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第1章

はじめに

画像処理において、扱うデータの膨大さ、アルゴリズムの複雑さにより単一CPUで

は処理に時間がかかりすぎるという問題点がある。特に、大規模画像処理の分野では

扱うデータが巨大であるためより処理時間がかかってしまう。一方、画像処理の分野で

は、画素ごと、もしくは小領域を単位として並列実行可能なアルゴリズムも少なくな

い。また、計算機の低価格化および高性能化に伴い、数十個ものコアをもつCPUを搭

載したメニーコアマシンの普及や、ネットワークで結合された複数計算機群（クラス

タ）を容易に実現することが可能となった。これらの環境を対象として並列コンピュー

タの研究が盛んに行われている。並列コンピュータのアーキテクチャとして、３つに

分類することができる。それぞれ独立したプロセッサとメモリがネットワークで結合

したものを分散メモリ型、一つのメモリを複数のプロセッサが共同で使用するものを

共有メモリ型、そして、共有メモリがネットワークで結合したものを分散共有メモリ

型、以上の三つである。

クラスタ環境、つまり、分散メモリ型並列計算機を用いて並列処理を記述するための方

法として、Message Pssing Interface[1]（以下MPI）が有名である。MPIはMPIフォー

ラムにより規格化されたメッセージパッシング API仕様MPIが一般的に用いられて

いる。このライブラリを利用することで、比較的用意に分散処理を記述することがで

きる。しかし、これらは比較的低水準のライブラリとして実装されているため、利用

にあたっては明示的に手続きを記述する必要があり、利用には分散処理の知識が必要

不可欠となる。
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また、メニーコアマシン、つまり、共有メモリ型並列計算気を用いて並列処理を記述

するための方法として、OpenMP[2]が有名である。OpenMPは基本となる言語に対す

る指示文を基本としたプログラミングモデルである。このOpenMPは、従来のマルチ

スレッドを基本とするプログラムに対して移植性が高く、かつ従来の逐次プログラム

からの行こうも考慮されている。しかし、OpenMPにおいても並列実行、同期をプロ

グラマが明示する必要があり、プログラマの負担は大きい。

本研究の目的として、分散処理フレームワークであるHadoop[3]を用いて分散並列画

像処理用のライブラリを作成し、そして、分散・並列を意識しないで画像処理を記述可

能な処理系を作成することである。その予備評価として実際に Hadoopを用いて平滑

化の画像処理を実行し、24コアマシンにおいてどの程度高速化が図れるか評価を行っ

た。また、画像処理の記述には既に開発されているHadoopの画像処理のAPIである

HIPI[4]を用いて記述を行った。

本論文では、2章では分散処理フレームワークであるHadoopについて説明し、３章で

は Hadoopの画像処理APIであるHIPIの説明を行う。4章では実装した画像処理につ

いて述べ、5章では実装した画像処理の評価と考察を述べて、最後に 6章で本論文全

体をまとめる。
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第2章

研究背景

本章では、本研究の研究背景として大規模画像処理についてと分散並列処理のフレー

ムワークであるHadoop を紹介する

2.1 大規模画像処理

大規模画像処理 [5]とは、巨大な一枚の画像を処理することや、複数枚の画像を処理

することである。例えば天文の分野や医療など様々な分野においては、扱う画像の画素

数が大きく、また画像数も膨大となってきている。このような画像処理を一台のCPU

コアで逐次的に処理を行うと現実的な時間で処理を終了させることが困難である。そ

のため、複数台のマシンを用いて分散・並列に処理を行うことが効率的である。また、

画像処理アルゴリズムの中には画素ごと、または、対象画素周辺の小領域を用いたフィ

ルタ処理など並列に処理を行うことが可能である処理が数多く存在するため分散・並

列に処理を行うことに適している。しかし、分散・並列処理の記述には本来の画像処

理プログラムの記述以外にも通信やデータの分散、障害時の処理など多くのプログラ

ムの記述が必要であり、多くの知識が必要である。それらの知識を持たないユーザに

とってはプログラムの記述が困難である。そこで、本研究では分散並列画像処理の処

理系を開発するための基礎検討を行う。
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2.2 Hadoopの概要

Apache Hadoopプロジェクトでは、信頼性の高いスケーラブルな分散コンピューティ

ングのためのオープンソースソフトウェアを開発している。Hadoopのサブプロジェク

トの有名なものとして、Google のMapReduce[6]やGoogle File Systemなどのオープ

ンソース実装の開発が進められている。

また、Hadoopのサブプロジェクトにはデータに対して高いスループットでのアクセス

を可能にする分散ファイルシステムである Hadoop Distributed File System[7]、膨大

なデータセットを計算クラスタ上で分散処理するためのソフトウェアである Hadoop

MapReduce[8]がある。以下でその二つについて説明をしていく。

2.3 Hadoop Distributed File System

Googleが使っている分散ファイルシステム GFSのオープンソースによる実装が

Hadoopの Hadoop Distributed File System（HDFS）である。HDFSはコストの低

い複数のマシン上に配置される。HDFSはひとつのデータをブロックの単位に分割し

て扱うが、これらのブロックをデータノードと呼ばれるノードが管理し、それらデー

タノードをネームノードが管理する。ネームノードはファイルの入出力命令があった

場合にデータノードから要求されたファイルのブロックを集めたり、分配する。また、

一定時間毎にデータノードとハートビート通信と呼ばれる通信を行い正常に動作して

いるかどうか確認を行う。

HDFSの特徴として大容量、スケーラビリティ、高スループット、耐障害性などが挙げ

られる。HDFSは大容量で高スループットであるため、サイズが大きなデータを扱う

ことに適しているが、逆に小さなデータを扱うことには適していないという欠点があ

る。HDFSは先に挙げたように高い耐障害性を持つ。HDFSのノードやサーバに異常

が発生した場合には自動でデータの復旧を行う。異常の検知は先ほど説明したハート

ビート通信の有無によって判断する。また、あるノードが故障した場合に備えてノー
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ド間で自動でデータのレプリケーションを行う。このようにデータの入出力や障害発

生時の対処は HDFSが自動で行うためユーザはあたかも一つのファイルシステムを利

用しているように分散ファイルシステムであるHDFSを利用することが可能である。

2.4 Hadoop MapReduce

2.4.1 Hadoop MapReduceの概要

MapReduceとは、ひとつのマシンでは処理できない、もしくは時間がかかるような

膨大なデータに対する処理をより小さい処理の単位に分割し、大規模な計算ノード・

クラスタ上で実行することで高速に処理するために Googleによって開発されたプロ

グラミングモデルである。そして、2004年に Googleによって紹介されたMapReduce

の論文を元にオープンソースとして実装されたのが Hadoop MapReduce（以下Map

Reduce）である。MapReduceのジョブは、クライアントが実行を要求する作業単位で

あり、Hadoopはジョブを並列処理可能なタスクに分割して実行する。そして、このタ

スクを空いたCPUに順次割り当てることにより、資源を効率よく利用し高速に処理を

行う。

ジョブの実行プロセスを制御するノードは 2種類存在する。タスクのスケジューリング

を行ったり、ジョブの進行状況を把握するなど、ジョブの実行を管理する JobTracker

と、タスクを実際に実行するTaskTrackerである。TaskTrackerはタスクを実行する際

にそれぞれで JVMを起動しそれらにジョブを行わせる。実際のジョブの実行において

ひとつの JobTrackerと複数の TaskTrackerが強調して動作し、MapReduceプログラ

ムを実行する。MapReduceのデータフローを表したものが図 2.1である。

MapReduceではすべてのデータを、map,reduceという 2つのフェーズに分けて処理

を行っている。それぞれのフェーズにおいて同時に実行されるmapタスク、reduceタ

スクは全て独立した処理として実行することができる。これにより、大規模な並列分

散処理を可能としている。また、MapReduceはこのようにアルゴリズムが単純明快で



6

スプリットスプリットスプリットスプリット
0

map

reduce

スプリットスプリットスプリットスプリット
1

map

スプリットスプリットスプリットスプリット
2

map

パートパートパートパート0

reduce パートパートパートパート1

HDFS上の入力上の入力上の入力上の入力

HDFS上の出力上の出力上の出力上の出力
ソートソートソートソート

コピーコピーコピーコピー

マージマージマージマージ

マージマージマージマージ

HDFS

レプリケーレプリケーレプリケーレプリケー
ションションションション

HDFS

レプリケーレプリケーレプリケーレプリケー
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図 2.1: データフロー

あるためこれを用いて様々な処理を行うことができる。

MapReduceの処理全体の流れ

MapReduceのデータフローを表したものが、図 2.2である。まず、mapフェーズに

おいて、HadoopはMapReduceジョブへの入力を、入力スプリット（あるいは単にス

プリット）と呼ばれる固定長の断片に分割する。そして、各スプリットに対してひと

つのmapタスクを生成し、mapタスクはスプリットの各レコードに対してmap関数

を実行する。MapReduceでは、すべてのデータは key-valueというシンプルなデータ

構造で扱われる。ひとつのレコードからひとつの key-valueペアが生成され、map関

数に渡されることになる。mapフェーズでは受け取ったデータから必要な情報を取り

出し、中間的なデータとして出力する。mapフェーズで出力された key-valueペアに対

して key順にソート処理を行い、同じ keyは key-valuesペアというひとつの keyに対

してひとつ以上の valueを持つペアとして reduceフェーズの入力値として渡される。

次に reduceフェーズでは、mapの出力値を入力値として受け取り、そのデータに対

して reduce関数を実行することで mapの出力を集約する。reduceフェーズにおいて

も複数の reduceタスクを同時に実行することが可能である。その場合は mapタスク
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入力入力入力入力ファイルファイルファイルファイル

入力入力入力入力スプリットスプリットスプリットスプリット

Mapタスクタスクタスクタスク

Record Reader

partitioner

Sort, Combiner

map

入力入力入力入力スプリットスプリットスプリットスプリット

Mapタスクタスクタスクタスク

Record Reader

partitioner

Sort, Combiner

map

Reduceタスクタスクタスクタスク Reduceタスクタスクタスクタスク Reduceタスクタスクタスクタスク

key,valueを抽を抽を抽を抽出出出出

<key,value>

図 2.2: mapタスクの詳細なデータフロー

はその出力をパーティション化しそれぞれの reduceタスクに対してひとつのパーティ

ションを生成する。同じ keyは必ずひとつのパーティションに含まれるように生成さ

れる。これによって、複数の reduceタスクを同時に実行することが可能になる。

2.4.2 map処理の詳細

mapフェーズにおける詳細なデータフローを表したものが図 2.2である。入力とし

てあたえられたファイルは入力スプリットに分割されると先ほど説明したが、この入

力スプリットを表す部分が InputSplitである。InputSplitはバイト単位の長さとスト

レージ上の位置を保持している。その InputSplitに対してひとつのmapタスクが割り

当てられ、スプリットからレコード単位で key,valueを取り出すために RecoordReader

が生成される。この RecordReaderはレコードに対する単なるイテレータ以上のもの

で、mapタスクはこれを用いてmap関数に渡す key-valueペアを生成する。key,value

を受け取ったmap関数はそれそれの key,valueに対してユーザが定義した処理を行い、



8

出力を行う。map関数の出力は partitionerにより複数のパーティションに分割される。

デフォルトでは keyのハッシュ値を用いて分割される。各パーティション内では keyに

よるソートが行われ、combiner関数があたえられた場合はソートの出力に対してその

関数が実行される。combiner関数はメモリバッファからあふれた出力に対してmapタ

スクの出力をコンパクトにするために用いられる。そして最後に、パーティションで

区切られたデータはそれぞれ別の reduceタスクの入力として与えられる。

2.4.3 reduce処理の詳細

reduceフェーズにおける詳細なデータフローを表したものが、図 2.3である。mapの

出力ファイルはmapタスクが実行されたローカルディスク上にある。そのため、reuce

タスクは複数のmapタスクから自分に割り当てられたパーティションのファイルをコ

ピーする必要がある。コピーする必要があるファイルは複数のマシン上で実行される

mapタスクから取得する必要があり、またそれらの mapタスクが終わる時間が異な

る可能性がある。よって、reduceタスクはそれぞれのmapタスクが終了するとすぐに

その出力のコピーを開始する。reduceタスクは少数のコピースレッドを持ち、並列に

mapタスクの出力を取得することができる。自分が必要なmapの出力をすべてコピー

し終わると reduceタスクは入力をmapのソート順序を保証しながらマージする。そし

て、key-valueペアというデータ形式、言い替えると keyと valueのリストとして各 key

ごとに reduce関数に渡され、ユーザが定義した処理を行い、そして出力を行う。最後

に、reduceの出力は RecordReaderによって書き込まれ reduceタスクは終了する。
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Mapタスクタスクタスクタスク Mapタスクタスクタスクタスク Mapタスクタスクタスクタスク

Sort, Merge

reduce

Record Writer

出力出力出力出力ファイルファイルファイルファイル

Reduceタスクタスクタスクタスク

<key,[value1,value2,….]>

図 2.3: reduceタスクの詳細なデータフロー

2.5 Hadoopを用いた画像処理の問題点

先ほど説明したように、Hadoopの入力ファイルは InputSplitと呼ばれる単位に分割

され、それぞれが複数のマシン上で分散されて処理される。InputFromatは入力スプ

リットの生成を行い、それをレコードに分割する役割を果たす。ユーザは利用したい

mapタスク数を指定することができるが、InputFormatは指定されたmapタスク数を

ヒントにして用いるだけで指定された値と異なる数のスプリットを生成しても構わな

い。しかし、画像データを分割し、並列に処理するという用法において決められたと

おりの分割を行うようにする必要がある。そのため、新しく画像データを指定された

mapタスク数ごとに分割するための処理を実装する必要がある。この問題を解決する

ために ImageSplitを実装した。この実装の詳細については第 4章で紹介する。

また、Hadoopで画像処理を行う場合の問題点として、Hadoopには画像データを key-

valueペアとして扱うための専用の機構が存在しないことである。Hadoopでは Se-

quenceFileというものを用いてバイナリデータを key-valueペアとして扱うことができ

るが、これは画像データ用の機構ではないため画像処理プログラムを記述するさいに
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InputFormat� �
public interface InputFormat<K, V>{

InputSplit[] getSplits(jobConf job, int numSplits);

RecordReader<K, V>getRecordReader(InputSplit split,

jobConf job,

Reporter reporter);

}� �
図 2.4: InputSplitインターフェースのソースコード

直感的に扱いにくい。そこでこのような問題を解決するために、Hadoopで画像処理

を行うためのAPIであるHadoopImageProcessingInterface（HIPI）を用いることにし

た。HIPIについては第３章で詳しく説明を行う。
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第3章

Hadoop Image Processing

Interface

3.1 Hadoop Image Processing Interface

Hadoop Image Processing Interface(以下 HIPI)はヴァージニア大学で開発された

Hadoopで画像処理プログラムを記述するための APIである。元来Hadoopでは画像

データを専用に扱う機構は存在しなかったため、画像データは扱いずらかった。HIPI

はこの問題を解決し、Hadoopを用いたプログラムでも画像データを直感的に分かり

ややすく扱うことができるようにすることを目的に開発された APIである。

3.1.1 FloatImageクラス

FloatImageクラス [9]は画像ファイルをピクセルの集合として表すためのクラスで、

値は単精度浮動小数点で表される。FloatImageは実際には三次元の組によって浮動小

数点を表している。これにより、三次元配列のように画像データを扱うことができる。

また、このクラスには画像データを扱うためのいくつかのメソッドが用意されている。

図 3.1に FloatImageクラスのコンストラクタと主なメソッドを示す。コンストラクタ

では画像の横幅、高さ、そしてバンド幅を指定する。ここで、getPixelと setPixelの

引数について説明をする。それぞれの第 1引数と第 2引数は順番に画像データの x座

標、y座標を指定する。そして、第 3引数は RGB配色のうちどの色の画素を取得また
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FloatImageクラスの主なメソッド� �
・Constructer

FloatImage(int width, int height, int bands)

・add(FloatImage image)

Adds a FloatImage to the current image

・convert(int type)

Convert between color types(blacj and white,etc.)

・getHeight()

Gets the Image Height

・getWidth()

Gets the Image Width

・getPixel(int x, int y, int c)

Get the Pixel indicated by (x,y,c)

・setPixel(int x, int y, int c, float val)

Set the Pixel as val to (x,y,c)� �
図 3.1: FloatImageクラスの主なメソッド

は変更するかを表す。赤、緑、青の順番に 0,1,2と数字が割り当てられている。

setPixelの第 4引数は書き込む画素値を与える。

このように、FloatImageクラスを用いることで画像データを直感的に扱うことが容易

に可能になった。
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HipiImageBundleクラスの主なメソッド� �
・Constructer

public HipiImageBundle(org.apache.hadoop.fs.Path file_path,

org.apache.hadoop.conf.Configuration conf)

・addImage(java.io.InputStream image_stream,

ImageHeader.ImageType type)

Add images to an already existing HIB

・append(HipiImageBundle bundle)

Merge two HIBs� �
図 3.2: HipiImageBundleクラスの主なメソッド

3.1.2 HipiImageBundleクラス

HipiImageBundle(以下hib)[10]は複数の画像データをひとつの hib形式のファイルに

まとめたものである。これは、UNIXの tar形式のファイルと似ている。hibはHipiIm-

ageBundleクラスによって実装されている。hibは HIPIを用いた画像処理プログラム

では入力に用いられる。入力された hibは画像ごとの単位でmap タスクに割り当てら

れる。また、hibを用いることでHDFSを効率的に利用することが可能になる。HDFS

はブロック単位でデータの管理を行っているがブロックひとつは 64MBという大きな

サイズである。一方、多くの画像データは数十 kb程度とそれほど大きなサイズではな

い。よって、画像データひとつひとつを HDFSに格納するよりも、ひとつの hibに複

数の画像データを格納しておきその hibを HDFSに格納した場合のほうが効率的であ

る。

図 3.2に HipiImageBundleのコンストラクタクラスと主なメソッドを示す。
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HIPIを用いたグレースケール化プログラム� �
FloatImage gray = new FloatImage(image.getWidth(),

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　image.getHeight(), 3);

for(int x=0; x < image.getWidth(); x++){

for(int y=0; y < image.getHeight(); y++){

float red = image.getPixel(x, y, 0);

float green = image.getPixel(x, y, 1);

float blue = image.getPixel(x, y, 2);

float avg = (red + green + blue)/3;

gray.setPixel(x, y, 0, avg);

gray.setPixel(x, y, 1, avg);

gray.setPixel(x, y, 2, avg);

}

}� �
図 3.3: HIPIを用いたグレースケール化プログラム

3.1.3 HIPIを用いたプログラムの実装例

グレースケール化処理を実装した。mapタスクで入力画像を受け取り、それをグレー

スケール化し reduceタスクで処理済みの画像を出力する。

図 3.3に HIPIを用いて記述したグレースケール化プログラムを示す。

このプログラムでははじめに FloatImage型の変数 grayを宣言する。初期化に用いら

れている image という変数は FloatImage型の変数で入力された画像が格納されてい

る。この grayの横幅、高さはそれぞれ入力画像の横幅と高さと同じである。先ほど説

明したようにこの FloatImage型の変数は多重配列のように扱うことが可能である。次

の二重 forループの中では getPixelメソッドを用いて各RGB配色ごとの画素を取得し

ている。getPixelの返り値は Float型であるためそれぞれの変数は Float型で宣言する。

画素値を取得したらそれらの平均値をとる。そして、その値を setPixelを用いて画像

に書き込む。
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このように、HIPIを用いることによってプログラマは Hadoopを用いて容易にプログ

ラムを記述することが可能である。

3.2 HIPIを用いた実装の問題点

HIPIを用いることで、画像データを直感的に扱うことが可能になった。それにより、

Hadoopで画像処理プログラムを記述することが容易になった。しかしながら、HIPI

を用いた実装には問題点がある。それは、HIPIではひとつの画像を切り分けて処理を

することができないということである。HIPIでは hibに複数の画像データを格納し、

それをひとつひとつの画像データに分割して処理をすることは可能であるがひとつの

画像を分割するようには実装されていない。これによって、大規模画像処理で行われ

る巨大な一枚の画像の処理を行う場合には適していない。この問題を解消するために、

新しく ImageSplitを実装することにした。ImageSplitについては次章で詳しく解説を

する。
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第4章

実装

4.1 ImageSplitの実装

第 3章で説明したように HIPIではひとつの画像を複数に分割することはできない。

そこで、そのような分割を可能にするために ImageSplitを実装した。

ImageSplitではまず画像データをHIPIの FloatImageへと変換し、FloatImageクラス

に実装されているメソッドである getHeight,getWidthによって画像の縦、横の長さを

取得する。そして、mapタスクの数分に分割を行った。今回は単純に画像を横切りに

し分割した。そして、分割した画像データを一旦HDFSに出力しファイル名を分割さ

れた位置を表す番号にする。そのファイル名のリストを画像処理を行うプログラムの

mapタスクに渡すようにした。図 4.1に ImageSplitのプログラムを示す。

プログラムでははじめに分割数 numを指定する。ここで指定された分割数 numで画

像の高さを割り、分割された画像の一つ分の高さを sizeに格納する。次に分割数分

forループを回して画像を分割する。ここでは分割した画像データを格納するための

FloatImage型の変数である splitが宣言されている。引数は入力された画像の横幅と

分割された画像一つ分の高さである sizeを用いる。次の二重 forループの中では入力

画像である valueのピクセルごとの値を getPixelによって取得し、それを setPixelに

よって分割画像である splitに書き込むという処理を行う。この際、getPixelの第二引

数で指定する必要がある画像の y座標は三つの forループの外側である分割数分ルー

プを回す部分で用いられる変数である iと分割画像一つ分の高さを示す変数 sizeを用

いて表される。これは、変数 iは現在処理している画像が分割画像の何番目に当たる
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ImageSplitの画像分割部分� �
//mapタスク数を指定し、入力画像をその数分横切りにする
int num_maptask = 16; ////mapタスク数をここで指定する！
int size = value.getHeight() / num_maptask;

for(int i=0; i < num_maptask; i++){

//入力された画像を mapタスク数分に分割する
//新しい FloatImage型の変数 splitに格納する
FloatImage split = new FloatImage(value.getWidth(), size, 3);

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

for(int x = 0; x < value.getWidth(); x++){

float red = value.getPixel(x, y+size*i, 0);

float green = value.getPixel(x, y+size*i, 1);

float blue = value.getPixel(x, y+size*i, 2);

split.setPixel(x, y, 0, red);

split.setPixel(x, y, 1, green);

split.setPixel(x, y, 2, blue);

}

}

////画像出力部////

ImageEncoder encoder = JPEGImageUtil.getInstance();

//a neccessary step to avoid files with duplicate hash values

Path outpath = new Path(path + "/" + i + ".jpg");

String tmp_path = outpath.toString();

while(fileSystem.exists(outpath)){

String temp = outpath.toString();

outpath =

new Path(temp.substring(0,temp.lastIndexOf(’.’)) + i +".jpg");

tmp_path = temp.substring(0,temp.lastIndexOf(’.’)) + i +".jpg";

}

FSDataOutputStream os = fileSystem.create(outpath);

encoder.encodeImage(split, null, os);

os.flush();

os.close();

� �
図 4.1: ImageSplitの画像分割部分



18

かを表しているため、i× sizeを行えば入力画像の必要な部分の高さを表すことが

出来るからである。二重 forループを抜けると画像の出力をする。HIPIでは画像の出

力 JPEGImageUtil クラス [12]の encodeImageメソッドを用いる。この encodeImage

メソッドは引数に FloatImage、ImageHeader,OutputStreamが必要である。この中で

ImageHeaderは nullでも良い。FloatImageには出力する画像データを用いれば良いため

今回は splitを用いる。OutputStreamは新しく指定する必要がある。今回は画像が前か

ら何番目に分割されたかを表す番号をファイル名にするようにした。次にOutputStream

である osを定義したが、Hadoopのファイルシステムである hdfsにファイルを出力す

る場合には FSDataOutputStreamを用いる必要がある。逆に hdfsからのファイル入力

には FSDataInputStreamを用いる必要がある。そして、定義した osを encodeImage

メソッドの第三引数に用いて画像を出力する。

今回は平滑化処理を行うため、処理を行うピクセルとその近傍のピクセルが必要であ

る。今回の平滑化処理には 11× 11のマスクを用いるため 11ピクセル分多めに画像を

分割した。

実際の動作の流れを図 4.2に示す。

この ImageSplitを用いて画像の平滑化処理を実装した。

4.2 平滑化処理

平滑化処理 [11]とは画像の雑音を取り除きたい場合や画像をぼかしたい場合に用い

られる処理のことである。この平滑化処理には平均値フィルタと呼ばれるフィルタ処

理を用いる。これは、画像の輪郭や込み入った部分などの高い周波数成分をなくして

逆に低い周波数成分を残す処理である。実際の処理を行う場合には処理対象ピクセル

をそのピクセルと周辺ピクセルの平均値にすることで実現する。周辺領域はマスクと
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reduce

Mapが出力したファイルのパが出力したファイルのパが出力したファイルのパが出力したファイルのパ
スを受け取りスを受け取りスを受け取りスを受け取りhdfsからそのファからそのファからそのファからそのファ

イルを読み出しひとつにまとイルを読み出しひとつにまとイルを読み出しひとつにまとイルを読み出しひとつにまと
めるめるめるめる

hdfs

図 4.2: ImageSplitの処理の流れ

呼ばれる。今回の平滑化処理には 11× 11のマスクを用いた。

4.2.1 処理の流れ

先ほど 3章で説明したグレースケール化プログラムと同じような処理の流れである。

まず、改良した ImageSplitから画像をmapタスクで平均値フィルタを用いて平滑化処

理し、そして reduceタスクでそれらの画像をまとめて出力した。
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第5章

評価と考察

5.1 評価環境

今回はどの程度並列に処理することが可能であるかを評価するために 24コアマシン

を用いて、map数を変化させて評価を行った。クラスタ環境で評価を行った場合外乱

が発生するため、評価結果が分かりづらくなってしまう。そのため、評価に使用した

環境は以下のとおりである。

OS CentOS 5.5

kernel x86_64 GNU/Linux 2.6.18

CPU (AMD Opteron 12-core 6168 / 1.9GHz) × 2

Memory 32GB × 2

5.2 平滑化処理

今回の評価には大規模画像処理で扱われる画像を想定して 7000× 4000ピクセルの

画像を用いた。画像を横向きに 20,40,80,125と分割した画像をそれぞれ用いた。また、

mapタスク数は 1,2,4,8,16 ,24と変化させ、reduceタスク数は常に 1でそれぞれ評価を

取った。これにより、map数とデータの分割数が変化することにより処理速度にどの
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分割数 20 分割数 40 分割数 　80 分割数 125

1 140 228 392 599

2 128 221 386 587

4 107 207 381 579

8 124 204 379 573

16 125 207 389 584

24 133 209 393 577

図 5.1: 平滑化処理の評価結果

ような変化が現れるか調べた。図 5.1に処理結果を示す。

表の横軸は画像データの分割数を表し、縦軸はmap数を表す。そして、計測結果はす

べて秒で表されている。

以上の結果を見ると、分割数が小さいほうが処理速度がはやいことが分かる。しかし、

分割数が増えることにより各mapタスクで処理する画像のピクセル数が小さくなるた

め処理時間は分割数が大いほど高速化できると予想していたが、それとは大きく異なっ

た結果になってしまった。この原因を調べるため Hadoopの処理ごとの処理時間を計

測した。図 5.2に分割数ごとのmapの処理時間と reduceの処理時間の合計を示し、図

5.3に Hadoopの処理ごとの処理時間を示す。

5.2.1 考察

図 5.1では分割数ごとの処理時間の内訳を示している。図では各mapタスク数につ

き三つのグラフがあるが、これは左から順にデータの分割数が 20,40,80である。また、

グラフはそれぞれ map処理、map＋ reduce処理、reduce処理、setup＋ cleanupと分

かれているが、map処理は map処理だけが行われている状態、map＋ reduce処理は

mapと reduceが並行して行われている状態、そして、reduce処理は reduce処理だけ
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図 5.2: Hadoopの処理時間の内訳

が行われている状態を表してる。setup＋ cleanupは setupと cleanupという処理時間

の合計時間を意味する。setupとは Hadoopがジョブを実行する前にタスクトラッカー

にタスクを割り当てたり、mapタスクへのデータの割り当てを行ったりする時間のこ

とであり、cleanupはジョブ終了後に中間データを削除したりすることである。図を見

ると reduce タスクに非常に多くの時間が費されていることが分かる。これは、今回の

実装ではmapタスクで処理した画像データを一旦ファイルシステムに出力し、reduce

タスクでそれを開いてからまた処理をするためであると考えられる。分割数が増えれ

ば増える程ファイルの入出力が増えるためこのようにオーバーヘッドが大きくなって

いると考えられる。

図 5.2では分割数別のmapタスクの処理時間を示した。これを見ると分割数が増える

と処理時間は減少していることが分かる。これは、処理するデータが小さく分割され

た結果mapタスクひとつあたりの処理時間が減少したためだと思われる。データの分

割数が 20のときは map数が 4つのときが最も処理時間が短いがそれ以降は増加して

いる。それに比べ他の二つはmap数が 8のときに処理時間が最も短くなっている。こ

れはデータの分割による処理時間の減少よりもジョブトラッカーとタスクトラッカー
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図 5.3: 分割数ごとのmap処理時間

間の通信やファイルの入出力によるオーバーヘッドが大きくなってしまったためであ

ると考えられる。

よって、データの分割数や map数増やすことによって map処理の処理時間は高速化

出来ていることが分かる。今後は reduceタスクの処理時間を減少させる手法を実装し

なければならない。

5.2.2 今後の課題

データの分割数を増やすと各mapタスクでの処理時間を削減することが出来る一

方で reduceタスクの処理時間が大幅に増加してしまうことを先ほど考察した。そこ

で、今後は reduceタスクの処理時間を削減する必要がある。現在の実装での問題点は

mapタスクから reduceタスクへデータを渡す際に一度ファイルシステムを経由してい

る点である。よって、この部分を改良しなければならない。改良案としては画像デー
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タをファイルシステムを経由せずに直接mapタスクから reduceタスクへと渡すこと

である。これを実現するためには HIPIの FloatImage のデータ構造を理解し、データ

の分割情報を追加できるように改良しなければならない。また、他の改良案としては

reduceタスクを並列化する方法である。今回の実装ではmapタスクは並列実行してい

るが reduceタスクは一つしかなかった。そのため、処理が集中しデータの分割数が増

えるほど処理時間が増加してしまった。よって、今後は reduceタスクを並列化するこ

とも考える必要がある。
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第6章

おわりに

本研究ではまず大規模分散処理システムHadoopについて述べ、Hadoopを用いて画

像処理をする上で問題となる点を述べた。そして、その解決策として Hadoop の画像

処理ライブラリであるHadoop Image Processing Interfaceの利用と画像データを分割

するために新たに ImageSplitを実装した。それらを用いて画像の平滑化の処理を実装

し評価を行い、mapタスクの処理速度を最大 30% 削減できた。しかし、reduceタスク

のオーバーヘッドが非常に大きいため今後改良をする必要がある。
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