technique. Cette
derniere prend en entrée des images en niveauisleegrésentées sous forme de GAV. La
premiére étape consiste a calculer lI'ensemble tiesaminima du graphe d'entrée selon
l'algorithme 18 (détaillé dans la section 2.1 decleapitre). Ensuite, les sommets du graphe
sont pondérés en leurs attribuant la valeur mirenals arétes auxquels ils appartiennent et
I'ensemble des sommets minima est calculé a patifensemble des arétes minima déja
calculé, et ce selon l'algorithme 19 (détaillé densection 2.2 de ce chapitre). On obtient
donc le sous-graphe des mininMirf = (Emin, Vimin)). Enfin, I'algorithme de calcul du noyau
par M-bord (Algorithme 11 détaillé dans la sect®rdu chapitre 3 de ce manuscrit) est
appligué sur le graphe a arétes valuées corresppadémage d'entrée et ses minima. Cet
algorithme permet d'obtenir un noyau par M-bordwipduquel est déduite la LPE d’arétes.
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En conclusion, pour un graphe a arétes val@®@@g, E, B, 'approche peut étre résumée
en trois principales étapes :

0] la recherche des minima régionauxje
(i) la pondération des sommets et déduction de I'ensends sommets minima a
partir de 'ensemble des arétes minima,

(i) le calcul du noyau par M-bord.
Ces difféerentes étapes seront détaillées danstagq@aphes suivants.
Un Graphe a Arétes Valuées(V, E, B

associée a l'image en entrée

\Z

Détection des arétes minima

W/
Pondération des sommets et calcuVdga partir deEy,

Sous-graphtlin=(E inyvmin)

Recherche des arétes sortanteMiteet
lecingérer dans 1in encem |l

|

Pour chaaue élément L

v/

Aréte de bord ? Non

Abaissement et mise a jour ktn

Recherche des nouvelles arétes sortanteg

Algorithme de calcul du noyau par M-bord

¢ Noyau par M-bord d&

Les arétes dont les sommets appartiennent & désanin
différents forment la LPE d’arétes He

Figure 4. 1 La technique de segmentation baséelsuralcul du noyau par M-bord
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2.1 Etape 1: Détection des minima régionaux

L’'étape de détection des minima est une étape npréire commune a plusieurs
algorithmes de calcul de la LPE. Nous rappelonsimuninimum régional se présente sous
forme d’un plateau d’éléments dont la valuationiefgrieure a celles de tous ses voisins (les
éléments qui lui sont externes et connexes). Lactiéh des minima régionaux en particulier
et des extrema régionaux d’une maniére plus ganéstlun traitement qui n’est pas local. En
effet, on ne peut pas décider si un élément agpérd un minimum régional en examinant
seulement ses voisins immeédiats. Le parcours diegalaauquel appartient cet élément est
nécessaire dans ce cas. Ceci requiert des exptwmafiui combinent des recherches en
largeur et en profondeur dans le graphe reprédeliitaage en entrée. En effet, le graphe est
parcouru élément par élément. A chaque fois qulémeént est détecté comme un minimum
local alors une recherche en profondeur est ladige de trouver le plateau auquel il

appartient et décider ensuite si ce plateau estinimum régional ou non.

L'algorithme 18 représente le pseudo-code de cétéwe (détection des minima
régionaux) dans le cadre d’'un Graphe a Arétes dalu€et algorithme consiste a balayer
I'ensemble des arétes du graphe de départ comigeéndians la boucle itérative de la ligne 4
de l'algorithme 18. Le parcourt se fait ligne p@né en partant du haut vers le bas (Raster
Scan Order). Pour chaque arétele plateau auquel appartiemtest parcouru en utilisant
I'approche de parcours en profondeur d'abord (DEjpghh Scan) comme il est indigué dans la
boucle de la ligne 9 de l'algorithme. X une aréte voisine @adont l'altitude est inférieure a
celle deu est détectéealors l'aréteu ainsi que le plateau a laquelle elle appartient son
étiquetés comme étant des arétes traitées, maisimima (comme indiqué dans les lignes de
12 a 16 de l'algorithme 18). Sinon, le plateau al@gppartient I'arétel est étendu et est
étiqueté comme minimum régional (lignes 17-20 algdrithme 18).
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Algorithme 18 : Calcul des minima régionaux [111]

Data : (V, E, FF) un graphe a aréte valuées

Result : E,,;,: L'ensemble des minima régionaux de F
// Initialisation

L := ¢;

Enin == ¢;

foreach (u € E ) do

- LN -

5 if (u n’est pas encore lraitée) then

6 Eppin := Epin U {u};

7 L:=LU{u};

8 //Parcourir le plateau auquel appartient u

9 while ( L # ¢ ) do

10 foreach (w € L ) do

11 L:= L\ {w}:

12 foreach (v € E voisine de w) do

13 if (we€ E,i, & Flv] < Flw] ) then

14 //w est traitée mais n’est pas

15 / /étiquetée comme aréte minimum

16 Emin := Epin \ {w}; L := LU {w};

17 else if ( Flv] == Flw] ) then

18 if ( (w € E,,;, & v non encore traitée ) || ((w
traitée et & E,,in) € (v non traité ou ¢ E,in) ) )
then

19 Epnin := Epin U {v};

20 L L := LU {v};

L’application de cet algorithme est illustrée pafigure 4.2. La figure 4.2 (a) présente un
GAV et la figure 4.2 (b) présente le résultat @gplication de I'algorithme 18 sur ce graphe.

Figure 4. 2 (a) Un Graphe a Arétes Valuées G et @ arétes minima obtenus en appliquant I'algornitie 18
sur le graphe G
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2.2 Etape 2: Pondération des sommets et calcul de I'semble des
sommets minima

La fonction de pondération des sommets selon [didbiste a attribuer a chaque sommet
XV la valeur minimale des arétes auxquelles il apgairtcf. Algorithme 19). Pour ce faire,
les sommets sont d’abord initialisés en leur attxiti la valeur maximale qu’ils peuvent avoir
(niveau de gris maximal : 255). Ensuite, ces soraraent parcourus ligne par ligne (Raster
Scan Order). Pour chaque sommxetles arétes auxquelles il appartient sont expforée
itérativement et a chaque fois I'altitude minimdke ces arétes est affecté& d.e parcours
des sommets est egalement exploité pour détermemsemble des sommets minima. Dans
ce cadre, s'il existe une aréte voisinétiquetée comme faisant partie d’'un minimum réglion
(VOEmin), alorsx est étiqueté comme sommet appartenant a un minirdgional et il est ainsi

ajouté a I'ensembMyn.

Algorithme 19 : Pondération des sommets et calcul de 'ensemble
de sommets minima a partir de I'ensemble des arétes minima

Data : (V. E. F) un graphe a aréte valuées et E,,;, ensemble d’arétes
minima
Result : VF pondération des sommets et V,,,;, ensemble de sommets
minima.

1 // Initialisation

2 Viin:=¢;

3 foreach (z € V ) do

4 V Flx]:=255 ;

5 foreach (y € V wvoisin de x ) do
6 if (F[{z,y}] < VF[z] ) then
7 |_ VF[z]:=F[{z,y}):

8 if ({z.y} € E,.in ) then

9 I_ Viin = Viin U {z}:

3. Parallélisation de la techniqgue de segmentation bés sur le
calcul du noyau par M-bord

Dans cette section, nous proposons une stratégigaddiélisation de la technique de
segmentation que nous avons présentée dans larspoficédente. Il est a noter que lorsqu’il
s’agit d’'une séquence de traitements a effectumux dypes de stratégies de parallélisation

peuvent étre envisages:

132 |[Page



- La premiere stratégie consiste a considérer lasg@gucomme un seul traitement. Sa
parallélisation est alors faite d’'une maniéere gleba
- La deuxiéme stratégie consiste a paralléliser iddellement chacune des étapes de la

séquence.

Dans le cas de la techniqgue de segmentation que cansidérons, chacune des deux
dernieres étapes qui la composent requiert letedsglbbal de I'étape qui la précede. De ce
fait, c’est la deuxiéme stratégie qui s’avere laisphappropriée pour sa parallélisation.

L’application de cette stratégie est illustrée lpdigure 4.3.

Noyau par M-bord

Détection paralléle des arétes Pondération paralléle des Calcul parallele de noyau par M-
minima sommets bord

Figure 4. 3 Stratégie de parallélisation proposée ld technique de segmentation basée sur le calieuhoyau
par M-bord

3.1 Parallélisation de l'algorithme de détection des miima régionaux

Pour la parallélisation de I'étape de détection mhéisima régionaux (Algorithme 18),
NOuUs proposons une stratégie basée sur le mbiMker et Fusionner(Split and Mergeen
Anglais). Ce choix est motivé par les parcours mfgndeur d’abord du graphe qu'utilise
l'algorithme de détection des minima. Ce type dec@ars rend d'autres stratégies de

parallélisation difficilement envisageables.

La parallélisation proposée consiste donc a :

(i) Décomposer le domaine de lI'image en entrée (représeous-forme de GAV) en
sous-domaines.
(i) Appliquer parallelement la version séquentielld’dgorithme 18 a chaque sous-

domaine.
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(i)  Fusionner les résultats partiels pour aboutir aultaét global.

Parmi ces trois étapes, la fusion constitue I'élapalus problématique vue la nature non
locale du processus de détection des minima. Aiesiconfigurations particulieres peuvent se
manifester aprés la détection des résultats paréeldoivent par conséquent étre traitées
adéquatement afin d’obtenir le résultat correct.

3.1.1 Phase de partitionnement

La division du graphe de dép&@ten des partitiongértition,, ..., partition) se fait selon
le méme algorithme utilisé dans la propositiompédeallélisation de I'algorithme de calcul de
noyau par M-bord basée sur la décomposition du dem@lgorithme 12 détaillé dans la
section 4 du chapitre 3). Rappelons que le pantidgmnent se fait d'une maniére statique et
gue chaque partition représente un sous-graph@ ekeest traitée par un processeuavec
p={1,...,B. Chaque processeur calcule les indices des #&mdi de sa partition
correspondante et dispose d’'un pointeur lui peanet’accéder a sa zone de travail. Il est a
noter dans ce cas que tous les processeurs teaaslir le méme graphe et que des copies
locales de ce dernier ne sont pas nécessairesaveque partitionnement considéré les sous-

graphes sont disjoints.

3.1.2 Application paralléle de I'algorithme de détectiondes minima régionaux aux

partitions

Une fois le partitionnement effectué, I'algorithseguentiel de calcul des arétes minima
est appliqué a chaque partition. Les différentetitimms sont traitées en paralléle. Ainsi, dans
chaque partition, des minima régionaux locaux stEnectés et étiquetés. Cet étiquetage est
effectué localement par chaque processeur enautlisne plage d’étiquettes différentes de
celles utilisées par les autres processeurs. Geoigi d’avoir des minima régionaux ayant

une étiquette unique au niveau global.

3.1.3 Phase de fusion

En traitant seulement une partie du graphe, unessmur ne peut disposer que d'un
ensemble partiel des données du probleme gu’'mdstain de résoudre a savoir la détection
des minima régionaux dans notre cas. De ce fait, nkenima obtenus lors de I'étape
précédente sont des minima locaux a chaque sopb&yet ne peuvent pas étre considérés

comme des minima régionaux au niveau global duhgra@es derniers nécessitent une étape
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supplémentaire pour prendre la décision quant arlaeture finale lors de I'élaboration de la

solution globale. Cette étape consistefugionner les résultats partiels en prenant en
considération certaines configurations particuesacceptibles de se manifester. L’'exemple
suivant illustre ces configurations lors de la détem des minima régionaux sur un graphe

traité par deux processeurs.

Minima régionaux locaux et problématique de fusion

Considérons le graph® présenté dans la figure 4.2 (a). S8it et G2 deux graphes tel
queG1l [0 G2 = G comme illustré dans la figure 4.4 (&1 est représenté en bleu@? en
rouge. Le résultat de I'application de I'algorithméquentiel de détection des arétes minima
(Algorithme 18) indépendamment sur chacun de cex dgaphes est représenté dans la
figure 4.4 (b). Cette figure montre que:

Si nous considérons le cas MR ;. Ce dernier vu localement au niveau @& est un
minimum régional. Cependant vu au niveau du grdpldans sa globalit®1R;; n’est plus un
minimum régional car il posséde des arétes gudant adjacentes, appartena@2et qui ont
une altitude inférieure a la sienne. Pour que texién de I'algorithme 18 sur les deux sous-
graphesG1 et G2 produise le méme résultat que celui obtenu dineete sur le graph&

(figure 4.2 (b))MRy; doit étre supprimé.

Par ailleurs, nous constatons également iRz, et MR, représentent en réalité au
niveau global le méme minimum régional. Ainsi eup@boutir au méme résultat global
donné par la figure 4.2 (b), ces deux minima ddi¥gre fusionnés et une méme étiquette doit

leur étre attribuée.
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Figure 4. 4 Application de I'algorithme de détectiales minima régionaux (Algorithme 18) sur un grapha)
partitionné en deux sous-graphes (b) avant la phaeefusion et (c) apres la phase
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En partant de cet exemple, nous pouvons conclueedgux cas particuliers peuvent se

manifester aprés I'obtention des minima régionaurigeau de chaque sous-graphe:

- Le premier cas est celui d’'un minimum régiodMiR qui s’étend sur plusieurs sous-
domaines. Ce dernier se présente comme un ense®biginima locaux adjacents
appelés dans ce qui susous-minimarégionaux et notésSMR tel queMR =
Ui=1.p) SMR;. ChaqueSMR est détecté localement parif&°processeur. CESMR
doivent étre fusionnés pour aboutir au minimuma@gi MR recherché au niveau du
graphe global.

- Le deuxieme cas correspond a des minima régionarticyliers détectés localement
par un processeur et possédant au moins une a&i@esappartenant a un sous-
domaine adjacent et ayant une altitude inférieurzlie de ce minima. Au niveau
global, ces minima sont des faux minima régioneMR et doivent par conséquent

étre supprimés par la phase de fusion.

Tenant compte de ces deux cas, I'obtention de llaiso globale nécessite I'exécution
d’'une phase de fusion qui s’effectue au niveauldmge frontiere entre deux sous-graphes
voisins G; et Gi;;. Ce processus est appéliion élémentaireet est notéde. Il consiste a

parcourir les arétes de la frontiere en questian:et

- Supprimer les minima régionaux locaux d’'un des spaphes qui sont voisins a une
aréte d’altitude inférieure de 'autre sous-graphe.
- Fusionner les sous-minima régionaux locaux qui ¢aast la méme altitudet qui

appartiennent a des sous-graphes adjacents.

Le processus de fusion élémentaire doit étre eféeati niveau de chaque frontiere entre
deux sous-graphes voisins. Ainsi, pour une répamtidle la charge du travail su®
processeursP-1 fusions élémentaireSe sont nécessaires. La fusion glob&lg peut étre

alors définie comme I'union de ces fusions élémezrgg4.1):
Fg =Uj—p1.p-nyFe; AR

Notons que cette définition ne formalise pas l'erdvec lequel s’exécutent les fusions
elémentaires. Dans ce cadre, l'ordre le plus imtest séquentiel dans lequel les fusions
élémentaires seront exécutés successivement enamgant paFe; jusqu'aFe,... Pour des

raisons d’optimisation, nous démontrons que lexcldain autre ordre plus élaboré permettra
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d’introduire un certain degré de parallélisatioexécution des fusions élémentaires. Le

choix de I'ordre adopté sera motivé et détaillésdanparagraphe suivant.

Optimisation de I'étape de fusion:

Un minimum régional local est étiqueté par le psseair qui le détecte. Nous rappelons
gue chaque processeur utilise une plage d’étiqudisgointe de celles des autres processeurs.
De cette maniére, chaque étiquette attribuée logaile a un minimum régional sera unique
au niveau global. Notons par ailleurs qu’'un plateatrespondant a un minimum régional
global peut s’étendre spatialement sur plus quamgtion (deux ou plus). Dans ce cas, il sera
etiqueté par l'algorithme parallele par plusieutisiuettes qui correspondent aux étiquettes
des minima régionaux locaux qui le composent. Demsas de figure, les plateaux des
minima régionaux locaux doivent étre fusionnés tejuétés par la méme étiquette. Dans
notre proposition nous attribuons la plus petiigu&tte au minimum global fusionné. D'autre
part, un plateau situé dans une zone frontiénes{ite dans la figure 4.5) peut étre étiqueté
par un processeur comme un minimum local. Cependacg plateau est adjacent a une aréte
ou plateau de valeur inférieure dans une partitioisine alors il doit étre supprimé. La

suppression se fait en lui attribuant I'étiquetts drétes non minima.

En conclusion, les deux opérations sur lesquelebasée la fusion élémentaire a savoir
la suppression et la fusion des minima régionagaua sont mises en ceuvre en pratique par
un changement d’étiquettes. Pour des raisons digdtion, et puisque un minimum régional
peut subir plusieurs changements d’état et paréguent avoir plusieurs étiquettes durant le
déroulement de toutes les fusions €lémentairess alous avons opté pour une application
différée de ces changements sur le graphe. Cegemamts sont plutt effectués dans une
table de correspondance qui donne pour chaque mininégional la correspondance entre
son étiquette initiale et I'étiquette qui lui estribuée suite a une opération élémentaire de
fusion. Une fois les fusions élémentaires au nivéauoutes les frontieres sont terminées,

I'application des étiquettes finales se fait d’umaniére unique et globale sur tout le graphe.
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() (b)

Figure 4.5 Deux partitions adjacentes (a) et la frieére entre elles (b)

Comme nous l'avons décrit dans le paragraph prététiétape de fusion des résultats
partiels fournis par les différents processeurffectue a travers le déroulement de toutes les
fusions élémentaires qui ont lieu au niveau destigces entre les partitions. Trois stratégies

sont possibles pour I'exécution de ces fusions étdaires:

- La premiére stratégie est séquentielle. Dans ce less fusions élémentaires
s’exécutent successivement l'une apres lautre emneencant par la premiere
frontiere jusqu’a la derniéere frontiére. Dans untegte d’optimisation, cette stratégie
s'avere inefficace [61, 62] car elle est colteustame de temps.

- La deuxieme stratégie est parallele mais fausgsote de vue concurrence [61]. En
effet, un minimum local d’'unpartition; dont le plateau associé est adjacent en méme
temps a lapartition.; et la partition.; risque que son étiquette soit modifiée
differemment par deux fusions élémentaires en m&mg@s, ce qui peut entrainer un
faux résultat. Une solution pour surmonter cettebf@matique consiste a utiliser une
zone critique pour sérialiser les mises a jour, qé entraine de nombreuses
synchronisations conduisant a détériorer les pedioces du parallélisme.

- La troisieme stratégie est pyramidale: dans cedmsfusions élémentaires au niveau
de certaines frontieres sont exécutées en parallelalétermination des frontiéres
concernées par le parallélisme est guidée pardne pyramidale comme indiqué dans
la figure 4.6. Cet ordre garantit qu'une partitiom peut participer a un instant donné

gu’a une seule fusion élémentaire.

En adoptant la stratégie pyramidale, et si le nendler partitions est un multiple de 2 (i. e.,
P= 29, alors le nombre d'itérations nécessaire poucebet toutes les fusions élémentaires
est donné par (4.2) [61]:

q=logz (P) (4.2)
138 |Page



Le degré moyen de parallélisme (ADP : Average DegifeParallelism) qui est la division

du nombre de frontiéres a fusionner par le nombrérations est donné par (4.3) [61]:

ADP = (Z -1)/q

(4.3)

La figure 4.6 illustre I'approche de fusion pyraat@ Dans le cas d& = 16 partitions, il

y alog (16) = 4 itérations. Le degré moyen de paralléisst donc égal a 15/4 = 3,75.
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Figure 4. 6 lllustration de I'approche de fusion pgmidale au niveau des frontiéres des partitions

En tenant compte des stratégies que nous avonséadoponcernant la mise a jour des

étiquettes a travers une table de correspondanieepetrallélisation pyramidale des fusions

élémentaires au niveau des frontiéres, le procedsudgsion globale que nous proposons est

donné par l'agorithme 21. Dans cet algorithme, flesitieres concernées par les fusions

élémentaires paralleles enReet Pi.; sont déterminées a chaque itération par leur indice

doit vérifier la condition suivante:

(P;-Stard % Step=0

(4.4)

Ou Startdésigne I'indice de début des frontieres concexmpze I'exécution parallele et

Steple pas qui sépare les indices des frontieres cnées.
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Ces deux variables sont initialiséeStart=0 etStep=2. Puis, a chaque itération, elles sont

mises a jour comme suit:

Start= Stepl (4.5)
Step= 2xStep (4.6)

Pour une frontiere donnée entre une partition @sar un processed et une partition
associé au processeli;, la fusion élémentaireg est effectuée comme suit : les arétes
associées ®; sont comparées a leurs arétes voismessociées &;.;. Généralement ces
arétes sont en nombre de trois : deux arétes males et une aréte verticale sauf pour la
premiere et la derniere aréte de la frontiere tuitrque deux arétes voisinegs. figure 4.5).
Pour minimiser le colt du balayage, I'altitude wda’est comparée qu’a l'altitude minimale
parmi celles des voisins considérés. Prenons coaxample la frontiere présentée dans la
figure 4.4 (b), l'aréte d’altitude O appartenantaapartition 1 posseéde trois arétes voisines
appartenant a la partition 2 (deux arétes horizesita’altitude 3 et une aréte verticale
d’altitude 0). Dans la phase de fusion l'altitude aktte aréte n’est comparée qu’a l'altitude
minimale des arétes voisines qui est I'aréte diadg 0. A chaque fois qu'une opération de
fusion ou de suppression est nécessaire alorsdmti@re est effectuée par modification des
étiquettes dans la table de correspondance (Taba0dans I'algorithme 21). Il est a noter
a ce niveau que le choix que nous avons adoptéouent |'utilisation des plages d’étiquettes
différentes par les différents processeurs lorBédape d’exécution paralléle de I'algorithme
18 rend l'utilisation d’'une table de correspondagtebale possible méme dans un contexte
d’exécution paralléle. En effet, chaque processauécrire dans une zone de cette table qui
correspond a la plage d’étiquettes qui lui est @éso Les acces concurrentiels a une méme
cellule sont ainsi évités. La figure 4.7 illusthatilisation de la table de correspondance pour
mettre en ceuvre les opérations de fusion et deresgipn par mise a jour des étiquettes. Dans
ce cadre, deux configurations peuvent se produire:

- La premiere configuration est illustrée par la feyd.7 (a). Dans ce cas, a la premiere

itération, le minimum étiqueté 1 pRi est équivalent au minimum étiqueté 3 par
De plus, le minimum étiqueté 3 pBs est équivalent au minimum étiqueté 2 par
qui est a son tour équivalent au minimum étiquetpad P,. Ainsi, les minima
étiquetés 1, 2, 3 et 4 sont équivalents. En péeale minimum étiqueté 5 p&:; et le
minimum étiqueté 7 palP, sont équivalents. A la deuxiéme itération, I'é@lince
entre les minima étiquetés 1 et 5 donne la tableodespondance globale finale.
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- La deuxiéme configuration est illustrée par la fegd.7 (b). Dans ce cas, a la premiere
itération, I'équivalence entre les minima étiquetést 2 paiP; et les minima étiquetés
3 et 4 parP, est notée. En parallele, le minimum étiqueté 7 Ryaa conduit a la
suppression du minimum étiqueté 5 g&r A la deuxiéme itération, ce dernier
minimum est équivalent au minima étiqueté 1. Cextia@ne la suppression de ces

minima. Finalement, la table de correspondanceafgobst obtenue.
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Figure 4. 7 L'utilisation de la table de correspoadce pour sauvegarder la mise a jour des labels|de
la phase de fusion (a) cas d’équivalence entrer@gsima locaux et (b) cas de suppression de faux ima
locaux
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Algorithme 21 : Fusion_Pyramidale
Data : une fonction F et ses minima régionaux locaux Min
Data : (FP;..... Py ): ensemble de partitions et N le nombre de
])l'()('(‘.\'Sl‘lll.\.
Result : M minima régionaux globaux de F fusionnés.

1 // Initialisation

2 .\'Illm,v,!‘ =N 1:

3 Start:=0;Step:=2;

4 while /(Start < Nby,,4,) do

5 / /Faire en parallele

6 foreach (Partition P, tel que i € (1, ..., N)) do in parallel

7 if (( (P - Start) %Step ) = 0 ) then

8 L True:=1;

9 IsActive:=( True & (p < (N-1)) ) ;

10 if (IsActive) then

11 //Parcourir la frontiére sud de la partition nommée BP,

12 foreach (u € BP, ) do

13 //Calculer I'aréte voisine a u ayant |'altitude minimale

14 v:= MinVoisin (u);

15 if ( F(u) == F(v) ) then

16 if (ue Min & v € Min) then

17 //Fusion des plateau minima de u et v en leur

| attribuant la méme étiquette

18 else if fu € Min & v & Min) then

19 //Suppression du plateau de u de I'ensemble des
minima

20 else if fu ¢ Min & v e Min) then

21 //Suppression du plateau de v de |I'ensemble des
minima

22 if ( F(u) < (v) ) then

23 if (v € Min) then

24 L //Suppression du plateau de v de |'ensemble des
minima

25 if ( F(u) > F(v) ) then

26 if (u e Min) then

27 L //Suppression du plateau de u de I'ensemble des
minima

28 //Mise a jour final de la table de correspondance pour obtenir les

étiquettes globales

20 foreach (i & (1, ..., Nbp o, ) do

30 h:=1;

31 while [ TabC'[h]! = h ) do

32 L h :=TabC|h):

33 TabCi] := h;

34 Start:=Step-1;

35 Step:=2*Step:;

3.1.4 Algorithme paralléle de détection des minima régioaux

En tenant compte des trois étapes décrites dargalagraphes précédents, la détection
parallele des minima régionaux peut étre décrite’plyorithme 20. Cet algorithme détaille
principalement I'étape de I'exécution paralléle ldedétection des minima régionaux dans
chaque partition du graphe. Pour I'étape de lartéjpm de la charge, I'algorithme 20 fait
appel a I'algorithme de partitionnement statiquieaggure la division du graphe initiale en des
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partitions non chevauchées (Algorithme 13 détaliés la section 4.1 du chapitre 3). Pour
I'étape de fusion, il fait appel a l'algorithme fision pyramidale (Algorithme 21) détaillé

dans la section 3.1.3.

Algorithme 20 : Algorithme parallele de détection des arétes minima

Data : (V. E. F') un graphe a arétes valuées et P le nombre de
processeurs.

Result : FE,,;,.: 'ensemble des minima de la fonction d’entrée F.

1 // Initialisation

2 foreach ( processeur p € (1, ..., P) ) do in parallel

3 | Lp:=d

4 E,in = &

5 (partition,, ... partitionp):=Partitionnement statique((V, E, F), P) :

6 foreach ( processeur p € (1, ..., P) ) do in parallel

7 foreach ( u € partition, ) do

8 if (u non encore traitée) then

9 Epmin := Epin U {u};

10 Ly:=L,U{u};

11 / /Parcourir le plateau auquel appartient u

12 while ( L, # ¢ ) do

13 foreach (w € L, ) do

14 Ly :=Ly\ {w}

15 foreach (v € E voisin de w) do

16 if ((weE,;,) & (Flv]<Flw]) ) then

17 //w est traitée mais non étiquetée comme aréte
minima

18 Emin := Epin \ {w};

19 L,:=L,U{w};

20 else if ( F[v] = Flw] ) then

21 if ( (w e E,.ix & v non encore traitée ) || ((w
est trattée et & E,,;, ) & (v non traitée ou
¢ E,.in) ) ) then

22 Epin := Epin U {v};

23 L Ly,:=L,U{v}

24 E,, ;,=Fusion_Pyramidale(F, (E,,in(1)...., E,in(P)) (partition, .
...,partitionp), P):

L’'application de la mise a jour des étiquettes wiasa appliquer la table de
correspondance globale sur le Graphe a Arétes ¥slué figure 4.8 illustre cette phase dans
les deux configurations possibles: équivalenceeel@s minima locaux (figure 4.8 (a)) et
suppression des faux minima (figure 4.8 (b)). Netqune cette phase (application de la mise a
jour des étiquettes sur le graphe) ne présentenaudépendance de données. Ainsi, le

parallélisme massif est appliqué pour sa mise aemexu
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Figure 4. 8 Application de la mise a jour des étigftes sur le graphe (a) cas d’équivalence entre imia et (b)
cas de suppression de faux minima

3.2 Parallélisation de I'algorithme de pondération desommets et calcul de
'ensemble des sommets minima

Pour I'étape de pondération des sommets, nous siofe d’apres le principe détaillé par
I'algorithme 19, chaque sommet peut étre pondéépandamment des autres sommets du
graphe. De ce fait, aucun probléeme de dépendamdemhées ne se présente par rapport a la
parallélisation et par conséquent le parallélismassii peut étre appligué pour son
optimisation.

L'algorithme parallele de pondération des somnmAgpfithme 22) consiste donc a traiter

les différents sommets du graphe en paralléle ibsamt P processeurs.
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Algorithme 22 : Pondération parallele des sommets et caleul parallele
de I'ensemble de sommets minima a partir de I'ensemble des arétes minima

Data : ((V. E. F) graphe a arétes valuée, E,,;,.: 'ensemble des arétes
minima et P le nombre de processeurs.
Result : VF altitude des sommets du graphe de départ et V,,;,,
I'ensemble des sommets minima.

1 // Initialisation

2 ",,,,,, = O

3 foreach ( processeur p € (1, ..., P) ) do in parallel
1 // parallélisme massif

5 foreach (v € V ) do

6 \'1"}‘]:"'.)-")-'):

7 foreach ( w € V wvoisin de v) do
8 w:={v,w} :

9 if (Flu] < VF[v]) then

10 VF[v] = Flu;

11 if (ue E,,;, ) then

12 I_ Vimin= Vmin U {v};

4. Résultats et discussion

Dans cette section, nous présentons et évaluormrgédaliats obtenus en implémentant la
technique paralléle de segmentation basée sutdel ¢ noyau par M-bord sur I'architecture
multi-cceurs détaillée dans la section 8.1 du chagitet en utilisant la méme base d’images

décrite dans la section 8.2 du méme chapitre.

Rappelons que cette technique est constituée deptiocipales étapes: la détection des
minima, la pondération des sommets (et calculadesémble de sommets minima) et enfin le
calcul de noyau par M-bord. De plus, la paralléiisa de cette technique consiste a
paralléliser chacune de ses étapes. Ainsi, nousuang dans un premier lieu, la
parallélisation de chaque étape et, dans un setiend la totalité de la technique de
segmentation. Notons que les algorithmes parallddesalcul de noyau par M-bord ont été
évalués dans le chapitre 3. En conséquence, nasslinatons a évaluer les deux premiéres
étapes de la technique (I'étape de détection desnaiet I'étape de pondération de sommets).
En outre, I'évaluation de la totalité de la techmeigde segmentation se fait en utilisant
I'algorithme paralléle de calcul de noyau par Mebler plus performant en termes de temps

d’exécution et qui a donné le meilleur facteur cération qui est l'algorithme 16.

Initialement, nous présentons des illustrations idemges segmentées en appliquant la

technique parallele proposée sur des images emlauivee gris afin d’évaluer la qualité de
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segmentation obtenue. Ensuite, nous discutonslligtran de cette technique en termes de
temps d’exécution et d’accélération par rappoi adriation du nombre de cceurs ainsi que
par rapport a la résolution des images segmenims. ce faire, la méme démarche suivie
pour évaluer l'algorithme de calcul de noyau pabdfe sera suivie pour évaluer, dans un
premier lieu, chaque étape de cette techniquegret dn second lieu, sa totalité.

4.1 lllustration des résultats et évaluation de la qualé de segmentation
obtenue

La figure 4.9 présente une illustration des résultdtenus en appliquant la technique de
segmentation basée sur le calcul de noyau par M-tar des images de tailles différentes.
Pour réduire la sur-segmentation, les images dtméek par un filtre anisotropique [101, 104]
avant d'appliquer la technique de segmentationfil€e permet de limiter le nombre de
minima régionaux grace au lissage des régions gsdlre tout en préservant les structures et
les contours. Aprés avoir segmenté l'image filtiég,résultats obtenus sont superposés aux

images initiales.

(b)
Figure 4. 9 (a) images initiales et (b) les imagegmentées obtenues en appliquant la technique de
segmentation basée sur le calcul de noyau par Mébsur les images de (a)
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En plus de I'optimisation du temps de calcul, lahtéque de segmentation parallele
proposée doit préserver la méme qualité de segtimntgue celle produite par la version
séquentielle. Afin de valider cet aspect, nous ayinocédé a la mesure de la similarité entre
les deux résultats de segmentation obtenus regeewtnt par la version séquentielle et
parallele. Les criteres que nous avons utiliséetaégard sont I'indice de Dice [111] et

l'indice de Jaccard [112] donnés respectivementépéaet 4.8.

|ANB]

Dice = 2 X AT IE] 4.7)
ANB
Jaccard = :ASB: (4.8)

tel que: A désigne l'image résultat de segmentagigguentielle et B désigne l'image

résultat de segmentation parallele.

Le tableau 4.1 présente les mesures obtenues. €eagerd montrent une similarité
d’environ 95% a 98%.

I\’l.ombre 10 10 10 10 10 10
d’'images
Résolution| 64x64 128x128| 256x256 512x51P  1024x102048x2048
ndicede | 0963 | 0959 | 0949 | 0,950 0,963 0.969
Indice de 0,981 0,979 0,968 0,974 0,975 0,978
Jaccard

Tableau 4. 1 Evaluation de la qualité de segmeraatparalléle basée sur I'algorithme 16

En plus de la validation de la stratégie de pdrsditon sur une base dimages
représentant des scenes variées, nous avons egal@se la technique parallele sur une
image 2D d’une IRM cardiaque. La figure 4.10 doane illustration des résultats obtenus. Il
est a noter dans ce cadre que tout comme poustadisnages variées, cette image médicale
a été filtrée auparavant afin de réduire les minmiéggaonaux et éviter ainsi le probleme de sur-
segmentation. Les figures 4.10 (b) et 4.10 (c) meonitles contours obtenus au niveau de la
région du myocarde ventriculaire gauche respecivenpar la technique séquentielle et

paralléle et donnent une idée sur la similaritéeclats deux résultats.
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(b) (c)

Figure 4. 10 Segmentation d’'une image (a) 2D d'IRdardiaque (b) application de la technique
séquentielle de segmentation par LPE d’'arétes basdele calcul de noyau par M-bord et (c) applicati de
la technique paralléle de segmentation basée salgorithme 16

4.2 Evaluation de la technique paralléle de segmentatio basée sur le
calcul du noyau par M-bord

L’évaluation de la technique paralléle de segmentagst effectuée en suivant la méme
démarche suivie pour évaluer les algorithmes padesllde calcul du noyau par M-bord :
initialement I'évaluation se fait en termes de noentbe cceurs et ensuite en termes de tailles

d’'images.
4.2.1 Evaluation en termes de nombre de coeurs

Initialement chaque étape de la technique de segimm est évaluée a part, ensuite, la

totalité de cette technique est évaluée.
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La figure 4.11 (respectivement figure 4.12) repnésele temps d’exécution et
I'accélération de I'algorithme paralléle de détestdes minima (respectivement I'algorithme
paralléle de pondération des sommets) en fonctionainbre de cceurs pour des images de
taille 2048x2048. Ces figures montrent que I'aaetién de ces deux algorithmes augmente
avec le nombre de cceurs pour atteindre 1.6 pdgotithme 20 et 5.87 pour 'algorithme 22

en utilisant 8 coeurs.

En conséquence, la figure 4.13 montre que l'acattdr de la technique paralléle de
segmentation par coupure par LPE augmente aveanidne de coeurs utilisés pour atteindre

2.1 en utilisant 8 cceurs pour des images de 20H8x2048.

Temps d'Exécution et Accélération de
I'Algorithme 20

1100 1,7
@ 1000
€ 1,5
.‘lc’. Temps
S 900 § d'Exécution
= ®
3 1,3 1‘,
:Ix: 800 A ke
- < Accélération
8
£ 1,1
@ 700

600 0,9

0 2 4 6 8 10
Nombre de coeurs

Figure 4. 11 Temps d’exécution et accélération dddorithme paralléle de détection des minima régaux
(Algorithme 20) en fonction du nombre de coeurs
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Figure 4. 12 Temps d’exécution et accélération tddorithme paralléle de pondération des sommets du
graphe (Algorithme 22) en fonction du nombre de crgu
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Figure 4. 13 Temps d’exécution et accélération dedtalité de la technique de segmentation basée su
I'algorithme 16 en fonction du nombre de cceurs

4.2.2 Evaluation en termes de résolution des images

Les figures 4.14 et 4.15 représentent I'évolutier’dccélération des algorithmes 20 et 22

en fonction du nombre de cceurs pour des image#ffdecdtes tailles. Ces figures montrent
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gue le gain en termes de temps pour ces deux thlgms est garantie quel que soit la

résolution des images en entrée.

Dans la figure 4.14, nous remarquons que l'augntientde I'accélération de I'algorithme
20 quand le nombre de cceurs passe de 4 a 6 egunéea celle quand le nombre de coeurs
passe de 6 a 8. Ceci est di a la phase de fusiceffdf, pourP = 4 cceurs, et selon I'équation
4.1, seulement 2 itérations sont nécessaires ftrater la fusion pyramidale des minima
régionaux locaux. PouP = 6 cceurs, 3 itérations sont nécessaires pouniolee résultat
global. Ainsi, lorsque le nombre de coeurs augmeeaté a 6, le temps d’exécution de I'étape
de détection des minima régionaux dans les parsitidiminue mais le colt de fusion
augmente (le nombre d'itérations passe de 2 a&ertlant, lorsque le nombre de coceurs
passe de 6 a 8, le nombre d'itérations de fusiquises reste le méme (3 itérations). Ainsi,
dans ce cas, le temps d'exécution de I'étape detd#t des minima régionaux dans chaque
partition diminue sans augmentation du colt denksp de fusion. Par conséquent, le gain de
I'étape de détection des minima régionaux en temheeemps est plus important de 6 a 8

coeurs par rapport a celui de 4 a 6 cceurs.

En contrepartie, la figure 4.14 montre que l'acalén de l'algorithme 22 augmente

avec le nombre de coeurs utilisés.

Accélération de I'Algorithme 20 en fonction du
nombre de coeurs pour des images de
différentes tailles

3,5
64%64
3
128*128
c 2,5
S 256%256
©
1“, 2
g 512*512
< 15
—e—1024%1024
1
2048*%2048
0,5
1 3 5 7

Nombre de coeurs

Figure 4. 14 Accélération de I'algorithme 20 poued images de différentes tailles en fonction du riede
ceeurs
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Accélération de I'Algorithme 22 en fonction du
nombre de coeurs pour des images de
différentes tailles
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Figure 4. 15 Accélération de 'algorithme 22 poued images de différentes tailles en fonction du romde
cceurs

Le temps d’exécution (respectivement l'accélérgtida la totalité de la technique de
segmentation est présenté dans la figure 4.16 €eégpment 4.17) pour des images de
différentes tailles. Ces figures montrent que I&ération de la technique de segmentation
proposée a conduit a un facteur d’accélératiorequigaranti pour toute résolution d’'images.
Ce facteur est de 3.34 pour des images de taik&B4 de 2.17 pour des images de taille
128x128, de 2.46 pour des images de taille 256x@662.67 pour des images de taille
512x512, de 2.25 pour des images de taille 10244H222.09 pour des images de taille
2048%2048 comme il est noté dans le tableau 4.2.

D’autre part, le palier noté dans ces figures quambmbre de cceurs passe de 4 a 6 est
di a I'étape de calcul des minima régionaux (Alpone 20). En effet, nous avons montré
préecédemment que le temps d’exécution de l'algmttde calcul de noyau par bord et de
I'algorithme de pondération des sommets diminue &@ombre de cceurs et que la phase de
fusion pyramidale des minima régionaux locaux én&&e palier pour 'algorithme paralléle

de calcul des minima régionaux.
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Temps d'Exécution de la technique paralléle de

segmentation basée sur I'Algorithme 16 pour des images

de taille 2048*2048 et 1024*1024
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Figure 4. 16 Temps d’éxécution de la totalité detéchnique de segmentation basée sur I'algorithmeptur
des images de différentes tailles en fonction duniwe de coeurs
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Accélération de la technique paralléle de
segmentation basée sur I'Algorithme 16 en
fonction du nombre de coeurs pour des
images de différentes tailles
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Figure 4. 17 Accélération de la totalité de la tathue de segmentation basée sur I'algorithme 16 pdaes
images de différentes tailles en fonction du nomhae coeurs

Résolution 64x64 128x128 256x256 512x512 1024x1024 | 2048x2048

Accélération 3.34 2.17 2.46 2.67 2.25 2.09

Tableau 4. 2 Accélérations de la totalité de lahemue de segmentation basée sur 'algorithme 1@pdes
images de différentes tailles en utilisant 8 cceurs

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une techrdquesegmentation basée sur
I'algorithme de calcul de noyau par M-bord. Cestehinique est constituée de trois principales
étapes: la détection des minima, la pondération stesmets (et calcul de I'ensemble de
sommets minima) et enfin le calcul de noyau pardvidbL’objectif principal dans ce chapitre
est d’optimiser cette technique en termes de taepsalcul, en parallélisant chacune de ses
étapes. Ainsi, nous avons proposé des algorithnagallgles pour chaque étape. Ces
algorithmes sont implémentés sur la méme architeattilisée dans le chapitre précédent.
Nous avons évalué, dans un premier lieu, la péisatéon de chaque étape et, dans un second

lieu, la totalité de la technique de segmentatiRuisque les algorithmes paralléles de calcul
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de noyau par M-bord ont été évalués dans le cleapjtnous nous sommes limités a évaluer
les deux premiéres étapes de la technique (I'édepdétection des minima et I'étape de
pondération de sommets). En outre, I'évaluatiotadetalité de la technique de segmentation
est faite en utilisant I'algorithme paralléle décahde noyau par M-bord le plus performant
en termes de temps d’exécution et donc qui a démmeeilleur facteur d'accélération (ce
facteur atteint 5.99 pour des images de taille 22088 en utilisant 8 coeurs) qui est
l'algorithme basé sur I'examen des sommets aulksuarétes (Algorithme 16 détaillé dans la

section 6 du chapitre 3).

155 |Page



Conclusion générale
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Les travaux menés dans le cadre de cette théseparté sur la parallélisation, et
'optimisation en termes de temps d’exécution dedgmentation d'images par la Ligne de
Partage des Eaux (LPE), et plus précisément, la d®EEtes qui constituent une notion

particuliére de la LPE définie dans le cadre deplyes a arétes valuées.

Dans ce cadre, nous avons commencé dans un priemies par présenter les différentes
définitions de la LPE présentées dans la littéeaninsi que les algorithmes séquentiels qui
permettent de les calculer. Par rapport a cesitiéfis, nous avons porté un intérét particulier
a celles de la LPE d’arétes et les algorithmescaésoCet intérét est motivé par les propriétés
intéressantes que posseédent les algorithmes deazéigorie par rapport a la parallélisation
notamment en termes de localité des traitementie®tstructures de données requises pour
une implémentation optimisée en termes de tempsattall, sur machine paralléle. Cette

étude a été détaillée dans le chapitre 1.

Dans un deuxiéme temps, nous avons traité la pratigue de I'accélération de la Ligne
de Partage des Eaux, par I'exploration des stiedéde parallélisation. Nous avons d’abord
rappelé les concepts et techniques de base du pal@llele tout en mettant I'accent sur les
architectures d’'implémentation qu’ils requierentus avons ensuite établi un état de l'art des
principaux travaux qui se sont intéressés a lallpéisation de la Ligne de Partage des Eaux.
Dans cet état, nous avons voulu couvrir a la féif€réntes variantes de la LPE (LPE par
inondation, LPE par ruissellement, LPE topologigug tout en nous focalisant sur deux
approches de parallélisation en I'occurrence I'apbe par décomposition du domaine et
'approche par décomposition fonctionnelle. Un bitaur les différents algorithmes paralléles
de calcul des différents types de la LPE a été aisenté. Dans ce bilan, nous avons fait

recours a certains criteres qui permettent d’évadasestratégies de parallélisation de la LPE.

Dans un troisieme temps, nous avons abordé lal@#alion de I'algorithme de calcul de
la LPE d’arétes, appelé algorithme de calcul duangyar M-bord. Ceci a constitué I'essentiel
de nos contributions. A notre connaissance, lallgéisation de cet algorithme n’a pas encore
fait 'objet de travaux dans la littérature. Comgenu de ce fait, nous avons exploré
différentes stratégies de sa parallélisation etsnawons abouti a la proposition de trois
stratégies:

- La premiere suit I'approche de parallélisation leasér le model&plit and Merge

Elle consiste a diviser le graphe de départ Rerpartitions équilibrées et non-

chevauchées, traitées en parallélefpprocesseurs.
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- La deuxieme consiste a diviser les arétes du grajghelépart en des ensembles
d’'arétes indépendantes qui peuvent étre traitégsuatiele. Dans ce cadre nous avons
montré que dans le cas ou nous considérons un gyraplisant la 4-adjacence,
lindépendance susmentionnée des arétes est obtmmue I'ensemble des arétes
horizontales et celui des arétes verticales duhgrapes arétes d’'un méme ensemble
étant traitées en parallele. Deux ensembles différedoivent cependant étre
considérés d’une maniere alternée.

- La troisieme stratégie évite le traitement en afiace qui réduit le degré de
parallélisme. La particularité de cette troisiermratégie réside dans la maniere selon
laguelle est examiné le graphe. Ainsi, et au lieufalre un parcours de ce dernier
selon les arétes, ce parcours est effectué setosdmmets. Nous avons rendu cela
possible en proposant une modification au niveatiatgorithme de calcul du noyau

par M-bord tout en préservant son principe de base.

Afin de valider nos propositions, nous avons imm@ém les différents algorithmes
paralleles proposés sur une architecture multi-scear méemoire partagée. Les
expérimentations menées dans ce cadre ont mongrdogies les stratégies proposées ont
permis un gain en termes de temps de calcul et;,dbaccélération qui augmente avec le
nombre de cceurs utilisés. De plus, ce gain eshtianazel que soit la résolution des images en
entrée. D’autre part, la comparaison des perforemde ces trois stratégies de parallélisation
proposées a montré que la derniere basée sur laxaes sommets du graphe de départ au

lieu des arétes a donné le meilleur facteur d’&caébn.

Dans un dernier temps, nous avons propose unelglasation de la méthode de
segmentation d'images basée sur I'algorithme deutde noyau par M-bord. Cette méthode
comprend dans l'ordre, trois principales étapes :détection des minima régionaux, la
pondération des sommets et finalement le calcaloyau par M-bord. L'étude de ces étapes a
révélé que chacune d’elles nécessite la sortiectie qui la précede. Nous avons, de ce fait,

opté pour une parallélisation individuelle de cheed’elles.

Pour l'étape de détection des minima régionaux, kuenature des traitements qu’elle
nécessite et qui alternent entre une recherchargeur et en profondeur, nous avons opté
pour une stratégie de parallélisation basée siédamposition du domaine de I'image en des
sous-domaines de tailles égales et ce, afin diéoeil les charges de calcul entre les
processeurs et de limiter les temps d’attente essederniers. Chaque processeur applique la

version séquentielle de l'algorithme de détecti@s aninima sur la partition qui lui est
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associée en utilisant un jeu local d’étiquettesrésailtat final est alors obtenu par fusion des
résultats locaux. Dans cette phase de fusion Bsepseurs adjacents communiquent afin de
détecter les équivalences entre leurs étiquettedds respectives et ce dans le cas ou il y a
des minima régionaux qui sont étendus sur deuXwumiqurs partitions. Cette phase de fusion
permet également de détecter des faux minima quepe étre localement générés par un
processeur. Dans notre travail, nous avons analysgécifié toutes les regles qui régissent
cette phase de fusion. En outre, et dans un sdoptimlisation du temps de calcul, nous
avons proposé une implémentation de cette phasapgué selon une approche pyramidale.
Pour I'étape de pondération des sommets, la steatdg parallélisation que nous avons
proposé était du type massif vu que cette étageéasente aucun probléme de dépendance de
données. En effet tous les traitements qu’elle delmae font d’'une maniére ponctuelle au

niveau de chaque sommet.

Afin de valider nos propositions, nous avons imm@éta la technique paralléle proposée
sur la méme architecture multi-cceurs utilisée pouauer les stratégies de parallélisation de
I'algorithme de calcul de noyau par M-bord. Dansadre, nous avons tout d’abord évalué la
performance de la technique parallele en termegudité de segmentation obtenus. Pour ce
faire, nous avons comparé les résultats de cettmitgue par rapport aux résultats obtenus en
appliguant la technigque séquentielle. Ensuite, ramams évalué d’'une maniére indépendante
chaque étape de la technigue de segmentationrapgeate nombre de cceurs et de résolution
des images. Les résultats obtenus ont montré qudifi€rents algorithmes paralléles ont
permis un gain en termes d’accélération en utitisarnombre de processeurs allant de 2 a 8.
Pour I'étape de calcul du noyau par M-bord, I'altfone paralléle basé sur 'examen des
sommets a donné le meilleur facteur parmi les tatgerithmes paralléles proposés. Ainsi,
nous avons adopté ensuite ce dernier pour I'évaluake la totalité de la technique. Pareil,
des résultats satisfaisants en termes d’accelératio été obtenus quel que soit la taille des

images a segmenter.

Il est a noter que, outre la performance, nos @itipas concernant la phase de calcul du
noyau par M-bord peuvent étre comparées par leaptation par rapport aux architectures
paralleles. Ainsi la premiere stratégie est platdaptée aux architectures multi-coeurs pour
vue que la granularité du parallélisme ne soittpas importante. La deuxieme et surtout la

troisieme approche sont plutét adaptées au pasatiéImassif.
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Au bout de ces travaux, nous pensons que les pnatilfues étudiées dans cette these
ainsi que les contributions, aussi bien au niveas dtratégies proposées que des
expérimentations réalisées, ouvrent les portes @od#reuses pistes de recherche pour des

travaux futurs. Parmi les pistes qui peuvent étpgogees nous pouvons citer :

- Limplémentation sur architecture de type GPU de ttaisieme stratégie de
parallélisation de I'algorithme de calcul du noysar M-bord proposée.

- Approfondissement de I'étude de la parallélisatien’étape de détection des minima
régionaux notamment en utilisant les approchesesesdr les algorithmes Union/Find
et la comparaison de leurs résultats par rapp@pgaroche que nous avons propose.

- Extension des algorithmes proposés au cas des sn3@yet 4D.
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