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Capitulo I

Problema

a resolver

Estudios realizados demuestran un
creciente interes en la automatizacién de
procesos hasta ahora delegados casi
exclusivamente a la mano vy el
discernimiento del hombre. Una gama
muy amplia de estos procesos se basan
en la percepcion visual del mundo que
nos rodea, por lo que su automatizacion
tiene relacion directa con el area de la
informatica que se ocupa @ del
Procesamiento de Imagenes.
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1.1 - Planteo del oroblema

En particular nos interesamos por la automatizacién de los procesos de clasificacion y
reconocimiento de objetos que provienen de alguna clase de produccién serializada. La
incorporacion de computadores tiende a incrementar tanto la cantidad como la calidad
de los productos obtenidos y a la vez reducir los costos.

Se tomé como modelo para la clasificacion una cinta transportadora sobre la cual
viajan los objetos a estudiar (Figura 1.1). En algun punto del recorrido de los objetos se
encuentra una video camara que toma imagenes de los mismos y las envia a una
computadora. A partir de estas imagenes la aplicaciéon clasifica al objeto y toma
decisiones que eventualmente se traducen en senales que derivan al objeto a distintos
sectores segun sus caracteristicas (calidad, color, tamaiio, etc.) o lo descartan.

Camaras

A 2

Linea de Produccion

Toma de
decisiones

Sistema

Figura 1.1 - Cinta transportadora, con el sistema clasificando los productos y
decidiendo el destino de los mismos.

Comenzamos tomando como ejemplo de estos procesos industriales el caso de cintas
transportadoras de huevos ya que la regularidad de estos objetos facilita los procesos de
clasificacion. Luego consideramos casos mas complejos como frutas, botellas,
ceramicas, etc. Para la clasificacion se toman en cuenta diversas caracteristicas de los
objetos, como su area, color, didametro maximo, perimetro, centroide y la presencia de
defectos sobre su superficie (manchas, decoloraciones, etc.).

Cuando los procesos de clasificacion no se encuentran automatizados son llevados a
cabo mediante diferentes métodos, a saber:

e mecénicos: generaimente se utilizan zarandas con perforaciones de
distintos tamanos que separan a los objetos basandose en el tamaino de los
mismos. La principal caracteristica de estos mecanismos es que solo son
utilizables si los objetos en cuestion son geométricamente regulares, pues
en caso contrario se dificulta el pasaje de los objetos por las perforaciones
de las zarandas. Ademas, hay casos en que son imprecisos, y solo permiten
diferenciar a los objetos por sus tamanos;
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o electrénicos: estan orientados a la deteccion de colores y son muy
especificos para una aplicacion en particular. Se utilizan fotocélulas que
determinan el color de los objetos; esta informacién es recogida por
Controladores Logicos Programables (PCL) que la procesan y toman las
determinaciones correspondientes;

e manuales: personal entrenado realiza la clasificacién visualmente, por lo
que sufren de las limitaciones de los humanos: son inexactos, dependen del
entrenamiento, estan sujetos al criterio personal, y ademas existen
limitaciones que dificultan la realizacién de tareas rutinarias durante largos
periodos. La eficiencia de los operadores se va degradando con el tiempo, y
es necesario reemplazar el personal a intervalos relativamente cortos, lo que
incrementa los costos de la clasificacion.

1.2 - Objetivos del trabajo

Una solucién informatica careceria de los problemas presentados por los métodos
mecanicos, electrénicos 0 manuales, ya que permite analizar un amplio espectro de
caracteristicas, es faciimente adaptable a distintas clases de objetos y no cuenta con las
limitaciones biolégicas de los humanos.

Sin embargo, las aplicaciones de reconocimiento de objetos existentes cuentan con
limitaciones de performance que restringen su uso a aplicaciones muy especificas
donde los tiempos de respuesta no son determinantes o a proyectos de investigacion
donde se cuenta con maquinas especializadas de gran velocidad de computo.

Intentando superar estas limitaciones nuestro trabajo tendra como objetivo principal el
desarrollo de algoritmos de clasificacion distribuidos que permitan llegar a resultados
en tiempos aceptables utilizando redes heterogéneas de maquinas convencionales.



Proceramients

El procesamiento de imagenes involucra
todos aquellos procesos que sirvan para mejorar,
corregir, analizar 0 manipular de alguna manera
una imagen visual bidimensional.

Aunque el procesamiento de imagenes
esta presente en muchas de las acciones que
realizamos a diario, desde el comienzo de los
tiempos, en el ambiente informatico se empezo a
estudiar en la década del 50 para llegar a ser hoy
dia una de las areas de mayor desarrollo,
aplicabilidad y con mas futuro de las ciencias de
la computacion.

Capitulo II
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2.1- Aplicaciones del procesamiento de imagenes

2.1.1 - Sensado remoto e imagenes aéreas

Existe un gran numero de areas en las que se aplica el sensado remoto de imagenes,
como la agricultura (para la prediccion de la erosion de la tierra y la desertificacion), la
geologia (busqueda de recursos naturales y estudio de placas tecténicas), la hidrologia
(monitoreo de cambios en los glaciares y en el nivel de nieve), oceanografia (medicién
de la temperatura, nivel de plancton, deteccion de polucién, etc.), meteorologia
(mediciones de la velocidad de viento, seguimiento de tormentas, etc.), cartografia
(generacién de mapas topograficos).

Para poder llevar a cabo las tareas antes descriptas se hace necesaria la utilizacion
de la informatica dado que el volumen de datos a procesar es considerablemente grande
y las imagenes obtenidas necesitan ser transformadas para eliminar distorsiones
opticas. Ademas, muchas veces se requiere comparar imagenes de un mismo sitio
obtenidas en distintos momentos y posiblemente desde distintos angulos y alturas.

2.1.2 - Sistemas de visidbn computada

El objetivo principal del desarrollo de sistemas de visibn computada es imitar el
proceso de visibn humano para poder automatizar tareas que tienen un alto grado de
dificultad en cuanto a exactitud y tiempo, o son excesivamente rutinarias.

La utilizacién de este tipo de sistemas es muy amplia ya que los avances tecnolégicos
actuales estan provocando la automatizacién de muchos de los procesos hasta ahora
desarrollados por el hombre.

2.1.3 - Inspeccidn industrial

Se utilizan para la clasificacién y el control de calidad de manufacturas industriales,
como por ejemplo en la inspeccién de la superficie del acero fabricado, en el control de
la produccién de circuitos integrados, etc.

Estos sistemas llevan a cabo tareas simples como procesar imagenes sencillas que
han sido obtenidas bajo condiciones de iluminacién controladas y desde un punto de
vista fijo. Los sistemas deben operar en tiempo real, lo que implica el uso de hardware
especializado, y sus algoritmos deben ser robustos de manera de reducir la posibilidad
de fallas. Por ultimo, los sistemas deben ser flexibles de modo que puedan adaptarse
rapidamente a cambios en el proceso de produccion y a los requisitos de inspeccion.

2.1.4 - Diagnostico médico

Se procesan imagenes tales como radiografias, tomografias computadas, resonancias
magnéticas nucleares, angiografias e imagenes microscopicas para asistir en el
diagnéstico médico. En muchos procesos se hace necesario el mejorado de las
imagenes obtenidas para poder asi obtener resultados mas fidedignos.
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2.1.5 - Reconocimiento optico de caracteres

Para automatizar el procesamiento de formularios se utilizan técnicas que permiten
transformar informacién analdgica contenida en documentos previamente escaneados a
un formato digital que permita su procesamiento computacional. Ejemplos de estos
documentos son los cheques, declaraciones juradas, etc.

Otra aplicaciéon del reconocimiento de caracteres es la interpretacion de texto
manuscrito, con la posibilidad de su implementacién en tiempo real.

2.2 - Computer vision

2.2.1 - Definicidn

Computer Vision: Ciencia que desarrolla teorias y algontmos basicos por los
cuales la informacién util acerca del mundo puede ser automaticamente
extraida y analizada a partir de imagenes.

Para entender mejor los problemas y las metas que constituyen el propésito del
procesamiento de imagenes es necesario comprender la complejidad que involucra
nuestro propio sistema humano de visién.

Aunque la captacién visual, el reconocimiento de objetos, y el andlisis de la
informacién recogida parece un proceso instantaneo para el ser humano, nuestro
sistema de vision aun hoy no ha sido comprendido en su totalidad. Involucra sensores
fisicos que captan la luz reflejada por el objeto en cuestion (creando la imagen original),
filtros que limpian la imagen (perfeccionandola), sensores que captan y analizan
particularidades de la imagen para que, luego de una clasificaciéon y reconocimiento de
la misma, se puedan tomar decisiones sobre la base de la informacién acumulada. Asi
planteado, se puede apreciar la complejidad del aparentemente sencillo proceso de ver,
el cual conlleva una cantidad numerosa de subprocesos, todos realizados en unos
pocos segundos.

El propédsito y la estructura légica de un sistema de vision computada (Computer
Vision) es esencialmente el mismo que el de un sistema de vision humano. A partir de
una imagen captada por un sensor, se realizaran todos los procesos y analisis
necesarios para llegar al reconocimiento de la misma, y de los objetos que la componen.

En el diseio de un sistema de computer vision existen varias consideraciones a
tener en cuenta:

¢, Qué tipo de informacion intentaremos extraer desde la imagen ?;

¢, Cual es la estructura de esta informacion en la imagen ?;

¢, Qué conocimiento a priori necesitamos extraer de esa informacién ?;

¢, Qué tipos de procesos computacionales requeriremos ?,

¢, Cuales son las estructuras para conocimiento y la representacion de datos
requerida ?.
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2.2.2 - Etapas en el procesamiento del computer vision system

En el procesamiento requerido por computer vision encontramos cuatro aspectos
principales, a saber:

i. Pre-procesamiento de los datos de la imagen;

ii. Deteccidon de rasgos del objeto;
iii. Transformaciéon de datos iconicos en datos simbolicos;
iv. Interpretacién de la escena.

Cada una de estas tareas requiere una representacién de datos distinta, como asi
también requerimientos computacionales diferentes. Surge entonces un interrogante:
¢, Qué arquitectura se requerira para llevar a cabo las operaciones ?.

Muchas arquitecturas tienen desarrollados computadores en pipeline, lo que provee
una limitada concurrencia de operaciones pero con menor transferencia (throughput) de
datos. Otras cuentan con una malla conectada de arreglos porque su mapa de imagenes
es eficiente, o aumentan esa arquitectura en malla con arquitecturas de arboles o
piramides porque proveen la jerarquia de operaciones que se cree involucra el sistema
de visidén bioldgico. Algunas arquitecturas son desarrolladas con maquinas paralelas
mas generales basadas en memoria compartida o hipercubos conectados.

Los problemas que se presentan en un computer vision system ocurren porque las
unidades de observaciéon no son unidades de analisis. La unidad de una imagen digital
observada es el pixel, abreviatura de picture element, el cual tiene propiedades de
posicion y valor; pero el hecho de que se conozca la posicion y el valor de cualquier
pixel no aporta informacion sobre el reconocimiento de un objeto, la descripcion de su
forma, su orientacion, la medida de cualquier distancia en el objeto, su grado de
defectuosidad o simplemente informacion sobre qué pixels son parte del objeto en
cuestion.

2.2.3 - Reconocimiento de objetos

El proceso que nos permite clasificar los objetos de una imagen es llamado
reconocimiento e inspeccién computacional de objetos, e involucra por su complejidad
una variedad de pasos que sucesivamente transforman datos iconicos para reconocer
informacién.

La deteccion de objetos, en tiempo real, contando solamente con la informacion
procesada de la imagen, es una tarea problematica, pues la capacidad de deteccion es
en funcién de numerosos factores. Entre ellos se encuentra:

¢ La similitud entre objetos del conjunto que se analiza con los del que se
quiere detectar,

e Los diferentes angulos posibles usados en la visualizacion de los objetos;

¢ El tipo de sensores involucrados;

¢ La cantidad de distorsién y ruido;

e Los algoritmos y procesos empleados;

e La arquitectura de los computadores utilizados;

e Las restricciones especificas de tiempo real;

e Los niveles de confidencialidad requeridos para tomar la decision final.
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2.2.3.1 - Sistemas reconocedores de objetos

Un sistema reconocedor de objetos ‘ideal’ puede diagramarse como muestra la
siguiente figura:

Sensor de Objetos
Imagenes Objetos dentro o fuera

Conjunto

de
Perfecto Identificados del Conjunto

Objetos 3D

Supone que el conjunto de objetos es observado por un sensor perfecto, sin
transmision de ruido ni distorsion, la cual no es una suposicion realista; los sensores no

son perfectos.

Una visualizacibn mas realista para el funcionamiento de un sistema de
reconocimiento seria la siguiente:

Conjunto Sensor
de de
Objetos 3D — Imagenes

Segmentacion

Mejoramiento
de la Imagen -| delalmagen

Creacion de Restauracién

la Imagen de la Imagen

Pre-procesamiento de la Imagen

* Seleccién Registracién Clasificacion
de Rasgos -o| delalmagen § - | delalimagen

\ Decision :
Objetos Detectados

0 No Detectados

Computador Digital
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Aqui la imagen es creada por un proceso matematico aplicado a los datos sensados,
luego se la limpia o restaura para clasificar los rasgos que seran necesarios para
posteriores procesos.

La segmentacion la divide en piezas mutuamente exclusivas para facilitar los
procesos de reconocimiento. Se seleccionan datos utiles y se registran aspectos
relevantes aportados por los sensores (altitud, velocidad, etc.) para poder llevar a cabo
la clasificacion.

Los objetos segmentados en la imagen son chequeados contra una clase

predeterminada para ver si los objetos buscados estan presentes, con lo cual se
completa el proceso decisivo de deteccidn.

2.2.3.2 - Metodologias de reconocimiento de objetos

Las metodologias de reconocimiento mas difundidas se guian por los siguientes seis
pasos:

1) Formacién de la Imagen

2) Conditioning (Acondicionamiento de la imagen)
3) Labeling (Etiquetamiento de eventos)

4) Grouping (Agrupamiento de eventos)

5) Extracting (Extraccion de propiedades)

6) Matching (lgualacién de formas)

Excepto la formacién de la imagen, el resto de los pasos pueden ser aplicados varias
veces, en distintos niveles de procesamiento.

El manejo de ambientes no restringidos es una de las dificultades de hoy dia pues los
algoritmos de computer vision y reconocimiento existentes son especializados y no
desarrollan mas que algunos de los pasos de transformacion necesarios, a un alto grado
de dificultad.

2.2.3.2.1 - Formacion de la imagen

Una Imagen es una representacion espacial de un objeto, en una escena
bidimensional o tridimensional. Para poder trabajarla computacionalmente es necesario
encontrarle una representacion digital que permita organizar los datos captados.
Entonces, representamos la imagen como una matriz de valores numéricos, cada uno
de los cuales representa un valor de intensidad, llamado 'gray level' (nivel de gris) o
‘color level' (nivel de color), que equivale al pixel antes descripto.

Definicién: sea | una imagen bidimensional representada por una funcién 'f'
talque | =f(x,y) donde laposicién en el plano es dada por las
coordenadas (x,y) y la intensidad del nivel de gris es un numero real.

La digitalizacion de las coordenadas espaciales (x,y) se denomina muestreo de la
imagen (image sampling) y la determinacion de los valores de brillo digitales se
denomina cuantizacién de niveles de gris (grey level cuantization).
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Estos dos valores determinan la resolucién de la imagen; a medida que los
aumentamos, se incrementa la resolucion, aproximando la representacion a la imagen
original, aunque también se incrementa el almacenamiento requerido.

2.2.3.2.2 - Acondicionamiento de la imagen (Conditioning)

Esta basado en la hipotesis que la imagen observada esta compuesta de un patrén
informativo, el cudl es agregado o multiplicado hasta obtener la imagen. Bajo este
modelo, la operacion de conditioning estima el patron base de la imagen observada,
eliminando el ruido.

El propésito del acondicionamiento es realzar y restaurar la imagen original para
obtener una ‘mejor’, entendiéndose por ‘mejor’ a lo que el observador considere como
calidad en la imagen.

Se pueden utilizar técnicas de realzado del contraste, smoothing y sharpening. La
restauracion consiste en la reconstruccién de una imagen degradada conociendo a priori
la causa de la degradacién (movimiento, foco, ruido, etc.).

2.2.3.2.3 - Etiquetamiento de eventos (Labeling)

Se basa en el modelo que define al patrén informativo con una estructura de arreglo
de eventos (o regiones), donde cada evento es por ahora un conjunto conectado de
pixels. El Labeling determina a qué clase de evento pertenece cada pixel, colocando
igual etiqueta a los pixels de un mismo evento.

Como ejemplos de Labeling podemos mencionar al Thresholding (con valores de
pixels muy altos o muy bajos), la deteccién de bordes, busqueda de cérners, etc.

2.2.3.2.4 - Agrupamiento de eventos (Grouping)

Identifica los eventos, para lo cual puede colectar simultaneamente o identificar
conjuntos de pixels muy conectados que estén en una misma clase de evento. El
grouping pude ser definido como una operacion de componentes conectadas (si las
etiquetas utilizadas son simbdlicas), una operacién de segmentacion (si las etiquetas
son en niveles de grises) o un enlazamiento de bordes (si las etiquetas son pasos de
bordes).

Hasta ahora, los procesos aplicados a la imagen observada mantenian la estructura
de imagen digital. Dependiendo de la implementacién, el grouping puede generar una
estructura de datos de la imagen en la cual cada pixel es dado como un indice asociado
al evento al cual pertenece, o una estructura de datos que es una coleccién de conjuntos
donde cada uno corresponde a un evento y contiene los pares de (fila,columna) -
posiciones - que participan en el evento.

Debemos destacar que las entidades de interés antes de grouping son los pixels,
mientras que después son los conjuntos de pixels.

2.2.3.2.5 - Extraccion de propiedades (Extracting)

Asigna nuevas propiedades al conjunto de entidades que genera el grouping
(recordando que dicho conjunto solo contiene |a identidad de los pixels que pertenecen a
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cada evento). Alguna de estas propiedades para cada grupo de pixels son el centro, el
area, la orientacion y los momentos. Si el conjunto de pixels es una region entonces
podriamos obtener el numero de agujeros de cada region. Si es un arco, el promedio de
curvatura seria una propiedad interesante.

Ademas de propiedades para cada conjunto de pixels, el extracting puede determinar
relaciones entre grupos de pixels, como ser si éstos se tocan, si son cerrados, si un
grupo esta dentro de otro, etc.

2.2.3.2.6 - Iqualacion de formas (Matching)

Los eventos (o regiones) ocurridos en la imagen son identificados y medidos a través
de los procesos anteriormente descriptos, pero para poder asignarles un significado es
necesario realizar una organizacion conceptual que permita identificar un conjunto
especifico de eventos en la imagen observada como una instancia imaginada de algun
objeto previamente conocido. Otras veces, un objeto o un conjunto de partes de objeto
son reconocidos, lo que permite realizar mediciones como distancia entre dos partes de
objeto, angulo entre lineas, area de una parte, etc.

Entonces, el matching determina la interpretacién de algunos conjuntos de eventos
relacionados, asociando esos eventos con algun objeto tridimensional dado o figura
bidimensional. Las figuras simples se corresponderdn con eventos primitivos y la
propiedad de medicion desde un evento primitivo frecuentemente sera adecuada para
permitir el reconocimiento de la figura. Las figuras complejas se corresponderan con
conjuntos de eventos primitivos. Aqui, el reconocimiento se obtendra por el uso de un
vector de propiedades de cada evento observado asi como de las relaciones entre los
eventos.

2.2.3.3 - Binary Machine Vision

En la deteccién y reconocimiento de objetos o de defectos en los objetos por un
sistema de computer vision, frecuentemente la imagen de entrada es simplificada por la
generacion de una imagen de salida donde los pixels tienden a tener valores altos si
forman parte del objeto de interés y valores bajos en caso contrario.

Para reconocer realmente un objeto, es necesario identificar primero las regiones que
puedan llegar a ser parte del objeto. El camino mas simple para identificar esas regiones
de objetos es hacer una operacion de threshold_labeling en la cual a cada pixel que
tiene un valor suficientemente alto se le asigna el valor binario 1, lo que identifica al pixel
como uno con posibilidad de formar parte del objeto de interés. A cada pixel que no tiene
un valor suficientemente alto se le asigna el valor binario 0, que indica que la posibilidad
es pequena.

La generacién y el analisis de esta imagen binaria son llamadas Binary Machine
Vision. El primer paso de la B.M.V. es hacer threshold de una imagen en escala de
grises, etiquetando asi cada pixel como 0 binario (fondo de la imagen) o 1 binario (objeto
de interés). Entonces el thresholding es una operacion de Labeling.

Dependiendo de la complejidad de los objetos y de la naturaleza de las figuras a ser
identificadas y su posicion relativa esperada, la siguiente etapa de procesamiento puede
ser una de entre dos técnicas de agrupamiento: etiquetar componentes conectadas o
segmentar signaturas.

Ambas técnicas hacen una transformacién en la clase de unidades procesadas hasta
ahora. Las unidades de la imagen son los pixels. Las unidades después de la
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transformaciéon son mas complejas; se las llama regiones o segmentos y estan
compuestas de agrupamientos de pixels. Después de que las regiones son definidas,
una variedad de mediciones pueden ser hechas en ellas, lo que podemos llamar
extraccion de rasgos.

Las regiones son finalmente asignadas a una clase de objeto o a una clase de defecto
de objeto o categoria a través de una técnica de reconocimiento de patrones. Esto
constituye los pasos de matching e inferring (igualacion y deduccién).

La secuencia de operaciones thresholding_labeling de componentes conectadas,
mediciones de propiedades de regiones y reconocimiento estadistico de patrones, es
llamada Anélisis de Componentes Conectadas (Algoritmos SRl - Gleason y Agin,
1979, Agin 1980).

La secuencia de operaciones thresholding, segmentacion, signatura, mediciones de
propiedades de regiones y reconocimiento estadistico de patrones, es llamada Analisis
de Signaturas.

2.2.3.3.1 - Thresholdina

Es una operacion de labeling sobre una imagen en escala de grises o colores.
Distingue pixels que tienen un valor alto de gris o color de los que tienen un valor bajo.

Es uno de los métodos mas usados para extraer una figura 0 un rasgo de interés
particular de una imagen. El operador binario de threshold produce una imagen en
blanco y negro ya que asigna un 1 a pixels con valor alto y un 0 a los que tienen un valor
bajo; generalmente el objeto de interés queda negro (valor binario 1) y el fondo blanco
(valor binario 0).

2.2.3.3.1.1 - Definicion

Definicién: sea f una imagen dada por la matnz de la fig.2.2 ( bosquejadaen Ja
fig. 2.1 ). En la figura, el nivel de gns se mueve entre 0 y 8, donde 0 representa
blanco y ocho negro. El threshold de la imagen f con el valor 7 lleva a blanco
(0) todos los pixels con valor de gns menora 7, y lleva a negro (1) todos los
pixels con valor de gris iqual 0o mayora 7.

La imagen resultante (figura 2.3) tiene solamente dos valores de grises, Oy 1. La letra
H es claramente discernible en la imagen resultante. Aqui vemos que los caracteres con
* no son parte del dominio de la imagen y por lo tanto no se ven afectados por el
threshold.

Figura 2.1
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*0,00 og'jo}o 00;123* 33 '+ 000l0o 0000000 0O0:
000001 1/60:0233|334 /010.0 0/0 0{0 0.0.0;00{0.000
0:0{0{2 1{1.0/0 *{4{4.6 5/5.5/4 '0{0i0 0/0:0;0 0:*{0i0 0|0;0}|0 O
00i2:7 71750 22558§8 8/6.5!5 ‘oloio 111i1)0 o;o}of1 1/1.0/0 O
0:0/2:6 7/7.2/0 46888653 '0:0:0 0{1.1/0 0i0{0'1 1/1:0{0 O
0:0,2:6 78 2,0 3:58:8 8|7 6,5 00001100001 1]1:1/00
0:1,2,78!7.7/78:8/8886.6/4 00/0 111.1{1 11111 1/1:0/0 O,
0i0i4i7 7,7 717 7:8/8.8 8756 oloio 11171 1i1i1:1 1111170 0
0:2(2:7 7|7 34 4788 8,6 43 0/0i0 1|1 1|0 0i0{1:1 1,1 0[00
1i14:78/82{0 1888|567 000 1]1 1|0 0i0i* 1 1{1:0/0 1
1:0/2:7 7/8:2{2 1:5:8.8 86 6(5 .0/0;0 1]1.1|0 0i0;0;1 1/1:0|0 O
0133 4|2 2/0 1.4/6:8 75.4/3 10:0:0 0/0;0|0 0i0{0 0 1[1.0/0 0
0i0{2i1 1]/2.0/0 0{3{4'4 6|6 53 010i0 0/0,0/0 0:0/0;0 0{0:0(0 O:
-i0j0i0 0looio 2i2!372 3l5-3i3 +lgio oo olo oioloio oloiojo of
Figura 2.2 Figura 2.3

Podemos introducir la notacion para la imagen resultante definida por:

1,si f(i,j)>=t
[ THRESH (f,t)] (i,j)= 0,si f(i,j)<t
*sif(i,j)="

Observando las figuras se puede notar que:

Los asteriscos son pixels donde el sensor no ha producido informacion, por lo tanto
esos pixels no forman parte del dominio de la imagen;

el lado derecho de la imagen es mas oscuro que el izquierdo, lo cual puede ser
producto de una distorsidbn causada por el sensor, luz reflejada o transmision
degradada de los datos, etc.

En la figura 1.3 hay dos pixels de la H arriba a la izquierda que fueron blanqueados (
llevados a O binario) por el thresholding con valor 7, pero que tenian un valor de gris
6 (bastante oscuro). Asimismo, se obtienen 6 pixels extras en la parte derecha.
Podriamos mejorar la parte izquierda de la H con un valor de threshold 6, pero
empeoraria la parte derecha; o podria mejorar la parte derecha de la H con valor de
threshold 8 pero perderia pixels de la izquierda. Entonces llegamos a la conclusion
que el mejor valor de threshold a elegires el 7.

2.2.3.3.1.2 - Valor de threshold

Sobre la udltima de las observaciones del punto anterior, podemos agregar que hay

métodos para elegir automaticamente este valor ideal de threshold, como por ejemplo
hallar el histograma de la imagen. Esta definicidon automatica es uno de los puntos mas
importantes del threshold:

Qué base puede ser usada? para encontrar un valor que separe el fondo oscuro del
objeto brillante (o viceversa) de una manera Optima, seria deseable conocer la
distribucién de los pixels oscuros y la de los brillantes.

12
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El valor de threshold podria entonces ser determinado como ese valor de separaciéon
por el cual la porcion de pixels oscuros etiquetados 1 (mal etiquetados) iguale la porciéon
de pixels brillantes etiquetados 0. Esto equipararia la probabilidad de error al etiquetar
pixels de fondo como parte del objeto y viceversa. La dificultad radica en que la

distribuciéon independiente de pixels oscuros y brillantes generalmente no es conocida en
un primer momento.

2.2.3.3.1.3 - Histograma

El histograma nos dice cuantos pixels hay en la imagen para cada valor de gris (0
color). Se define como:

HIST(m)=#{(r,c)/ I(r,c)=m)

Con - m: cualquier valor de gns (o color),
- # : operador que cuenta numero de elementos en el conjunto.

La funcion histograma puede ser implementada faciimente usando un arreglo con

MAX elementos (MAX es el valor de gris o color mas alto), como se detalla en
seudocédigo a continuacion:

Procedure Histograma ( Img, Hist )
for x := 0 to MAX do
HIST (x ) :=0;
for row = 1 to MAXROW do
for col := 1 to MAXCOL do
gris ;=1 (row, col ),
HIST (gns ) := HIST (gris ) + 1;
end for;
end for;
end Histograma;,

2.2.3.3.2 - Labeling de componentes conectadas

2.2.3.3.2.1 - Introduccién

Consiste en el etiquetamiento de las componentes conectadas con valor de pixel 1
(sobre una imagen binaria) seguido de mediciones sobre las regiones encontradas; la
region es una unidad mas compleja que el pixel y tiene un conjunto de propiedades mas
completo (forma, posicion, estadisticas del nivel de gris, etc.), por lo que para cada
region se puede construir una N_tupla o vector de esas propiedades medidas. Una
forma de reconocer objetos diferentes, objetos defectuosos o caracteristicas es distinguir
entre las regiones en base a sus propiedades.

13
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El etiquetamiento cambia la unidad de trabajo: el pixel es reemplazado por la region o
segmento. Todos los pixels que tienen valor binario 1y estan conectados entre si tienen
la misma etiqueta identificatoria. La etiqueta es un unico nombre o indice de la regidén a
la cual el pixel pertenece; ademas, es el identificador para una region. El labeling de
componentes conectadas es una operacién de grouping.

Los algoritmos para labeling de componentes conectadas agrupan todos los pixels
pertenecientes a la misma region y les asignan igual etiqueta [ Software para realizar
Labeling de Componente Conectadas puede ser encontrado en Ronce and Divijver
(1984) y en Cunningham (1981) ].

2.2.3.3.2.2 - Operadores de componentes conectadas

El operador de etiquetamiento se utiliza normalmente en aplicaciones donde las
imagenes estan formadas por un numero pequeno de objetos siempre en contraste con
el fondo. El operador toma la imagen resultante del Thresholding y agrupa los pixels con
valor binario 1 en regiones conectadas, llamadas componentes conectadas. E| resultado
es una imagen simbdlica donde cada pixel 1 tiene un valor entero que identifica la region
a la cudl pertenece. En las siguientes figuras se puede observar el resultado de aplicar
un operador de componentes conectadas.

0|1]1]0}1 0(1(1]0]2
0]1}{1]0]1 0{1(1]0]2
1/1{0[0}0 111{0]|0]0
0{0]|0[1[1 0/0{0|3]3
Oi{1]1[1]0 0{3}3[3]|0

imagen binaria inicial imagen simbdlica result. de la aplicacion

del oper. de componentes conectadas

Definicion: dos pixels p y q pertenecen a una componente conectada C si
existe una secuencia de pixels ( po, p1, ..., pn)de Cdonde po=p, pn=q

y pi es 'vecino'de pj-1 para i=1, ..., n.

Esta definicion de componentes conectadas es dependiente de la definicion que se
haga del término 'vecino'. Se pueden tomar como vecinos de un pixel dado a los que se
encuentren pegados al norte, sur, este y oeste (entonces seran regiones 4_conectadas)
o se puede considerar ademas como 'vecino' a los pixels ubicados al sudeste, sudoeste,
noreste y noroeste (con lo que las regiones se denominaran 8_conectadas) como se
puede ver en la siguiente figura.

o 0|00

O/ X|0 O X|0O

o 0(0|0O
los circulos son pixels los circulos son pixels
4-conectados a la X 8-conectados a la X

14



Capitulo Il - Procesamiento de imagenes

them CAMBIO := true;
LABEL(L,P):=M;
end
end for
end for;

// Pasada Bottom-up //
for L := NLINES to 1 by -1 do
for P := NPIXELS to 1 by -1 do
if LABEL(L, P) <> 0 then
Begin
M = MIN (LABELS ( NEIGHBORS ((L,P)) U (L,P))),
ifM<>LABEL(L,P)
then CAMBIO ;= true;
LABEL(L,P):=M;
end
end for
end for;
until CAMBIO = false
end Iterador;

Algoritmo ciclico

Esta basado en el algoritmo clasico de Componentes Conectadas para Grafos descripto
en Rosenfeld and Pfaltz (1966) [ Se lo puede encontrar en la mayoria de los libros que
tratan el tema, como por ejemplo en Aho, Hopcroft and Ullman (1983) ].

Hace solo dos pasadas por la imagen pero requiere una extensa tabla global para
almacenar equivalencias. La primera pasada ejecuta la propagacién de etiquetas.
Cuando se presenta una situacion en la que dos etiquetas distintas pueden ser
propagadas al mismo pixel, se propaga la mas pequena y cada equivalencia encontrada
es agregada a la tabla. Cada entrada en l|a tabla de equivalencias es un par ordenado
(etiqueta, etiqueta equivalente).

Después de la primera pasada se encuentran las ‘clases de equivalencias’ haciendo la
clausura transitiva del conjunto de equivalencias de la tabla. Cada clase de equivalencia
es asignada a una unica etiqueta, frecuentemente la menor (o la mas antigua) de la
clase. La segunda pasada asigna a cada pixel la etiqueta de la clase de equivalencia
correspondiente a la etiqueta que se le asigné al pixel en la primera pasada.

Una aproximacion al algoritmo descripto, escrita en seudo-cédigo, es la que se detalla
a continuacion:

/- //
Procedure Clasico
/- v/4

// Inicializacién de la Tabla de Equivalencias //
EQTABLE := CREATE(),
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// Primera Pasada Top-down //
for L .= 1 to NLINES do
// Inicializacion de las etiquetas de la linea L en cera//
for P ;= 1.to NPIXELS do
LABEL(L,P):=0;
end for;

// Procesamiento de la linea //
for P:=1 to NPIXELS do
ifF(L,P):=1then
Begin
A :=NEIGHBORS ((L,P));
if ISEMPTY(A)
them M := NEWLABEL()
else M:=MIN(LABELS (A)),
LABEL(L,P)=M;
for X in LABELS( A ) and X<>M
ADD(X, M, EQTABLE)
end for;
end
end for
end for;

//Busqueda de las Clases de Equivalencias
//Resolver encuentra las componentes conectadas de la estructura //de grafo
definida por el conjunto de equivalencias creado en //la primer pasada./

EQCLASES := Resolver( EQTABLE ),

for E in EQCLASES
EQLABEL(E ) :=min (LABELS(E))
end for:

// Segunda Pasada Top-down //
for L := 1 to NLINES do
for P := 1 to NPIXELS do
ifl(L,P)=1
then LABEL(L,P):=EQLABEL(CLASE(LABEL(L,P)))
end for
end for
end Clasico,

El problema principal de este algoritmo radica en la tabla de equivalencias global; en
imagenes grandes con muchas regiones se torna demasiado extensa, siendo
problematico su almacenamiento.
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2.2.3.3.3 — Segmentacioén de Signaturas

2.2.3.3.3.1 — Definicién

Consiste en la toma de una o mas proyecciones de una imagen binaria o de una
subimagen de una imagen binaria, segmentando cada proyeccién para formar una
nueva unidad de mas alto nivel, y tomando mediciones de las propiedades de cada
segmento proyeccion.

2.2.3.3.3.2 — Analisis de signaturas

El analisis de signaturas, al igual que el analisis de componentes conectadas, realiza
cambios en las unidades de trabajo, pasando de pixels a regiones o segmentos.
Consiste en la generaciéon de una imagen binaria mediante una técnica de thresholding,
realizando proyecciones, para luego tomar decisiones sobre |los objetos en base a las
propiedades de dichas proyecciones. Estas pueden ser verticales, horizontales,
diagonales, circulares, radiales, espirales o proyecciones generales.

El analisis de signaturas ha sido usado primero para el reconocimiento de caracteres
[Sanz, Hinkle, and Dinstein (1985), y Sanz y Dinstein (1987) debaten sobre una clase de
arquitectura pipeline para el computo de proyecciones y de rasgos geomeétricos basados
en proyecciones]. Es importante para binary vision porque puede ser computada
faciimente en tiempo real.

Una proyeccion general de una imagen binaria dada puede ser obtenida al
enmascarar una imagen indexada proyectada con la imagen binaria dada. Cada pixel de
la imagen resultante toma el valor O si el correspondiente pixel de la imagen binaria es
un 0. Y si el pixel de la imagen binaria es un 1, entonces el pixel tomara el valor del pixel
correspondiente en la imagen indexada proyeccién.

La signatura, que es una proyeccion, es el histograma de los pixels distintos de cero
de la imagen resultante. Para obtener una proyeccién vertical, la imagen indexada
proyeccion contiene el valor ¢ en todo pixel de la columna coordenada c¢. De ese modo,
una proyeccién vertical es una funcién unidimensional que para cada columna tiene el
valor dado por el numero de pixels en la imagen binaria en la columna conteniendo valor
binario 1.

En el analisis de signaturas, la imagen binaria debe ser procesada de modo tal que el
desorden de todos los objetos no importantes sea eliminado antes de sacar la
proyeccién. Esto podria ser hecho en parte por el procesamiento de escala de grises
que precede al thresholding, en parte por operaciones morfolégicas binarias después de
thresholding, y en parte por un simple enmascaramiento.

La siguiente etapa en la segmentacién de signaturas es la segmentacion de
proyecciones. La segmentacién lleva a cabo una transformacion de la unidad pixel a la
unidad segmento proyectado. Segmentos sucesivos mutuamente excluyentes pueden
ser determinados mediante |a localizacién de lugares donde los valores de la proyeccién
son relativamente pequenos.

La segmentacion de proyecciones induce a la segmentacion de la imagen en los
siguientes pasos: suponemos que un segmento determinado desde la proyeccién
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vertical esta dado por {c|s =c =t} y que un segmento determinado desde la
proyeccion horizontal esta dado por {r | u = r = v }. Estos segmentos verticales y
horizontales definen un segmento R enlaimagendadopor: R={(r,c)] u=r=v
and s=c=t ).

Si hay Ny segmentos de la proyeccion horizontal y Ny de la vertical, entonces se
induciran que en la imagen hay Nu.Ny segmentos mutuamente excluyentes, cada uno
de los cuales sera por el momento una subimagen rectangular.

Esta induccion de segmentacion en la imagen desde las segmentaciones de

proyecciones verticales y horizontales conduce hacia un camino iterativo de
refinamientos de la segmentacion inicial de la imagen.
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2.2.3.3.3.3 — Técnica de refinamiento iterativo

La técnica de refinamiento iterativo trabaja de la siguiente manera:

1°. Segmenta las proyecciones verticales y horizontales de Ia imagen.

2°. Induce la segmentacion en la imagen desde esas segmentaciones.

3°. Trata cada subimagen rectangular de la misma forma que fue tratada
la imagen.

4°. Determina las proyecciones verticales y horizontales, segmenta las
proyecciones e induce la segmentacion hacia atras sobre la
subimagen.

5° Continua en este camino hasta que cada subimagen rectangular
resultante tiene proyeccion vertical y horizontal que consiste de un
segmento y por lo tanto no puede ser nuevamente dividida.

A partir de las proyecciones vertical, horizontal y diagonal se puede computar
faciimente el centroide, momentos centrales secundarios y limites del rectangulo.

2.2.3.3.3.4 - Ejemplo de calculo de proyecciones horizontales y verticales

; 1101 3 R RRER SRR RS AR EE IR RN E
: EBERE 3 202 21222 2i2|2i2 2(2:2]|2
i : i 4 33 3/3.3/3 3!3|3i3 3/3!3|3
r : it a4 4:4 44 4/4 4:4/414 4,4:4|4
R i1 2 5i{5 5/5i5|5 5{5|5i5 5{5i5|5
M . Sl 2 66 6{6:6/6 6:6/6/6 6|6:6|6
X 1L 2 7i7 7777 i 7T 77877
1 1 2 86 8|8 88 6ialasslesls
: 1 1 9i9 9/9/9/9 9i9|9i9 9/9i9|9
Pl 0 10110 1010,1010 10i10[10:10 10{10,10{10

101 11161 1 6 1 it i afiialn

11 1101 1 6 1211212112112[12 121212112 12[12112{12

111 10111 1 6 1311313131313 13113[13113 13131313

1'sleio olo 212 2i5]l6i6 51

Figura 2.4 - Imagen Binaria y las Figura 2.5 - Mascara proyeccion
proyecciones vertical y horizontal. La horizontal.

proyeccion horizontal es el histograma

de la imagen binaria enmascarada

por la proyeccién horizontal mascara de

la figura 2.5.

20



Capitulo Il - Procesamiento de imagenes

BT FL T S SR W P TR B CF
: 11211212112
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Figura 2.6 - Imagen binaria de la fig. 2.4
enmascarada por la  proyeccién
horizontal mascara de la fig. 2.5.
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Figura 2.8 Se observa la imagen binaria
segmentada en regiones sobre la base
de la segmentacion de la fig. 2.7.
También se ven las proyecciones
horizontal y vertical de cada region.
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Figura 2.7 - Imagen binaria segmentada
en regiones sobre la base de la
segmentacion inicial de las
proyecciones vertical y horizontal.
También se ven las proyecciones
horizontal y vertical de cada region.
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Figura 2.9 — Proys. diagonales Pd y Pe
para c/u de las 5 regiones de la fig. 2.8.
Pd es la proy. diag. a 45° en el sentido
del reloj desde la horizontal.
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La fase final del andlisis de signaturas son las mediciones de rasgos de cada uno de
los segmentos proyeccion. Un rasgo puede consistir de la suma de todos los valores
proyeccion en el segmento, con lo que se obtiene el area del objeto. Otro es la suma
pesada de todas las posiciones de la proyeccion en el segmento, pesada por el valor de
proyeccién, con lo que se produce una posicion proyectada central.

Se pueden calcular otros rasgos que incluyan numeros y alturas de picos
(convexidades) y numero y profundidades de cuencas (concavidades). Si la forma de la
proyeccion es suficientemente simple, es posible aproximar a una forma funcional los
valores de los segmentos proyeccion. El vector de rasgos puede ser construido desde
los parametros computados de las coincidencias. Finalmente, el segmento proyeccion
puede ser normalizado teniendo una longitud pre-especificada, y los valores de la
proyeccidn normalizada pueden constituir un vector de medidas proyectadas.

Asi, después del analisis de signaturas, para cada segmento proyeccion tendremos
una N-tupla o vector de las propiedades medidas. Para reconocer diferentes objetos,
defectos de los objetos, o caracteristicas se distingue entre los segmentos proyectados
en base a las propiedades medidas. Esta es la funcién del reconocimiento estadistico de
patrones.

2.2.3.3.3.5 - Conclusiones

Cuando la segmentacién de componentes es realizada sobre una situacién simple
(simple significa que los componentes estan separados entre si y que hay pocos
componentes) entonces la segmentacién de signaturas es la técnica a elegir debido a
que posee la mas rapida de las implementaciones entre todas las técnicas de analisis de
componentes, tanto utilizando hardware de pipeline especial como hardware de
computadoras comunes.

Sin embargo, cuando hay muchas componentes y las mismas estadn cerca unas de
otras con protuberancias que encajan en huecos de las otras la segmentacién de
signaturas no funcionara. En este caso se debe realizar un analisis de componentes
conectadas.

2.2.3.3.4 - Andlisis de regiones

Consiste en el calculo de las propiedades globales para cada regién producida por el
algoritmo del labeling de componentes conectadas, o cada segmento producido por la
segmentacién de signaturas.

Las propiedades de cada sector o segmento son almacenadas en un vector de
mediciones que es la entrada para un clasificador.

2.2.3.3.4.1 - Propiedades de las regiones

El operador de componentes conectadas produce regiones. Hay una gran variedad de
propiedades medibles que pueden ser hechas en cada regidén en base a la forma de la
misma y de los valores del nivel de gris (VNG) para aquellos pixels que |la forman.
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Algunas de estas propiedades son:

El histograma de los VNG de la regién: como ya se explicé, todos los
pixels en una imagen dan lugar al histograma de la imagen; de aqui se
desprende que los VNG para todos los pixels en una regiéon dan origen al
histograma de los VNG de la region. Esto significa que el VNG es
solamente una estadistica sumatoria del histograma.

La varianza, la asimetria y la kurtosis son otras estadisticas del nivel de
gris de las regiones.

La medida de co-ocurrencia del nivel de gris de la distribucion espacial en
las regiones constituye una estadistica sumatoria sobre la microtextura de
las regiones.

El nivel de gris espacial de segundo momento: puede medir el grado con
el cual la regiéon es sombreada, con un lado ligeramente mas brillante que
el otro.

El rectangulo frontera de la region es el rectangulo mas pequeno (con los
lados orientados paralelos a los ejes fila y columna de la imagen) que la
contiene o circunscribe.

Los puntos extremos; la region tiene ocho puntos extremos: el mas arriba
a la izquierda (P4), el mas arriba a la derecha (P,), el mas a la derecha de
arriba (Ps), el mas a la derecha de abajo (P,), el mas abajo a la derecha
(Ps), el mas abajo a la izquierda (Ps), el mas a la izquierda de abajo (P;),
el mas a la izquierda de arriba (Ps).

Cada punto extremo se apoya en el rectangulo limite de la regién, normalmente
orientado, como se puede apreciar en la siguiente figura:

P, P,

P7

P3

/-

Pe Ps

Los puntos extremos se presentan en pares opuestos. Cada par de puntos extremos
opuestos definen un eje, el cual tiene propiedades muy utiles como la longitud del eje y
su orientacion.
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- el area: si denotamos el conjunto de pixels de la regiéon como R, se define:

Area A= D> i
(rc)eR

- la longitud del perimetro P de una regién sin agujeros es la secuencia de sus pixels del
borde interior. Un pixel forma parte del borde si tiene un pixel vecino que no pertenece a
la region.

Perimetro: Ps= {(r.c) e R|Vecinos, (r,c)- R <> £} (con 4-conectividad)

Pe= {(r.c) e R|Vecinoss(r,c)-R <> £} (con 8-conectividad)

- centroide de una region:

Centroide (f c)r= 1/A. >r
(rc)eR

c=1/A.2c¢
(rc)eR

- el numero de aguijeros, la longitud del perimetro, la longitud del mayor y menor eje de
la elipse que mejor encaje y la orientacion de los ejes mayores.

- el segundo momento central, el radio del circulo que la circunscribe, el radio del
maximo circulo contenido, la medida de distancia us desde el centroide hasta el limite de
la figura y la desviacion estandar sy de las distancias desde el centroide hasta el limite
de la figura, son otras propiedad medible para cada regién. Las propiedades pr y sr

pueden ser definidas en términos de los pixels (rg,cx), con K = 0,...,K-1 en el perimetro
P:

k-1 g
pr= 1/K. 2 [1(r, &)-( re)ll
k=0
k-1 A
se? = 1/K. 2 (re,c)-(r.c)|l-prl?
k=0
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Haralick (1974) muestra que nr / sr tiene las siguientes propiedades:

e Cuanto mas circular es la figura digital, la medida pr / sk S€ incrementa
monoétonamente.

e« Los valores de pr/ss para figuras digitales similares y continuas es
similar.
¢ La orientacién y el area son independientes.

Ademas, el numero de lados N de un poligono regular digital puede ser estimado a
partir de la medida pg/sk :

N = 1.4111(pe/se ) 7

Podemos determinar para cada region R la medida del nivel de gris p y la varianza del
nivel de gris s? . p es una medida de primer orden que determina el promedio del nivel
de gris, y se define como:

=AY R C)
(rc)eR

y s? es una propiedad de segundo orden que se calcula como:

si=a il ATy Ll (e R 2= filARDia | G 2 s
(re)eR (re)eR

2.2.3.3.4.2 - Propiedades de los seamentos

Las propiedades que se obtienen desde las proyecciones vertical, horizontal y
diagonal incluyen area, centroide de la regién, segundo momento y rectangulo limite.
Estas propiedades, que se calculan mediante el empleo del andlisis de signatura, son
muy utilizadas. para determinar la orientacion y posiciéon de un rectangulo y la posicién
de un circulo.

La proyeccién vertical P, es definida por:

Pu(c)=#{r|(rc)eR}

La proyeccion horizontal Py es definida por:
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Pu(r) =#{c|(rc)eR}

La proyeccion diagonal Pp que va desde abajo a la izquierda hacia arriba a la derecha
es definida por:

Po(d)=#{(rc)eR| r+c=d}

La proyeccién diagonal Pe que va desde arriba a la izquierda hacia abajo a la derecha es
definida por:

Pe(e)=#{(rc)eR|r-c=e}

El area A puede ser obtenida desde cualquier proyeccion, como por ejemplo:

A5 ety = 2 Pu(r)
r {c

(rc)eR |{rc)eR} r
La fila superior (rmin) del rectangulo limite esta dada por:
min = min{r|(rc)eR} = min{r|Pu(r)<>0}

La fila inferior (rmax) del rectangulo limite esta dada por:

max = max{r|(rc)eR} = max{r|Pu(r)<>0}

La columna de mas a la izquierda (cmin) del rectangulo limite esta dada por:

cmin = min{c|(rc)eR} = min{c|Py(c)<>0}
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La columna de mas a la derecha (cmax) del rectangulo limite esta dada por:

cmax = max{cl(rc)eR} = max{c|Py(c)<>0}

La fila centroide r puede ser obtenida desde la proyeccion horizontal Py
realizando el siguiente calculo:

TIA DS i = AL e

_,
I

(rc)eR r {c|(rc)eR}
S ARSI R D = 1/A2 rPy(r)
r {c|(rc)eR} r

La columna centroide ¢ puede ser obtenida desde la proyeccién vertical Py
realizando el siguiente calculo:

CR= S /M E iCans. AT A Dt
(rc)eR ¢ {r|(rc)eR}
S AR e SCATADR C Py(G)
(5 {r](rc)eR} €

El diagonal centroide d puede ser obtenida desde la proyeccién diagonal Pp:

dis il AL d:Pokd)
d

El diagonal centroide e puede ser obtenida desde la proyeccién diagonal Pg:

e ==1/A Y ePsle)
e
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El diagonal centroide  d esta relacionada con la fila y columna centroide:

18 Y d > 1 =

d {(r,c)eR | r+c=d }

(o
1]

1TIA Y D (t+c) =
d

{(r,c)eR | r+c=d}

S dIA Y Dr 1A 2D e
d {(rc)eR|r+c=d} d {(r,c)eR | r+c=d }
=AY A IA ) e r o+ ¢
(re)eR (rcyeR

De manera similar, el diagonal centroide e esta relacionada a la fila y columna centroide:

e = riiip
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paralelos

Los factores que aumentan la pérformance
de un algoritmo en una arquitectura particular
dependen del grado de paralelismo y de la
sobrecarga por scheduling y sincronizacion de
tareas. La eleccion de un algoritmo para solucionar
un problema particular es fuertemente influenciada
por la arquitectura de hardware y las herramientas
de software disponibles.



Capitulo IIl - Algoritmos y Lenguajes Paralelos

3.1 - Introduccion

Para el paralelismo a nivel de tareas, cuando mas fino es el grano de paralelismo
mayor es el costo de scheduling y sincronizacion [ Segun el criterio presentado en
Dennis 80, Arvind 83 y Gurd 85, los algoritmos pueden ser descriptos como evaluaciéon
de expresiones en un sistema Data Flow, los que tienen poca sobrecarga de scheduling
y sincronizacion. Por otro lado, Gottieb 83 y Gajski 84 creen que lo importante es tener
datos estructurados (Computacion Orientada a Objetos) ]. Esto significa que usualmente
no se puede conseguir un incremento lineal en la velocidad por un incremento del
numero de procesadores.

Para encontrar el algoritmo mas eficiente en una arquitectura dada, el programador
debera tener en cuenta los siguientes principios:

e Debe desarrollar circuitos rapidos y aumentarlos con metodologias para
sincronizacion de procesos paralelos. Esto permite utilizar arquitecturas
de computadores comunes y por lo tanto conservar la gran cantidad de
algoritmos y programas que han sido desarrollados.

e Tiene que proveer mejores optimizaciones y compiladores vectoriales,
para permitir que los procesadores paralelos sean mejor explotados.

o Debe desarrollar nuevos algoritmos mejor soportados por los nuevos
lenguajes.

e Debe desarrollar nuevos modelos de computacidén que permitan un
paralelismo masivo, lo que puede ser explotado por la construccion de
grandes arquitecturas multiprocesador.

3.2- Paradiamas paralelos

Al desarrollar un algoritmo el paralelismo se puede implementar de tres maneras
diferentes, a saber:

1. Paralelismo de datos (SIMD).
2. Paralelismo de tareas (MIMD).

3. Modelos sistdlicos o en pipeline.

Frecuentemente, los algoritmos son desarrollados sin referencias a una arquitectura
particular, y usan mas de un modelo de paralelismo, por lo que son dificiles de
implementar en la practica.

Para la eleccion del modelo de paralelismo a utilizar, se debe tener en cuenta que no
cualquier tipo de paralelismo resolvera un problema dado en forma eficiente.

Aunque existe un numero considerable de computadores paralelos que han sido
desarrollados tanto comercialmente como en universidades, todavia hay poco software
disenado para ellos.

La mayoria de éstas maquinas son entregadas solamente con un compilador para un
lenguaje convencional que ha sido extendido para posibilitar el modelo de computacién
paralela (pasaje de mensajes y sincronizacion entre procesadores).
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3.2.1 - Paralelismo de datos

El paradigma de paralelismo de datos es explicitamente sincronizado y se mapea al
modelo de programacion SIMD, donde cada uno de los procesadores ejecuta el mismo
codigo sobre sus datos locales en forma simultanea.

Las ventajas de este modelo radican en que el flujo de control es muy simple y que el
conjunto de datos cambia de un estado a otro. Ademas los resultados son
deterministicos e independientes del numero de procesadores fisicos del sistema, lo que
facilita la depuracién y la portabilidad del software.

Aunque el modelo es 6ptimo por ejemplo para el procesamiento de imagenes a bajo
nivel, no es obvio como representar o implementar tareas de razonamiento de alto nivel.
Hay que tener en cuenta que el particionamiento de la imagen entre el conjunto de
procesadores disponibles depende de varios factores, como por ejemplo la facilidad para
particionarla segun el modo en que este almacenada y segun la operacion que se desee
realizar sobre la misma.

3.2.2 - Paralelismo de tareas

Programar en una computadora multiprocesador es muy distinto a programar en una
computadora con un solo procesador. Una computadora multiprocesador requiere:

+ El algoritmo necesita ser particionado en subtareas;
¢ Las subtareas y los datos deben ser distribuidos entre los procesadores;

e El sistema debe estar configurado para permitir comunicacion y
sincronizacion entre procesadores.

El orden de las pautas antes descriptas debe ser mantenido pues no se pueden

determinar las necesidades de comunicacién antes de decidir la divisién de tareas y
datos entre los procesadores.

3.2.3 - Modelos sistolicos o en pipeline

El algoritmo es particionado temporalmente y cada etapa computa un resultado parcial
y se lo pasa a la siguiente etapa.

3.3 - Algoritmos de propdsito general

A continuacién se detallan dos algoritmos de uso general en el desarrollo de
aplicaciones paralelas:

PROCESO MAESTRO;
Begin
for cada imagen do
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PAR
SEQ
Obtener y digitalizar la Imagen
Hacer un Threshold de la Imagen
Eliminar el ruido
SEQ for cada objeto
encontrar objetos separados
enviar objetos a proc. disponibles
colectar resultados de Proc. Clientes
END PAR
end for
End

PROCESO CLIENTE;,
Begin
SEQ
Recibir los Datos del Objeto
Determinar el Borde del Objeto
Analizar el Borde para reconocer el Objeto
Enviar los resultados al Proceso Maestro
End

3.4 - Lenguajes paralelos

Disefar un ‘lenguaje para el procesamiento de imagenes’ no difiere demasiado del
diseno de cualquier otro tipo de lenguaje de programacién. Debemos considerar:

e Las estructuras de datos, los tipos de datos y especialmente el manejo de
vectores y matrices, su descripcion y representacion.

o Las operaciones sobre los datos y la manipulacion de los mismo,
especialmente de las matrices.

e La estructura de programa, el flujo de control y la sintaxis.

Para que un lenguaje sea considerado paralelo debe soportar alguno de los conceptos
de paralelismo y comunicacién. El paralelismo puede ser a nivel de procesos (ej. ADA),
objetos (ej. EMERAL), sentencias (ej. OCCAM), expresiones (lenguajes funcionales) o
clausulas (ej. PARLOG, Concurrent PROLOG). La comunicacién puede ser punto a
punto (ej. OCCAM) o broadcast.

Pocos de los algoritmos existentes han sido escritos en un lenguaje paralelo, ni
siquiera los ejecutados en supercomputadores. Esto se debe principalmente a que los
continuos incrementos en el poder de procesamiento de los procesadores seriales
convencionales y las mejoras logradas en la tecnologia de compiladores desalientan el
cambio a una implementacion paralela. Una altemativa de solucion que posibilite la
utilizacion de lenguajes paralelos seria la traduccion automatica del codigo
convencional.

31



Capiltulo lll - Algoritmos y Lenguajes Paralelos

3.5 - Conclusiones

Para hacer efectivo el uso de multicomputadores los algoritmos tienen que ser
particionados en subtareas y mapeados sobre los procesadores disponibles. También es
necesario configurar la red de comunicacion entre los procesadores para una topologia
de red especifica.

Existen pocas herramientas que permitan realizar estas tareas automaticamente. A
causa de ésto, la eficiencia de los programas creados es proporcional a la habilidad y al
‘craft' del programador.

Un algoritmo escrito para una maquina particular en un lenguaje dado puede necesitar
ser re-implementado si la topologia de la red de procesadores cambia, por ejemplo
agregando mas procesadores.

Escribir programas para datos paralelos en un arreglo de procesadores SIMD
generalmente es simple debido a que involucra control secuencial. En cambio, es mas
dificil escribir programas para procesadores MIMD porque uno debe darse cuenta de la
necesidad de particionar tanto los datos como el cédigo a través de los procesadores, y
también es necesario configurar los canales de comunicacion entre los mismos. Esto
lleva a una estructura de control compleja, complicando la tarea de debugging.

3.6 - Parallel Virtual Machine ( P.V.M. )

Es un conjunto integrado de herramientas de software y librerias que emulan en forma
flexible un framework para computaciones concurrentes heterogéneas de propésito
general, sobre computadoras interconectadas de diversas arquitecturas. El objetivo
principal del sistema PVM es permitir que computaciones concurrentes o paralelas sean
ejecutadas sobre una coleccion de computadores de éste tipo.

3.6.1 - Principios del PVM

Los principios en los que se basa PVM son los siguientes:

e Pool de computadoras configurado por el usuario: las tareas
computacionales de la aplicacion se ejecutan sobre un conjunto de
maquinas seleccionadas por el usuario para una instancia en particular
del programa PVM. Tanto maquinas con una sola CPU como hardware
multiprocesador (incluyendo computadoras con memoria compartida y
memoria distribuida) pueden ser parte del pool mencionado. Este puede
ser alterado agregando o quitando maquinas durante la operacion (lo que
una caracteristica importante para la tolerancia a fallas).

e Acceso al hardware transparente: los programas de aplicacion o bien
pueden ver el medio ambiente de hardware como una coleccion de
elementos de procesamiento virtuales o bien pueden elegir explotar las
capacidades de maquinas especificas en el pool de computadoras
posicionando ciertas tareas computacionales en las computadoras mas
apropiadas.
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e Computacién basada en procesos: la unidad de paralelismo en PVM
es la tarea (a menudo, pero no siempre, un proceso UNIX), la cual consta
de una secuencia independiente de control que alteman entre
comunicacién y computacion. PVM no emplea un mapeo de proceso a
procesador. En particular, multiples tareas pueden ejecutarse en un solo
procesador.

e Modelo de pasaje de mensajes explicito: colecciones de tareas
computacionales, cada una llevando a cabo una parte de la aplicacién
usando tanto descomposicion de datos, funcional o hibrida, cooperan
enviando y recibiendo mensajes explicitos la una a la otra. El tamano de
los mensajes esta limitado solamente por la cantidad de memoria
disponible.

e Soporta heterogeneidad: el sistema PVM soporta heterogeneidad en
término de maquinas, redes y aplicaciones. Respecto del pasaje de
mensajes, PVM permite que mensajes que contengan mas de un tipo de
datos puedan ser intercambiados entre maquinas que tengan diferentes
representaciones de datos.

e Soporte de multiprocesadores: PVM usa las facilidades nativas para el
pasaje de mensajes en multiprocesadores para sacar ventaja del
hardware especifico de los mismos. Los fabricantes frecuentemente
proveen un PVM propio optimizado para sus sistemas, el cual puede
también comunicarse con la version publica de PVM.

3.6.2 — Descripcion del entorno

El sistema PVM esta compuesto de dos partes. La primera es un daemon, llamado
pvmd3 el cual reside en todas las computadoras que componen la maquina virtual.
Pvmd3 esta disenado de tal modo que cualquier usuario con un login valido puede
instalar el daemon en una maquina. Cuando el usuario desea ejecutar una aplicacion
PVM, lo primero que debe hacer es crear una maquina virtual arrancando el PVM
(ejecutando el programa 'pvm’). La aplicacion PVM puede ser arrancada desde un
prompt de Unix en cualquiera de los hosts. Multiples usuarios pueden configurar
maquinas virtuales superpuestas, y cada usuario puede ejecutar varias aplicaciones
PVM simultaneamente.

La segunda parte del sistema es una libreria de rutinas de interfface PVM. Esta
contiene un repertorio completamente funcional de las primitivas que son necesarias
para implementar la cooperacion de tareas de una aplicacién. Dicha libreria contiene
funciones para pasaje de mensajes, ejecuciéon de procesos, coordinaciéon de tareas y
también permiten modificaciones en la maquina virtual.

3.6.3 - Modelo computacional

El modelo computacional de PVM esta basado en la nocion de que una aplicacion en
particular consiste de varias tareas. Cada una de estas tareas es responsable de una
parte del trabajo computacional de la aplicacién. En ciertas ocasiones la paralelizacion
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es sobre las funciones de una aplicacién, esto significa que cada tarea lleva a cabo
funciones diferentes (ej. entrada de datos, configuracion del problema, solucion, salida
de datos y muestra de los resultados). Este proceso es llamado paralelismo funcional.

Mas frecuentemente, se utiliza el llamado paralelismo de datos. En este método
todas las tareas son iguales pero cada una solo conoce y procesa una parte pequena de
los datos. Este paradigma se denomina SPMD (single-program multiple-data). PVM
soporta ambos métodos (incluso mezclados). Dependiendo de las funciones, las tareas
pueden ejecutarse en paralelo y pueden necesitar sincronizare e intercambiar datos,
aunque no siempre es el caso.

3.6.4 - Lenguajes soportados

El sistema PVM actualmente soporta los lenguajes C, C++ y Fortran. Estos lenguajes
se han elegido como consecuencia de que la mayoria de las aplicaciones se escriben
usando C o Fortran y que estan emergiendo nuevas aplicaciones basadas en lenguajes
y metodologias orientados a objetos.

La interface de la libreria de usuario PVM para C y C++ esta implementada como
funciones que respetan las convenciones usadas por la majoria de los sistemas en C,
incluyendo a los sistemas operativos Unix-like. Para que los programas C y C++ pueden
acceder a estas funciones solamente es necesario enlazarlos ( linkearlos ) con la libreria
de pvm (livpvm3.a).

La interface con Fortran esta implementada mediante subrutinas en vez de funciones.

3.6.5 - Tareas en PVM

Todas las tareas PVM se identifican mediante un numero entero Ilamado
identificador de tarea (TID Task l|dentifier). Los mensajes son enviados y recibidos
desde tids. Como los tids deben ser unicos en toda la maquina virtual, son provistos por
el pvmd local y no elegidos por el usuario. Aunque PVM codifica informacién en cada
TID, se espera que el usuario trate a cada tid como un identificador entero sin ningun
significado en especial. PVM provee varias rutinas que dewvuelven tids de modo que una
aplicacién pueda identificar a otras tareas en el sistema.

En ciertas aplicaciones es natural pensar en un grupo de tareas. Y también hay casos
en los cuales un usuario puede desear identificar a sus tareas usando numeros
consecutivos, 0, 1, ..., p-1 donde p es el numero de tareas. PVM incluye el concepto de
grupos etiquetados por el usuario. En el momento en que una tarea se une a un grupo,
se le asigna un unico numero de instancia dicho grupo. Estos numeros de instancia
comienzan en 0 y se van incrementando. Manteniendo la consistencia de PVM, las
funciones para manejo de grupos fueron diseniadas de modo que sean generales y
transparentes para el usuario. Por ejemplo, cualquier tarea PVM puede unirse o
separarse de cualquier grupo en cualquier momento sin tener necesidad de informar a
las demas tareas del grupo. También es posible que los grupos se solapen y que las
tareas envien mensajes en broadcast a grupos a los cuales no pertenecen.
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3.6.6 - Paradigmas de programacion

El paradigma general de programacion de una aplicacién con PVM es el siguiente: Un
usuario escribe uno o mas programas secuenciales en C, C++ o Fortran 77 que
contienen llamadas a la libreria PVM. Cada programa es considerado una tarea que
forma parte de la aplicacion. Estos programas son compilados para cada arquitectura
que intervenga en el pool de hosts que compone la maquina virtual, y los archivos objeto
resultantes se colocan en lugares que sean accesibles para las maquinas del pool. Para
ejecutar la aplicacion, por lo general el usuario ejecuta una instancia de una tarea
(generalmente llamada maestra) desde una maquina incluida en el pool. Este proceso
ejecutado ira ejecutando a su vez otras tareas PVM, resultando al final un conjunto de
tareas que realizan calculos locales e intercambian mensajes con otras tareas para
resolver el problema dado.

3.6.7 - Ejemplo de programa PVM

Un ejemplo simple que ilustra los conceptos basicos de PVM seria el siguiente:

Tarea Maestra: ( hello.c )
#include "pvm3.h"

main()

{
int cc, tid, msgtag;
char buf[100];

prntf("i'm t%x\n", pvm_mytid()),
cc = pvm_spawn("hello_other",(char**)0,0,"" 1,&tid),

if(cc==1){
msgtag = 1;
pvm_recv(tid, msgtag);
pvm_upkstr(buf);
printf("from t%x: %s\n", tid, buf);
} else
printf("can't start hello_other\n");

pvm_exit();

}

Este programa esta pensado para ser ejecutado en forma manual. Lo primero que
hace es imprimir su TID (obtenido mediante la funcion pvm_mytid()), luego ejecuta una
copia de otro programa llamado hello_other mediante Ia funcién pvm_spawn().

Si la ejecucién de este otro programa resulta exitosa, el programa ejecuta una
recepcion bloqueante (sincrénica) de un mensaje mediante la funcién pvm_recv. Luego
de recibir el mensaje, este se imprime y también se imprime el tid del proceso que lo
envio. El mensaje se extrae del buffer de recepcion mediante la funcion pvm_upkstr. La
llamada final a pvm_exit rompe el nexo entre el programa y el sistema PVM.
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Tarea Cliente: ( hello_other.c )
#include "pvm3.h"
main()

int ptid, msgtag;
char buf[100];

ptid = pvm_parent(),

strepy(buf, "hello, world from *);
gethostname(buf + strien(buf), 64),
msgtag = 1;
pvm_initsend(PvmDataDefault);
pvm_pkstr(buf),

pvm_send(ptid, msgtag),

pvm_exit(),

)

Este es el listado del programa cliente que es ejecutado por hello.c.

Lo primero que hace es obtener el tid del programa que lo ejecuto mediante la funcion
pvm_parent. Después obtiene el nombre del host donde se esta ejecutando y lo
transmite al programa maestro ( hello ) mediante las Illamadas a las funciones
pvm_initsend, que inicializa el buffer de transmisién, pvm_pkstr para agregar al buffer un
string en formato independiente de la arquitectura, y pvm_send para realizar la
transmision al proceso destino.
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Métricas

Principios de la performance escalable

La pérformance de las comput-doras
paralelas se basa en el uso de un disefo
que logre un balance entre el hardware
disponible y el software desarrollado. Lograr
ésto es una responsabilidad compartida
entre los arquitectos de sistemas y los
programadores.
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4.1 - Métricas v medidas de performance

Primero estudiaremos perfiles de paralelismo y definiremos el factor de speedup
asintético, ignorando la latencia de comunicaciones y las limitaciones de recursos.
Luego introduciremos los conceptos de eficiencia de un sistema, utilizacién,
redundancia, y la calidad de las computaciones paralelas.

4.1.1 - Perfil de paralelismo en los programas

El grado de paralelismo refleja la forma en que el paralelismo de software coincide o
utiliza el paralelismo del hardware disponible.

4.1.1.1 - Grado de paralelismo

La ejecucién de un programa en una computadora paralela puede utilizar un numero
distinto de procesadores en periodos de tiempo diferentes durante el ciclo de ejecucion.
Para cada periodo de tiempo, el numero de procesadores utilizados para ejecutar un
programa es definido como el grado de paralelismo (GDP).

La grafica del GDP como funcion del tiempo es llamada el perfil de paralelismo de un
programa dado.

Los cambios en el perfil durante la ejecucibn de un programa dependen de la
estructura de los algoritmos usados, |la optimizacion de los programas, la utilizacién de
recursos, y de condiciones de run-time de las computadoras. Sin embargo, esta
definiciébn del GDP asume que se dispone de un numero ilimitado de procesadores y
otros recursos necesarios, por lo que en ciertas ocasiones, el GDP no puede ser
utilizado en computadoras reales con recursos limitados.

4.1.1.2 - Paralelismo promedio

Consideremos una computadora paralela compuesta por un numero n de
preocesadores homogéneos. El paralelismo maximo en un perfil es m. En el caso ideal
esperamos que n >> m. La capacidad computacional A de un procesador es aproximada
segun su tasa de ejecucién, en unidades como MIPS o Mflops, sin considerar el tiempo
perdido en accesos a memoria, comunicacidén o sobrecarga del sistema. Cuando
procesadores estan ocupados durante un periodo de observacion, tenemos GDP = /.

El trabajo total (W) realizado se calcula usando la siguiente sumatoria:

W=AYi*tparat1<=1<=m (4.1)

donde t, es el tiempo totalen que GDP =iy > ttpara1 <=1<=m=t;, - t, es el tiempo
total observado.

El paralelismo promedio A se calcula de la siguiente forma

A=(Zi*t)/ (X t)para1<=l<=m (4.2)
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4.1.1.3 - Paralelismo disponible

El rango de paralelismo varia segun el tipo de aplicaciéon considerado. Los programas
cientificos y de ingenieria poseen un alto GDP debido al paralelismo de datos. En
comparacion, los programas con menor procesamiento numerico exhiben un paralelismo
menor.

Estudios realizados por Manoj Kumar revelaron que en ciertas aplicaciones con
computaciones intensivas se pueden realizar entre 500 a 3500 operaciones aritméticas
en forma concurrente por cada ciclo de reloj en un medio ideal.

Por otro lado, estudios realizados por David Wall revelaron que el limite en el
paralelismo a nivel de instruccion es de aproximadamente 5, y si se quitan todas las
restricciones, el GDP en programas puede llegar a 17 instrucciones por ciclo.

4.1.1.4 - Speedup asintotico

Llamemos a la cantidad de trabajo realizada cuando el GPD =icomo W, =i At, lo que
se puede escribir como ¥ W; para 1 <= | <= m. El tiempo de ejecucion de W, en un solo
procesador (secuencialmente) es t(1) = W; / A. El tiempo de ejecucion de W, en k
procesadores es ti(k) = W, / kA. Si disponemos de un numero infinito de procesadores,
ti(c) = W; / kA para 1 <= | <= m. Por lo tanto, podemos expresar el tiempo de respuesta
como

T(1)
T(x)

]

2 (1)
Z ti(o)

YW /A con1<=i<=m (4.3)
SW/iA con1<=ji<=m (4.4)

El speedup asintético S, es definido como la relacion entre T(1) y T(w):
So = TN/ Tl = ZIW/Z(Wi/i) con1<=i<=m(4.5)

Comparando las ecuaciones 4.2 y 4.5, concluimos que en el caso ideal S,=A. En
general, S,<=A si se tienen en cuenta la latencia de comunicaciones y otras
sobrecargas del sistema. Téngase en cuenta que tanto S, como A son definidas
asumiendoque n=won>>m.

4.1.2 - Performance armoénica media

Considérese una computadora paralela con n procesadores ejecutando m programas
en varios modos distintos con distintos niveles de performance. Queremos definir la
performance media en este tipo de computadoras.

Los distintos modos de ejecucion pueden corresponder a procesamiento escalar,
vectorial, secuencial o paralelo en partes diferentes del programa. El significado
arménico de la performance nos da una medida de la performance promedio de un gran
numero de programas corriendo en distintos modos.

La tasa de ejecuciéon R; para el programa i esta medida en MIPS o Mflops, y por lo
tanto también lo estan las expresiones siguientes.
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4.1.2.1 - Performance aritmética media

Sea { R; } las tasas de ejecucion de los programas i = 1,2, ..., m. El significado
aritmético de la performance se define como:

Ra=2Ri/m con1<=i<=m (4.6)
La expresion R, asume que los m programas tienen el mismo peso (carga

computacional). Si los pesos fueran distintos, con una distribucién = = {f,parai=1, 2, ...
m } definimos una tasa de ejecucion aritmética media pesada de la siguiente forma:

Re=2Z(fiR;)
La tasa de ejecucion aritmética media es proporcional a la suma de las inversas del

los tiempos de ejecucion.

4.1.2.2 - Performance geométrica media

Se define como:
R,=IR" con1<=l<=m

Si tenemos una distribucion pesada n = {f; | iparai=1, 2, ... m } definimos una tasa
de ejecucion geométrica media pesada de la siguiente forma:

R;=MRf con1<=l<=m
La tasa de ejecucion geométrica media ha sido definida para compararse con

numeros normalizados que representan esta performance obtenidos en maquinas
tomadas como referencia.

4.1.2.3 -Performance armoénica media

Para resolver las carencias de los procedimientos anteriores, necesitamos definir una
expresion de la performance basada en el tiempo de ejecucion aritmético promedio.
Dado que T; = 1/R; es el tiempo de ejecucion medio por instruccion para el programa i,
definimos el tiempo de ejecucién medio por instruccion como:

Ta=(1UM)*ZTi=(1mM)*Z(1/R;) con1<=i<=m

La tasa de ejecucidbn media armonica tomada de m programas de benchmarks se
define tomando en cuenta el hecho de que R, = 1/T,:

Rhi=m/X(1/R)con1<=i<=m
También podemos definir esta tasa para el caso en el que los pesos son distintos:
Ri=1/Z (fi/R;) con1<=i<=m
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4 1.3 - Eficiencia, utilizacion y calidad

Hay diversos parametros definidos para evaluar a las computaciones paralelas, los
cuales son conceptos fundamentales en el procesamiento paralelo ya que aparecen en
las aplicaciones reales.

4.1.3.1 - Eficiencia del sistema

Sea O(n) el nimero total de operaciones unitarias llevadas a cabo por un sistema con
n procesadores y sea T(n) el tiempo de ejecucién medido en unidades de tiempo. En
general T(n) < O(n) si los n procesadores pueden realizar mas de una operacion por
unidad de tiempo, siempre que n >= 2. Asumimos que T(1) = O(1) en un sistema
uniprocesador.

Definimos el factor de aceleracién (speedup):
S(n)=T(1)/T(n)
La eficiencia del sistema para un sistema n-procesador:
EM)=S(n)/n=T(1)/(nT(n))
La eficiencia es un indicador del grado real de speedup alcanzado comparada con el

mayor valor posible para la misma. Dado que 1 <= S(n) <= n, tenemos que 1/n <= E(n)
<=1.

La menor eficiencia corresponde con el caso en que el programa entero se ejecuta
secuencialmente en un solo procesador. La eficiencia maxima corresponde al caso en
que todos los n-procesadores se estan utilizando en su maxima capacidad durante todo
el periodo de ejecucién.

4.1.3.1.1 - Redundancia y utilizacion

La redundancia de una computacion paralela se define como la relaciéon entre O(n) y
O(1)

R(n) = O(n) / O(1)
Esta relacién indica la concordancia entre el paralelismo de software y el paralelismo

de hardware. Obviamente, 1 <= R(n) <= n. La utilizacién del sistema en una
computacion paralela de define como:

U(n) = R(n) E(n) = O(n) / (n* T(n))
La utilizacion del sistema indica el porcentaje de recursos (procesadores, memoria,
etc.) que estan ocupados durante la ejecucién del programa paralelo. Es interesante

notar las siguientes relaciones: 1/n <= E(n) <= U(n) <= 1 y también 1 <= R(n) <= 1/E(n)
<=n.
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4.1.3.1.2 - Calidad del paralelismo

La calidad de una computacién paralela es directamente proporcional al speedup y a
la eficiencia e inversamente proporcional a la redundancia. Por lo tanto, tenemos:

Q(n) = (S(n) E(n)) / R(n) = T*(1) / (n T*(n) O(n) )

Dado que E(n) es siempre una fraccion y R(n) es un numero entre 1 y n, la calidad Q(n)
tiene como limite superior al speedup.

4.2 - Conclusiones

Para resumir el significado de los indices mencionados, decimos que el speedup S(n)
indica la velocidad ganada en las computaciones paralelas. La eficiencia E(n) mide la
porcion util del trabajo total realizado por n procesadores. La redundancia R(n) mide el
incremento de la sobrecarga total. La utilizacién U(n) indica es uso de recursos durante
la computacion paralela. Finalmente, la calidad Q(n) combina los efectos del speedup,
eficiencia y la redundancia en una sola expresion.
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El objetivo de nuestro trabajo es
automatizar la clasificacién de objetos
utilizando algoritmos distribuidos.
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5.1 — Introduccidn

Con el fin de abocarnos especificamente al desarrollo de algoritmos de
reconocimiento distribuidos, trabajamos sobre imagenes True Color bidimensionales de
los objetos en cuestién, dejando para una futura extension los pasos de adquisicién de
las mismas por medio de video camaras.

Para obtener las imagenes con las que trabajamos, en un principio fotografiamos
huevos de gallina sobre un fondo oscuro con luz natural. Una vez reveladas las fotos, las
escaneamos usando un scanner Genius 9000 con una resolucion de 300 DPI.

Al efectuar pruebas con las imagenes escaneadas, llegamos a la conclusiéon de que la
iluminacién natural provocaba reflejos y sombras sobre la superficie del huevo, lo que
impedia la determinacion exacta de su color.

En una segunda etapa construimos un set con iluminacién artificial desde distintos
angulos, y las fotografias obtenidas mejoraron sensiblemente. Obtuvimos también
fotografias de frutas (limones, naranjas y tomates) y de ceramicas (mosaicos y azulejos)
como se pueden ver en la figura 5.1.

Las imagenes escaneadas fueron almacenadas en formato JPEG (.jpg) para reducir el
espacio de almacenamiento.

5.2 — Implementacion secuencial

Luego de estudiar las metodologias de reconocimiento de objetos, descriptas en el
capitulo 1l, decidimos implementar primero los algoritmos en forma secuencial, para
facilitar su desarrollo y verificacion.

5.2.1 — Threshold

El primer algoritmo a implementar fue el Threshold. Este seria utilizado para
diferenciar el fondo de la imagen de los objetos en cuestion.

La idea del algoritmo es muy simple y consiste en recorrer cada pixel de la imagen
cambiandolo por el valor 255 (blanco) si su valor se encuentra por encima del valor
preestablecido de threshold (VDT), o por el valor O (negro) en caso contrario. A
continuacién detallamos en seudocodigo este algoritmo:

Procedure Threshold;
Para c/pixel de la imagen
Si el valor del pixel es >= que VDT
valor de pixel = 255
Sino
valor de pixel = 0
Fin Si
Fin Para
Fin Threshold;
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izquierda resolvia las equivalencias que se generaban en esta linea solamente mirando

el pixel que quedaba a la derecha.
El seudocddigo de este algoritmo es el siguiente:

Procedure Labeling_V1
// La primera linea es un caso especial ( no tiene arriba )
Para c/pixel de la linea que no es fondo // distinto de negro
si el pixel anterior tiene etiqueta
etiqueta = etiqueta del pixel anterior
sino
etiqueta = etiqueta nueva
fin si
fin para

// Ahora procesamos el resto de la imagen
Para cada linea del resto de la imagen
// Primero de izquierda a derecha
Para c/pixel de la linea que no es fondo // distinto de negro
si pixel de ammiba y el pixel de la izquierda estan etiquetados
etiqueta = min ( etiqueta de arriba, etiqueta de la izquierda)
sino si el pixel de la izquierda tiene etiqueta
etiqueta = etiqueta de la izquierda
sino si el pixel de arriba tiene etiqueta
etiqueta = etiqueta de arniba
sino
etiqueta = etiqueta nueva
fin si
fin para

// Ahora de derecha a izquierda

Para c/pixel de la linea que no es fondo // distinto de negro
si el pixel de la izquierda tiene etiqueta

etiqueta = etiqueta de la izquierda

fin si

fin para

fin para
fin Labeling_V1

En las figuras 5.2 y 5.3 se puede apreciar el funcionamiento de este algoritmo y los

resultados obtenidos.

110]0{0|0]|0 1{0[0/0{0]|0
0|{0|1]1]0]0 0{0[(2]2{0]0
O{1{1]1}1]0 0|2|2|2]|2]|0
0|1]111]1]0 01212]2]2|0
0{0]1]1]0}{0 0/|0(2]{2]|0]0
0{0{1]1]0(0 0({0]2]2]|0]0
0i{0/0|0J0|0O 0({0]|0]0|0]0
imagen original Result. thresholding Resultado labeling
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Este algoritmo funcionaba muy bien con objetos con figuras de forma circular o
poligonal pero pronto advertimos que no funcionaba con regiones del tipo de
herraduras con la abertura en la parte superior, como por ejemplo una letra "U’, pues
las equivalencias que se detectaban en una linea no se propagaban hacia las lineas
superiores, como se muestra en las siguientes figuras:

o[oJoJoJo]o o[oJolo]o]o

ol1]lo]of1]0 ol1]olo]2]0

o/1]olof1]0 of1]ofo]2]o0

| | o[1]ojof1]0 ol1lo]of2]o0
’ o[1]o]of1]0 o[1]o]o]2]0

j of1]1]1]1]0 o[1[1]1]1]0

L i ojofofofo]o o/lofofo]o]o
imagen original result.del threshold result. del labeling

5.2.3 — Labeling (sequnda version)

Para resolver los problemas que se presentaron en la primera version del labeling
decidimos realizar una nueva implementacién que realizara una primera pasada sobre la
imagen, linea a linea y en un unico sentido.

Las equivalencias que se van presentando se almacenan en una tabla de
equivalencias que se va generando durante la primera pasada. Luego realizamos una
segunda pasada en el mismo sentido que la anterior (aunque esto no es importante)
durante la cual, para cada pixel, se cambia su etiqueta por la que le corresponda a la
etiqueta que tenia en la tabla de equivalencias, si es que la tuviera.

El problema que presenta este algoritmo es el mantenimiento de la tabla, ya que al ir
agregando equivalencias se genera un grafo que determina las equivalencias de cada
etiqueta. Para conocer estas equivalencias es necesario realizar la clausura transitiva de
dicho grafo, lo que no resulta una tarea trivial y dependiendo de la forma de la imagen se
puede llegar a degradar la performance del algoritmo.

Procedure Labeling_V2,
// La pnimera linea es un caso especial ( no tiene armba )
Para c/pixel de la linea que no es fondo // distinto de negro
si el pixel anterior tiene etiqueta
etiqueta = etiqueta del pixel antenor
si no
etiqueta = etiqueta nueva
fin si
fin para

// Ahora procesamos el resto de la imagen
Para cada linea del resto de la imagen
Para c/pixel de la linea que no es fondo // distinto de negro
si pixel de amba y el pixel de la izquierda estan etiquetados
etiqueta = min( etiqueta de arriba, etiqueta de la izquierda)
si etiqueta arriba <> a la de la izquierda
/fagrego equivalencia a la tabla
etiq. pixel equivale a max( etiqueta de armba, etiqueta de la izquierda )
fin si
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sino si el pixel de la izquierda tiene etiqueta
etiqueta = etiqueta de la izquierda

sino si el pixel de arnba tiene etiqueta
etiqueta = etiqueta de arnba

sino
etiqueta = etiqueta nueva

fin si

fin para
fin para

// Ahora realizamos una segunda pasada resolviendo equivalencias
Para cada linea de la imagen
Para c/pixel de la linea que no es fondo // distinto de negro
si la etiqueta del pixel tiene equivalencia
etiqueta = equivalencia
// equivalencia es el resultado de la clausura transitiva
fin si
fin para
fin para
fin Labeling_V?2

Sobre la base de las pruebas realizadas con este algoritmo se puede concluir que
funciona correctamente para objetos de cualquier forma geométrica.

En el Apéndice B de imagenes se pueden encontrar ejemplos de la ejecucion de estos
algoritmos y las imagenes obtenidas.

5.2.4 - Calculo de Color Promedio

Una vez identificados los pixels que forman el objeto a clasificar (es la regiéon de
mayor tamano resultante del labeling) se calcula el color promedio simplemente
sumando los colores de estos pixels y dividiendolo por la cantidad de pixels.

Color promedio = { 2 color de pixel ) / cantidad de pixels

Cabe destacar que para llegar a un resultado satisfactorio en este calculo es requisito
indispensable que el objeto en cuestion sea mayoritariamente de un color uniforme.
Ademas, la imagen obtenida de este objeto debe haber sido adquirida en condiciones de
iluminaciéon que no alteren las caracteristicas del mismo.

5.2.5 - Identificacidon de Manchas

Uno de los objetivos de la aplicacién es determinar la presencia de defectos en el
objeto a clasificar. Para ello, desarrollamos un algoritmo que encuentra estos defectos o
manchas dentro del objeto principal (identificado en el labeling antes descripto).

Este algoritmo funciona de manera similar al threshold, solo que para modificar el
valor de cada pixel por 255 (blanco) o O (negro) no se vale de un valor de threshold sino
que utiliza dos valores. Si el valor del pixel en cuestién esta dentro del rango
determinado por estos dos valores, se le asigna el valor 0 (negro) ya que se trata del
objeto; caso contrario de le asigna 255 (blanco) pues se trataria de una mancha.
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Los dos valores mencionados se determinan sobre la base del color promedio del
objeto y a un parametro que indica la variacion de color considerada como normal dentro
del objeto, de manera que:  valor minimo = VMIN = color promedio - parametro

valor minimo = VMAX = color promedio + parametro

Procedure Threshold_Especial;
Para c/pixel de la imagen
Si el valor del pixel es >= que VMIN y valor del pixel es <= que VMAX
valor de pixel = 0
Sino
valor de pixel = 255
Fin Si
Fin Para
Fin Threshold;

Al analizar los resultados obtenidos con este algoritmo, notamos que si la imagen
procesada presentaba variaciones de tono debidas a diferencias de iluminacién sobre la
superficie del objeto, se detectaban como manchas pixels del objeto que en realidad
eran zonas poco o muy iluminadas.

Intentando solucionar estos inconvenientes, implementamos otro algoritmo que asume
que el color predominante en el objeto presenta diferencias de intensidad. Por este
motivo, para determinar si un pixel es o no un defecto del objeto se controla si su color
es similar al color promedio encontrado, aceptando una variacion lineal en las tres
componentes: red, green y blue, en cuyo caso, a pesar de no ser del mismo color el
pixel es considerado normal (no perteneciente a un defecto del objeto). Para lograr ésto,
se realiza el siguiente calculo (hay que tener en cuenta que estamos trabajando con
imagenes en True Color (RGB)):

1°- Normalizacién de las componentes RGB del color promedio:
Red Normalizado Red Promedio * 100 / 255
Green Normalizado = Green Promedio * 100 / 255
Blue Normalizado Blue Promedio * 100 / 255

2°- Para cada pixel del objeto, se calcula:
Red Diferencia = (Red del pixel * 100/ 255) - Red Normalizado
Green Diferencia = (Green pixel *100 / 255) - Green Normalizado
Blue Diferencia = (Blue pixel * 100 / 255) - Blue Normalizado

3°- En el caso ideal se esperaria que los tres valores diferencia fueran
equivalentes para los pixels que son del color del objeto, y distintos para los que
son defectos. Como esto no se cumple en todos los casos, admitimos un margen
de tolerancia en la variacion entre estos valores diferencia.

Nota: Se multiplica por el factor (100/255) para llevar los colores a una escala 0-100 y

poder especificar una tolerancia que signifique un porcentaje.

El resultado de este algoritmo es una imagen binaria con las manchas encontradas en
el objeto en color blanco.
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Al aplicarle el algoritmo de Threshold_Especial a
la imagen 1 del Apéndice B se obtiene el
siguiente resultado.

Sobre la imagen obtenida realizamos un labeling con el fin de calcular la cantidad de
manchas o defectos y el tamafo de los mismos.

5.2.6 - Deteccion de bordes

Analizando el borde o perimetro de un objeto, es posible encontrar datos acerca del
mismo, como por ejemplo su forma, sus diametros, etc. Debido a esto, decidimos que
seria util incorporar en nuestra aplicacion esta capacidad.

Se considera un pixel de una region como perteneciente al borde de la misma si algun
pixel vecino (considerando vecinos a los pixels que estan conectados al mismo por
medio de conexion 4) no pertenece a la region.

A medida que se van encontrando estos pixels, sus coordenadas son guardadas en
una lista para que luego puedan ser procesadas rapidamente sin necesidad de recorrer
la imagen.

El algoritmo de busqueda de bordes seria el siguiente:

Procedimiento Busqueda_de_borde
Para c/pixel de la imagen
Si el pixel pertenece a la regién analizada
Si ( el pixel de armba es fondo O pertenece a una region distinta
O el pixel de abajo es fondo O pertenece a una region distinta
O el pixel de derecho es fondo O pertenece a una regién distinta
O el pixel izquierdo es fondo O pertenece a una regién distinta )
Agrego las coordenadas del pixel a la lista
Fin si
Fin para
Fin Busqueda_de_borde

Los pixels pertenecientes a la regién ubicados en el borde de la imagen son siempre
considerados pertenecientes al borde.

Este algoritmo encuentra tanto bordes externos como internos en el caso de que la
regién presente orificios, lo que se debe tener en cuenta al utilizar las coordenadas de
estos pixels para el calculo de momentos.
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5.2.7 - Determinacidn del centroide o centro de masa

Uno de los momentos de primer orden de una region es el centroide o centro de masa
de la misma. En el caso de regiones como circulos o cuadrados, este coincide con el
centro geométrico de la misma.

Nos interesamos en calcular este valor debido a que basandose en él y en el borde se
pueden determinar interesantes caracteristicas de los objetos y también a que si
existieran en la imagen marcas para facilitar el calculo de distancias sobre las mismas,
dichas distancias estan medidas desde el centro de las marcas, por lo que éste debe ser
determinado. La férmula para calcular el centroide es lo siguiente:

Centroidede R=C,, = Suma (x, y) / Area (R)
para (x,y) perteneciente a R

5.2.8 - Calculo de momentos de primer orden

Existen dos momentos de primer orden que permiten identificar la forma general de un
objeto. Estos son:

Distancia promedio desde el centro al perimetro:

He=(1/K)* Z (| (xy)-Cy ), para (xy) pertenecientes
al perimetro y siendo K en numero de pixels del mismo.

Desviacién estandar de p,:

or = (1K) * Z (| (xy) - Cy | - W)’

Esta imagen es el resultado de la aplicacion del proceso
final de labeling junto con la deteccion del borde,
centroide y perimetro de la imagen original. Puede
observarse que el algoritmo pinta de distintos colores
cada una de las manchas o defectos detectados.

5.3 - Paralelizacion de la aplicacion

Para distribuir el procesamiento de las imagenes seguimos el modelo de master—slave
descripto anteriormente.
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Existe un proceso llamado master que es el responsable de repartir el procesamiento
entre un nimero determinado de procesos slave o clients y de coordinar los calculos de
los mismos. Los procesos client son los que llevan a cabo el procesamiento propiamente
dicho.

La paralelizacion es a nivel de datos, o sea que la imagen a procesar se particiona en
subimagenes que son enviadas a procesos client encargados de su procesamiento. Los
procesos client son idénticos entre si, por lo que la aplicacion distribuida se comporta
como una maquina SIMD (Single Instruction Multiple Data).

La paralelizacion de algunos algoritmos no presenta complicaciones y la de otros
requiere un cuidado especial que involucra la participacion del master en el
procesamiento para coordinar a los cients.

A continuacién se analiza cada uno de los algoritmos paralelizados.

5.3.1 - Threshold

Este algoritmo no necesita ninguna consideracién especial, ya que en él se analiza
cada pixel de la regién comparandolo con un valor limite y por lo tanto se obtienen los
mismos resultados sin importar el nimero de divisiones que tenga la imagen procesada.

5.3.2 - Labeling

Este algoritmo presenta dificultades para paralelizarlo debido principaimente a que las
regiones pueden quedar divididas en dos 0 mas subimagenes y también debido a que
las etiquetas deben ser unicas.

Para resolver estos inconvenientes decidimos dividir a las dos pasadas que se
realizan en el labeling descripto anteriormente.

Cada client realiza la primera pasada del labeling sobre la subimagen que tiene
asignada del mismo modo en que se hace en el algoritmo convencional. Luego, cada
client le envia al proceso master su tabla de labeling local. Para resolver el conflicto que
se genera cuando una region queda dividida en dos 0 mas subimagenes, las lineas
correspondientes al lugar en donde de divide la imagen las enviamos a dos procesos
client, a uno como la ultima linea de una subimagen y a otro como la primera linea de
esta.

Los procesos client envian también estas dos lineas especiales (que para los mismos
son la primera y la ultima de su parte de la imagen local) con las etiquetas que les
asignaron. El master concatena las tablas de labeling parciales que le envian los clients
en una tabla global y simultaneamente revisa las lineas superpuestas, y en el caso en
que se genere conflicto (los dos clients involucrados etiquetaron los pixels de esa linea
con etiquetas distintas) agrega la equivalencia correspondiente en la tabla global.

Luego de procesar esta informacién, el master les envia a los clients |a parte de tabla
de labeling que le correspondia a cada uno, pero que ahora puede tener nuevas
equivalencias. Los clients la reciben y realizan su segunda pasada del labeling
basandose en esta tabla modificada.

Cuando se forma la tabla global, se soluciona también el problema de dos regiones
distintas que tengan la misma etiqueta, ya que en dicha tabla se modifican las etiquetas
de las tablas parciales sumandoles un numero de manera que queden etiquetas
distintas.

Supongamos a modo de ejemplo que contamos con la siguiente imagen:

50



Capitulo V - Solucién del problema

= Linea que se va a procesar por dos clients.

Y la procesamos con dos procesos clients. Cada uno de ellos tendria la siguiente
imagen:

Proceso | Proceso Il

Luego de realizar la primera pasada del labeling, la imagen etiquetada y la
tabla de labeling local quedan de la siguiente forma:

Proceso | Proceso Il
1 2 3]3
1 2 3|3 1 2 3|3
1 2 313 1 2 313
1 2 1 2
1 2 414 1111111
1 2 4|4
Tabla de labeling Tabla de labeling
Etiqueta — Equivalencia Etiqueta — Equivalencia
1-0 1-0
2-0 2-1
3-0 3-0
4-0

Luego cada uno de estos dos procesos envia al master su tabla de labeling
para que este las unifique. Recordemos que el master le suma un numero a las
etiquetas de los distintos procesos para evitar que se dupliquen:
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Proceso Master

Tabla de labeling unificada

Proceden del Cliente ]

} Proceden del Cliente 11

~NO A WN
!
sl NoNoNoNoNe

Luego el proceso master analiza la linea conflictiva, que fue procesada por
ambos clients (en este caso es la sexta) y agrega las siguientes equivalencias:

5-1 que significa que el label 5 del client Il equivale al label 1 del client 1, 6-2 y 7—4.
Como existia la equivalencia 6 — 5, se deducen 2 — 1y 6 ~ 1. Luego se recorre |a tabla
y las etiquetas que no poseen equivalencias se les agrega una equivalencia a si
mismas. Esto es para que al devolver las tablas parciales a los procesos client estos
sepan que numero le sumo el master a sus etiquetas para hacerlas unicas.

La tabla final queda:

1-1 (Agregada pues no tenia equivalencia)
2-1

3 -3 (Agregada pues no tenia equivalencia)
4 -4 (Agregada pues no tenia equivalencia)

5-1
6— 1
7-4

Luego se envian las partes de tabla a cada client, y la tabla de labeling local de los
mismos queda como sigue (al recibir la parte de tabla de labeling que le corresponde,
desaparece el numero sumado al master a las etiquetas):

Proceso | Proceso |l
1-1 1-1
2-1 2-1
3-3 3-4
4-4

Con esta informacién, cada client realiza su segunda pasada de labeling, que
consiste solamente en reemplazar cada etiqueta por su equivalente de acuerdo a la
tabla de labeling recibida del master. Luego de esta segunda pasada, cada imagen
parcial queda de la siguiente forma:

Proceso | Proceso |l
1 1 414
1 1 3(3 1 1 4|4
1 1] [3]3 1 1] |4]4
1 1 1 1
1 1 414 111111111
1 1 414
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En este algoritmo, el proceso master realiza una parte del procesamiento,
concretamente unifica las tablas de labeling y resuelve los conflictos en las lineas de
imagen solapadas. Esto puede resultar ineficiente en casos en que el numero de
procesadores es muy grande (por ejemplo si hay un procesador por linea de imagen), ya
que el master estaria procesando muchas lineas, con lo que se perderia las ventajas del
paralelismo. Como nuestra aplicacion esta pensada para ejecutarse en una red local con
un numero limitado de maquinas convencionales, esto no es un problema (por ejemplo
si tenemos cinco maquinas convencionales y una imagen de 200 lineas el proceso
master solo procesaria cinco lineas, o sea, el 2.5% de la imagen). A su vez, esta
disminuye el uso de la red de comunicaciones ya que si no los clients deberian
comunicarse entre si y con otro proceso que provea etiquetas unicas.

5.3.3 - Calculo del color promedio

Para el calculo del color promedio distribuido usamos el mismo algoritmo descripto
anteriormente, solo que ahora cada client envia al proceso master su resultado parcial y
este calcula el promedio entre todos los clients. Solo hay que tener en cuenta que este
promedio debe ser pesado con la cantidad de pixels que tuvo en cuenta cada proceso.

5.3.4 - Deteccion de bordes

Para realizar la busqueda de los pixels que forman el perimetro del objeto en paralelo,
se debe tener en cuenta que la imagen esta partida. Esto significa que no se puede
tomar la convencion de que los pixels de la regién que estén situados sobre la primera y
la ultima linea de la imagen pertenecen al perimetro de la regién, ya que puede tratarse
de una particiéon intermedia de la imagen.

Para resolver este inconveniente es necesario que los procesos sepan qué parte de la
imagen estan procesando. Estas partes pueden ser:

» La primera, lo que significa que la primera linea de su subimagen es
limite de la imagen completa.

* Intermedia, lo que significa que ni la primera ni la ultima linea de su
subimagen son limite de la imagen completa.

= La ultima, lo que significa que la ultima linea es limite de la imagen
completa.

También se debe tener en cuenta que las lineas sobre las cuales se parte la imagen

son procesadas dos veces y es necesario evitar en el caso que el borde de la region
este sobre ellas contarlo dos veces.

Para esto desarrollamos un algoritmo similar al convencional pero que tiene en cuenta
todos estos casos. El seudocddigo del mismo es el siguiente:
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Procedimiento Busqueda_de_borde_paralelo
// Para el primer pixel de la primera linea
Si es el primer proceso
Si el pixel pertenece a la regién
agrego el pixel como borde
Fin Si
Fin Si

// Para el medio de la primera linea
Para c/pixel desde el segundo al ante dltimo de la linea
Si el pixel pertenece a la regién
Si es el pnmer proceso
O la etiqueta de abajo es distinta
O la etiqueta de la derecha es distinta
O la etiqueta de la izquierda es distinta
Agrego el pixel como borde
Fin si
Fin si
Fin para

// Para el dltimo pixel de la pnmera linea
Si el pixel pertenece a la region
Si el pnmer proceso
Agrego el pixel como borde
Fin si
Fin si

// El medio de la imagen (de la segunda a la ante dltima linea)
// Se procesa igual que en el algonitmo convencional.

// Primer pixel de la dltima linea
Si pertenece a la regién

Agrego el pixel como borde
Fin si

// Para el medio de la ultima linea
Para c/pixel desde el segundo al ante ultimo de /a linea
Si el pixel pertenece a la regién
Si es el dltimo proceso
O la etiqueta de ammiba es distinta
O la etiqueta de la izquierda es distinta
O la etiqueta de la derecha es distinta
Agrego el pixel como borde
Fin si
Fin si
Fin para

// Para el dltimo pixel de la ultima linea
Si el pixel pertenece a la regién
Agrego el pixel como borde
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Fin si
Fin Busqueda_de_borde_paralelo

Este algoritmo soluciona los problemas mencionados anteriormente y por lo tanto
permite identificar los pixels que pertenecen al perimetro de la region sin duplicados y
evitando tomar como borde los pixels de los bordes de las particiones intermedias de la
imagen original si es que no lo son.

5.4 - Ambiente de desarrollo

Como mencionamos anteriormente la aplicacion esta orientada a convertirse en un
proceso tipo batch. Este proceso se aplica sobre las imagenes a medida que éstas van
siendo obtenidas, y luego los resultados son enviados a dispositivos que deciden el
destino de los objetos procesados de acuerdo a sus caracteristicas.

Para el desarrollo, sin embargo, necesitabamos de un ambiente grafico para poder
mostrar la imagen resultante en cada paso del procesamiento para poder determinar
rapidamente si los algoritmos funcionaban.

5.4.1 - Sistema X Windows

El sistema grafico que viene con Linux es el XWindows, el cual es muy popular en el
ambiente Unix. El mismo esta desarrollado sobre una arquitectura client-server, que
permite en forma transparente ver datos en la pantalla que en realidad se generan en
cualquier maquina de una red.

Intentamos realizar aplicaciones sencillas para aprender a utilizar la API del sistema X,
pero pronto advertimos que si bien dibujar elementos de interface (ventanas, dialogos,
botones, etc.) es simple, mostrar imagenes True Color como las que queriamos utilizar
no era para nada sencillo. Sobre todo debido a que no poseiamos mucha
documentacién sobre el mismo (nos basabamos en manuales on-line), y a que la API de
X es muy extensa.

5.4.2 - Libreria grafica

Para simplificar el desarrollo, decidimos usar alguna libreria de las que se encuentran
en las distribuciones de Linux y que son free-ware. De este modo llegamos al Gimp,
que es basicamente una aplicaciéon de procesamiento de graficos simple, pero que
permite agregar procesos plug-in. Por lo tanto, nosotros decidimos desarrollar nuestra
aplicacion grafica como un plug-in de Gimp, y de esta manera podiamos utilizar la
funcionalidad del mismo para mostrar imagenes en forma transparente.

El Gimp permite abrir una imagen en varios formatos (Jpeg, Tiff, Targa, Gif, etc.), la
muestra, y permite aplicarle una serie de procesos que estan implementados en forma
de plug-ins.

Los plug-ins disponibles se configuran agregandolos a un archivo de texto
llamado.gimprc, y Gimp permite al usuario seleccionar un proceso de esta lista para
aplicarlo a la imagen cargada.
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Una vez que es usuario eligid un proceso, Gimp lo ejecuta y le envia la imagen a
procesar por medio de pipes. El proceso corre de forma completamente independiente a
Gimp, y puede comunicarse con éste por medio de una API sencilla que permite mostrar
nuevas imagenes, dialogos para el ingreso de datos, etc.

543 -

Esqueleto de un plug-in

A continuacion mostramos el seudocodigo de un plug-in de gimp:

Incluir la API de Gimp
Proc principal
Inicializar la libreria

Imagen a procesar = Obtener Imagen de entrada
Imagen resultado = Obtener imagen resultado

Siimagen a procesar es RGB
procesar ( imagen a procesar, imagen resultado )
mostrar la imagen resultado
Sino
Mostrar mensaje de error “Formato incorrecto”
Fin si

Liberar memornia de imagen a procesar e imagen resultado

Fin Principal

En el apéndice A se detallan las funciones de la API de Gimp.

5.4.4 - Aplicacion grafica

La aplicacion grafica consiste en un plug-in de Gimp, que al ser ejecutado sobre una
imagen previamente leida, presenta un dialogo que permite especificar los parametros
de procesamiento, los cuales son:

a
Q
Q

Cantidad de procesos a utilizar

Valor de threshold

Tamano de los defectos (manchas) a tener en cuenta en relacion con el tamarno
del objeto principal

Diferencia de color que debe tener una region con respecto al color promedio
para ser considerada defecto

Si se desean calcular los momentos

Si se desea mostrar los resultados parciales (solo para debug)
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Luego, se realiza el procesamiento, y al final del mismo se muestra un didlogo que
contiene los resultados del mismo, que son los siguientes:

Cantidad de pixels del objeto principal (superficie)

Color promedio del objeto principal

Diametro maximo del objeto principal

Los valores (opcionales) de los momentos . y o?

Cantidad de manchas (defectos)

Cantidad de pixels en manchas (superficie de los defectos)
Centroide del objeto

Centro de marcas de medicion si es que se encontraron
Tiempo del procesamiento.

Oo0ooOoOO0oO0oDoO0OoOoOO0OoO

5.5 - Aplicacion batch

Por otro lado, realizamos la aplicacion en forma batch, que como se menciona
anteriormente, es el modo natural de ejecucion de la misma.

Esta implementacion nos fue util para las mediciones de performance necesarias para
determinar la performance de la misma.

El proceso batch es muy sencillo y permite procesar una imagen con formato JPeg,
cuyo nombre es pasado como parametro en el comando de linea, asi como el resto de
los parametros de procesamiento (que son los mismos que para la aplicacion grafica). Al
finalizar, los resultados obtenidos del procesamiento se imprimen en la pantalla.

Para levantar imagenes con formato JPeg, utilizamos una libreria provista en la
distribucién de Linux llamada libjpeg, que también es free-ware y es desarrollada y
mantenida por un grupo de trabajo llamado The /ndependent JPEG Group's (IJG). Dicha
libreria es utilizada por varias aplicaciones estandar de procesamiento de imagenes
como el XView.

Un ejemplo de utilizaciéon del proceso batch es el siguiente:

hbatch imagen1.jpog 4 100

el cual procesara la imagen imagen1.jpg con 4 procesos y utilizando un valor de
threshold de 100.
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Resultados
obtensdor

Con el fin de analizar la pérfor-
mance de la aplicacién, se obtuvieron
los tiempos de ejecucion sobre distintas
configuraciones de la maquina virtual,
cambiando ademas la imagen a
procesar.
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6.1 - Introduccion

Al realizar las mediciones de performance de la aplicacion nos encontramos con
limitaciones que detallamos a continuacion:

e Algunas de las férmulas de métricas estudiadas en el capitulo V asumen
un ambiente de ejecucion con procesadores homogéneos, o con una
cantidad ilimitada de procesadores y otros recursos. La aplicacion que
desarrollamos esta disefiada para un ambiente heterogéneo y de
recursos limitados, por lo que no se pueden aplicar éstas métricas para
evaluar los resultados.

e La aplicacion esta desarrollada bajo el sistema operativo Unix. Este
realiza un scheduling de procesos particular que distribuye el tiempo de
CPU entre la aplicacibn que se esta ejecutando y los procesos de
administracion de recursos del propio S. O. (administrador de memoria,
de archivos, XWindows, etc. ). Esta administracién del tiempo de CPU se
puede modificar alterando las prioridades de los procesos que se estan
ejecutando. Por este motivo, al evaluar los resultados obtenidos hay que
tener en cuenta que la aplicacion no dispone del cien por cien del tiempo
de procesamiento.

e En teoria, PVM deberia distribuir los procesos teniendo en cuenta la
performance y la sobrecarga de cada una de los procesadores (host) que
componen la maquina virtual. Esto se consigue seteando un parametro
de Speed para cada uno de los host. Las pruebas realizadas demuestran
que PVM no toma en cuenta éste parametro, realizando una distribucion
uniforme de la carga de procesamiento entre todos los host.

6.2 - Hardwar ra pr

Se utilizaron dos procesadores Pentium (133 Mhz), con 32 y 48 Mb. de RAM, y un 80-
486 DX4 (100 Mhz) con 12 Mb. Para realizar las mediciones se armaron dos
configuraciones de red distintas:

1°. Se conectd uno de los procesadores Pentium (el de 32 Mb. de RAM)
con el 80-486 DX4, utilizando placas de red NE-2000 compatibles de
10 Mbits/seg.

2°. Se conectaron los dos procesadores Pentium con el mismo tipo de
placas de red.

.3 - Resul las mediciones realiz

Se realizaron sucesivas ejecuciones de la aplicacion haciendo variar para cada una de
ellas la cantidad de procesos clientes, la cantidad de host y la imagen a procesar.
Ademas, cada caso fue ejecutado varias veces para disminuir los efectos del scheduling
de memoria (cache) que realiza Unix.
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El procesamiento realizado sobre cada una de las imagenes consisti6 en las
siguientes mediciones:

Area del objeto

Color promedio

Cantidad de defectos

Area de los defectos

Centroide

Diametro maximo

Determinacion del perimetro

Ubicacién del centro de las marcas de
referencia (para las fotos que las tuviesen)

OooooDoDO0ODO

Al ir promediando las pruebas notamos que los tiempos de ejecucién de la aplicacion
variaban sustancialmente entre corridas con cantidad de procesos clients pares e
impares, cuando la cantidad de hosts de la maquina virtual era par.

Analizando detenidamente cada prueba descubrimos que PVM distribuia en forma
equitativa los procesos que ejecutaba entre los host de la maquina virtual. De ésta
manera, cuando la cantidad de procesos clients a ejecutar es impar, por ejemplo tres, y
la cantidad de hosts es par, por ejemplo dos, PVM corre dos procesos clients en un host
y un proceso client junto al proceso master en el otro host.

Esta distribucién de procesos provoca un aumento de los tiempos de ejecucion: el
host que procesa los dos clients demora mas que el otro pues el proceso master lleva
poco tiempo de ejecucion. En el caso de tres procesos clients, debido a que la imagen a
procesar se distribuye equitativamente entre los tres, el tiempo de procesamiento final
sera lo que demore en procesar dos tercios de la imagen el host con dos clients. En
cambio, si el total de clients es cuatro, el tiempo de procesamiento final sera lo que
demore en procesar la mitad de la imagen el host con dos clients y el master, siendo
éste ultimo sensiblemente inferior al de la prueba con tres clients.

Un ejemplo de la diferencia en los tiempos de ejecuciéon entre corridas con cantidad de
procesos clients pares e impares se puede apreciar en la siguiente tabla:

Como consecuencia de éste andlisis, decidimos realizar las pruebas con cantidad de
procesos clients pares (ademas de la corrida con un solo proceso client), para que los
resultados obtenidos muestren claramente el aumento o disminucién de los tiempos de
procesamiento al aumentar la cantidad de procesos clients. Aclaramos que si las
pruebas se realizan con cantidad de procesos impares, lo<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>