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Resumen

Los métodos tradicionales que analizan similitud de imégenes basados en una Unica firmafallan cuando
las imégenes comparadas tienen solo algunas regiones similares, o cuando contienen patrones similares
tradladados o0 en escalas diferentes. En estos casos, la efectividad del andlisis de similitud puede
incrementarse usando firmas multiples, correspondientes a diferentes regiones en las iméagenes
comparadas.

Una solucién aceptada procesa iméagenes basadas en multiples firmas, usando los coeficientes de la
transformada de wavelet. Los resultados experimentales sobre conjuntos de datos reales confirman la
efectividad del algoritmo y verifican la relacion tedrica entre las principales componentes del tiempo de
procesamiento y el tamafio de laimagen.

Como los algoritmos secuenciales requieren calculo intensivo, el tiempo total de procesamiento (Tpt) se
incrementa exponencialmente con e tamario de la imagen. Para solucionar este problema se propone
una arquitectura y un algoritmo paralelo, basado en procesadores homogéneos. El speedup tedrico,
escalabilidad y eficiencia se obtienen como funciones basadas en € nimero de procesadores, para
realizar queries (blusguedas) simples (entre dos imagenes).

Finalmente se extiende la arquitectura y € algoritmo para multiples queries, buscando la relacion
Optima entre performance y costo. Ademas, son mencionado algunos problemas de la arquitecturareal y
ventajas de utilizar una arquitectura con memoria distribuida'y compartida.
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Escalabilidad, Eficiencia



1. INTRODUCCION

El procesamiento de imégenes es un area de creciente interés dentro de la Ciencia de la Computacion.
Los avances tecnoldgicos en la velocidad de los procesadores, las facilidades de comunicacion,
multimedia, capacidades gréficas e Internet favorecen a una cantidad de aplicaciones reales tales como
data mining de imagenes, procesamiento de imagenes médicas, prediccion del climay la agricultura,
produccion devideo y TV, o E-commerce [1].

El andlisis de similitud de imégenes basado en contenido es una derivacion de los problemas de
reconocimiento de patrones tradicionales. Se puede descomponer € problema de |a siguiente manera:

a Obtener una representacion compacta de la imagen y cada "una’ de las regiones que contienen
objetos que podrian considerarse representativos [2] [3].

b Establecer un modelo de similitud a fin de tener une métrica asociada con la porcién del érea de dos
imagenes que son "similares” [4].

¢ Reconocer objetos similares a diferente escala 0 en posiciones distintas en las dos imagenes.

Los enfoques tipicos para andlisis de similitud basado en contenido computan algun tipo de "rasgo
firma" basados en histogramas de color, textura o coeficientes funcionales como la transformada de
wavelet [5] [6] [7]. Este tipo de soluciones, basadas en un atributo de la imagen falan cuando las
imagenes tienen objetos o regiones similares pero con diferentes tamafios o posiciones. Una aternativa
tradicional es la segmentacion de imagenes (un paso tradicional en los métodos de reconocimiento de
patrones) [8] [9] en donde objetos individuales son "extraidos' y comparados. Esto es caro en tiempos
de procesamiento y muy dificil de utilizar con objetos escalados [10].

Modelos de similitud de imagenes M ulti-Wavelet

El uso de Haar Wavelets [11] y de ventanas de diferentes tamarios son |as ideas principales presentadas
en WALRUS [12] [13]. La transformada de wavelet es utilizada sobre multiples ventanas deslizantes
para descomponer jerarquicamente una imagen completa, con lo cual las regiones y caracteristicas de
los objetos son capturadas. Como se muestra en [14], la transformada de wavelet es robusta con
respecto a desplazamientos de la intensidad de colores y también tiene en cuenta la informacién de
texturay forma; € uso de ventanas deslizantes soluciona los problemas de escalado y traslacion, por 1o
cual se pueden obtener resultados eficientes en similitud de iméagenes con la representacion multi-
wavelet.

El modelo de similitud de WALRUS considera que dos imagenes Q y T son similares si existe un
conjunto de pares similares Q;, T; tal que & érea de matching de las regiones Q;, T;, comparada con €l
areatotal de las dosimégenes Qy T esta por encima de un limite & especificado por €l usuario. El uso
de coeficientes de wavelet sobre ventanas deslizantes permite construir un arbol jerérquico para las
imagenes comparadas, en € cual las regiones similares Q;, T; son nodos donde los coeficientes de



wavelet difieren en menos de un limite & especificado. La Fig. 1 muestra dos imagenes consideradas
similares con este modelo.
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Fig. 1

En[15] y [17] hay resultados de trabajos experimental es para al goritmos secuencial es usando imagenes
(RGB) conteniendo figuras geométricas con diferentes niveles de similitud. La implementacion que se
presenta se realiz6 en un Unico transputer utilizando una distanciafija de 2 para las ventanas deslizantes,
y extiende el calculo de los coeficientes de wavelet desde ventanas de 2x2 hasta formar una Unica
ventana con toda laimagen.

Las imagenes relacionadas semanticamente, con objetos trasadados o escalados tienen un
reconocimiento efectivo, como se detalla en [14]. Dependiendo de la definicidn de d, la precision en los
resultados varia entre 70% y 90%. El agoritmo también es eficiente en determinar imagenes que no
estan relacionadas (imagenes “diferentes’ o “no similares’), y para una similitud de 9, la efectividad es
cercanaa 100%. Resultados andl ogos son reportados en [13] con otro tipo de imégenes.

Nuestra contribucién

Se estudio la complgjidad en tiempo del modelo de similitud de imégenes multi-wavelet sobre un
procesador secuencia. Se analizaron las componentes de tiempo en el algoritmo secuencial, mostrando
gue & computo dindmico de los coeficientes wavelet para las ventanas dedlizantes (Tsw) eran la
componente principal del tiempo de procesamiento total (Tpt). Se estudio la relacion tedrica entre el
tiempo de procesamiento total y el tamafio de laimagen y se verifico con trabajo experimental [15][17].

Utilizando estos resultados, se analizan una arquitectura y un agoritmo paralelo, estudiando el
problema de escalabilidad con un nimero diferente de procesadores e incrementando € tamafio de la
imagen. Se obtuvieron el speedup teodrico y la eficiencia. Para estos resultados, se investigd una
expresion de los procesadores ociosos en la arquitectura propuesta, para unaimagen con un tamafio fijo
(1024 x 1024 pixels).



Por ultimo, se analizaron multiples busquedas (queries de imagenes) para la similitud de imagenes en
una base de datos. Mg orando la arquitectura propuesta para reducir 10s procesadores 0ci0sos, se obtuvo
un mejor speedup y eficienciaglobal.

Ademas se presentan algunos inconvenientes de la implementacion real e ideas en e futuro utilizando
unaarquitectura MIMD con memoria compartiday distribuida[16].

2. ANALISISDE LA SOLUCION SECUENCIAL

Esquema del Algoritmo

Dadas dosimagenes |, e .

Para cada imagen [,
Crear y analizar las estructuras de datos. { Tiempo = Tds}
Leer losdatosdelaimagen. {Tiempo= Trd}
Almacenar cada componente RGB. {Tiempo = Tli }
Para cada componente RGB
Computar los coeficientes wavelet p/ ¢/ vent deslizante.Insertarlos en € arbol {Tiempo = Tsw}

Para cada imagen [,
Para cada componente RGB
Computar pixels agrupados{ Tiempo = Tjp }
Calcular la cantidad de clusters comunes entre las dos imagenes. { Tiempo = Tcc }
Computar €l porcentaje de similitud para ¢/ comp. RGB y determinar la similitud {Tiempo = Tfr }

OTpt=Tds+ Trd+Tli+ Tsw+Tjp + Tcc+ Tfr

Componentes detiempo en € algoritmo secuencial.

Tds, Trd y Tli son tiempos secuenciales los cuales dependen linealmente del tamario de laimagen, y no
tendran cambios en una solucion paralela en un multiprocesador con memoria distribuida; estos no
tienen efecto en la complgidad del algoritmo paralelo. Tfr es un calculo simple para obtener € nivel de
similitud entre dos iméagenes utilizando laférmula[Eq. 1].

El més dignificativo es Tsw (tiempo de calcular y amacenar los coeficientes de las ventanas
dedlizantes) y Tcc (tiempo de calcular los clusters coincidentes). En [17], Tsw, Tjp y Tcc son estudiados
en funcion del tamafio de laimagen para obtener una expresion del tiempo de complejidad que permita
paralelizar los componentes més criticos de la solucion paralela. Entonces, considerando imagenes de
nxn y ventanas deslizantes a una distancia de 2, setiene:



Tow = En %";22' +1E2 (22‘ —4)TC Eﬂmt

donde T, es el tiempo de copiar un pixel.
Y Tinsert €S €l tiempo parainsertar |os elementos en un érbol parael caso peor:

k2 -k log, n _2i
Tingert =TTC +kTassign con k= z ﬁ“T"'lE donde,
1=2

‘ Tasign €S €l tiempo de asignar un valor.

Tip=k* 54* 4~ Teompare* Tadd B+Tassign Tadg €S €l tiempo de sumar dos valores.

o 2 O Teompare €S €l tiempo de comparar 2 matrices,

Tagg €S € tiempo de insertar un elemento en la

Tec=k* ((I og, k* Tcompare+Tassign)+ 2% (k +Togg )) Iig; P
Esta claro que Tsw es e componente fundamental en la complgidad del tiempo, y puede ser
representado como una funcion dependiendo del tamafio de la imagen. La Tabla 1 muestra Tsw para
imagenes desde 4x4 a 4096x4096 pixels, y la Fig. 2 muestra la complejidad del tiempo tedrico para
Tsw, Tjpy Tce.

16x16| 32x32 | 64x64 |128x128| 256x256 | 512x512 | 1024x1024 | 2048x2048 |4096x4096

Tsw| 7032 |1.03E6| 1.55xE7 | 2.4xE7 | 3.76E8 | 6.02xE9 | 9.45xE10 | 1.51xE12 | 2.39xE13

Tablal
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[%2]
g 1E+14 —
S 1E+12 o
8 e // A ——T
£ 1E+08 / _SW
= 1E+06 —&—Tjp
10000 —&—Tce
100 -
1

0 8 32 128 512 2048
Tamfio Imagen (nxn)

Fig 2
La expresion tedrica deTsw es O(10 '%,"

Como se detalla en [17], los resultados experimentales con transputers e imagenes reales muestran una
significativa coincidencia entre la expresion tedrica Tsw y € tiempo de procesamiento.



3. SOLUCION PARALELA

Utilizando una grilla de P procesadores, el algoritmo secuencial puede ser paraelizado en logx(n) pasos.
En cada paso se calculan los coeficientes 2' x 2, Oi = 1..logy(n). Este esquema permite una nueva

expresion para Tsw:
] | ]
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Utilizando una grilla de P =gxg procesadores, la cantidad de procesadores es mayor o igual que la

Tswp =

cantidad de ventanas V, a cacular en la etapa i. Esto no ocurre para grillas con menor cantidad de
procesadores; esto es, si P < V; en una etapa dada, un mismo procesador debe calcular mas de una
ventana.

Aunque usar una grillade P= g xg procesadores resulta en mayores valores de speedup, utilizar una

grilla con menor cantidad de procesadores es una solucion mas redlista. Reducir e numero de
procesadores afectara el speedup tedrico, pero reducirala comunicacion lo cual es un factor critico en la
implementacion real.

La Tabla 2 muestra los tiempos paral el os para diferentes configuraciones de grilla'y tamafios de imagen.
LaTabla3, ylasFigs. 3y 4 muestran & speedup para diferentes configuraciones de grillay tamarios de
imagen.

FTam | 16x16 | 32x32 | 64x64 | 126x128 | 256x256 | 512x512 | 1024x | 2048x | 4096x
%\ 1024 2048 4096
logznx | 1147.5 | 7050.2 | 5.51xE4 | 5.38xE5 | 6.08XE6 | 7.43xE7 | 9.51XE8 | 1.25xE10 | 1.67xE1L
logzn
n2x | 972 | 4032 | 16308 | 65448 | 262044 | 1048464 | 4194180 | 16777080 | 6.71XE7
n/2
n4x | 11475 | 4618.6 | 183025 | 72562.32 | 288553 | 1.15xE6 | 4.59xE6 | 1.83xE7 | 7.33xE7
n/4
N8x | 2322 | 92954 | 36382.4 | 142829.49 | 5.64xED5 | 2.24xE6 | 8.93xE6 | 3.56XE7 | 1.42xES
n/8
n16x | 7020 | 27999 | 108702 | 423898.2 | 1.66XE6 | 6.60xE6 | 2.38xE7 | 1.04XE8 | 3.73xES
n/16
log;n/2x | 2322 | 9294.7 | 73988.6 | 715376.97 | 7.88xE6 | 9.39xE7 | 1.17xE9 | 1.37xE10 | 1.99xE11
logn/2

Tabla2




™~ Tam | 16x16 | 32x32 | 64x64 128x128 | 256x256 | 512x512 | 1024x 2048x 4096x
%\ 1024 2048 4096
log,n X 6 14 28 45 62 81 99 120 142
logyn
n/2 x 7 25 95 367 1437 5723 22552 90004 357495
n/2
n/4 x 6 22 84 330 1303 5216 20595 82273 326954
n/4
n/8 x 3 11 42 168 666 2676 10587 42338 168341
n/8
n/16 x 1 3 14 57 225 908 3965 14393 64188
n/16
log,n/2 x 3 11 21 33 48 64 80 95 119
logn/2
Tabla3
Speedup para imagenes de tamafio Speedup para imagenes de tamafio mayor a
hasta256x256 256x256 —
——logn x logn ——logn x logn
350000 n2 xn
1200 /S / o naxns
o 1000 +—n/8 x n/g o 250000 —+—ni8xni8
2 800 —k—n/16 X /16 S 200000 —¥— /16 X /16
;’-}. 600 _/ A — @ - logn/2 x logn/2 5’:‘ 150000 A — @ - logn/2 x logn/2
100000
igg — X 50000 — =
0 +—11-—+ —k/:%‘ i o 0 —I——% B
16 3 64 128 256 Tamafio imagen (NxN) 512 1024 2048 4096 Tamafio Imagen (NxN)
Fig. 3 Fig. 4

Reducir la grilla de procesadores puede ser beneficioso para e speedup con un menor costo y menor
complejidad en las comunicaciones.

4. EFICIENCIA DE LA SOLUCION PARALELA

La eficiencia puede ser definida como:
Eficiencia = Speedup

Intuitivamente, una mayor eficienciaimplica menos procesadores libres através de los logy(n) ciclos del
algoritmo. La Fig. 5 muestrala eficiencia para las diferentes configuraciones y tamafios de iméagenes.
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Se puede observar que los peores valores de eficiencia corresponden a las configuraciones P = g xg ,

n n n n
P=—x-— Yy P=—x—- COMO eraesperable.
4 4y 8 8

5. ESTUDIO DE LOSPROCESADORES OCIOSOS PARA UNA COMPLEJIDAD
FIJA

Sea un tamario de imagen fijo de 1024x1024 pixels (n=1024). Dado gque € algoritmo comprende log,(n)
etapas, en este caso este nimero es 10. En cada etapa, hay una cantidad de ventanas a calcular. Luego,
se puede definir un arreglo V donde V[i] = nimero de ventanas cuyos coeficientes deben calcularse en la
etapai (Ui = 1..logzn).

El nimero total de procesadores libres es:

log, n

P = Z (P —V[i]) donde P esel nimerode procesadoreslibres
1=

Dado que siempre V[1] = P, laformula anterior puede reescribirse como

log, n

P = ; (P-V[i]) 0P = V(i

Si P < V[i], entonces cada procesador tiene asignada una carga mayor a calculo de los coeficientes de
unaventana, en cuyo caso no se contabilizan "procesadores libres” en la etapai. Nétese que si V[i] no es
multiplo de P, habra un cierto porcentaje de procesadores no ocupados que se han despreciado en una
primera aproximacion.

LaTabla4 muestra P, y la cantidad de procesadores ociosos en cada etapa.



Procesadores P Procesadores ociosos para cada etapa Et; Li= 2..log, n
Etl Etz Et 8 Et 4 Et 5 Et 6 Et 7 Et 8 Et 9 Et 10
log,n/2 x logyn/2 80 0 0 0 0 0 0 0 0 0 80
(81)
log,n x logyn 99 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99
(100)
n/16 x n/16 4095 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4095
(4096)
n/8 x n/8 16383 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 16386
(16384)
n/4 x n/4 65535 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 65535
(65536)
n/2 x n/2 689823 0| 1023| 3063| 7119| 15135| 30783 | 60543 | 113919 | 196095| 262143
(262144)
Tablad

6. MULTIPLESCONSULTAS

En aplicaciones de consultas por contenido sobre grandes Bases de Datos de imégenes existe la
necesidad de comparar una imagen contra otras M para analizar a cuales es similar. Esto lleva a que €
problema se convierta en una secuencia de comparaciones de similitud de iméagenes.

Optimizacién para una complegidad fija delaimagen por modificacion en la arquitectura

Para evaluar mejoras en speedup y eficiencia para secuencias de imagenes, se analiza una modificacion
en la arquitectura consistente en agregar procesadores.

Sea una consulta de similitud sobre una secuencia de M iméagenes de nxn pixels. Luego, e tiempo
secuencia esta dado por Ts: = M*Tsw. Por gemplo, para M=100 y n=1024, T = 9.45xE12. Por otra
parte, la Tabla’5 muestra los tiempos paralel os para las diferentes grillas, M=100 y n=1024.

\% 10x10 | 512x512 | 256x256 | 128x128 | 64x64 9x9
Tam

1024x1024 | 9.51xE10 | 4.19xE8 | 4.59xE8 | 8.93xE8 | 2.38xE9 | 1.17xE11l
Tablab

Como puede verse en la Tabla 4, la dltima etapa de cada andlisis de similitud es critica porque solo se
utiliza un procesador para calcular la ventana de 1024x1024, por o que P-1 procesadores se encuentran
ociosos. Si e procesamiento del query se considera un pipe donde se agrega una etapa de
procesamiento de manera que ésta es la encargada de redlizar € calculo del paso logy(n) paralaimagen
M; mientras se liberan los P procesadores para ser utilizados en la etapa 1 de la imagen M+, (512x512
ventanas de 2x2 en este caso), se obtendrd una mejora en €l Speedup global, sin un costo adicional
importante.



Hablamos de una etapa de procesamiento y no de un procesador adicional, porgue segun los tiempos
efectivos de calculo para cada grilla de P procesadores, debemos asegurar no retrasar € pipe. Es asi que
se muestran en la Tabla 6 los resultados del Tiempo paralelo promedio con las diferentes grillas de

procesadores y seindica si la etapa de procesamiento requiere 1 o 3 procesadores reales.
n2xn/2 | nfAxn/4 | n/8xn/8 | n/16xn/16 log nx logn logn/2 x logn/2
(+3 proc) | (+3 proc) | (+1 proc) (+1 proc) (+1 proc) (+1 proc)
TPprom| 107992.16 | 1478512.8| 5819679.66 | 24740140.18 948373857.4 1170824541
Tabla6

LaTabla7 compara el speedup obtenido con la arquitectura paralelaoriginal y el speedup promedio que
resulta del query de 100 imégenes con la arquitectura modificada. Se puede apreciar una sensible
mejoria, sobre todo en las grillas con mayor nimero de procesadores.

n2xn/2| nl4xnl4 n/8 x n/8 n/16 x n/16 lognxlogn (logn/2 x logn/2
Sporiginal | 22552 20595 10587 3965 99 80
Spprom | 87506 63915 16238 3980 99 80
Tabla7

La Tabla 8 muestra la eficiencia obtenida con la arquitectura paralela original y la eficiencia promedio
gue resulta del query de 100 imégenes con la arquitectura modificada. Se puede apreciar una sensible
mejoria en las grillas con mayor nimero de procesadores, mientras se observa una leve disminucion

para las arquitecturas con menor cantidad de procesadores.
n2xn/2| n/4xnl4 n/8 x n/8 n/16 x n/16 lognxlogn |logn/2 x logn/2
Ef.Original| 0.086 0.314 0.646 0.968 0.99 0.987
Ef. Prom 0.333 0.975 0.991 0.971 0.98 0.975
Tabla 8

7. CONCLUSIONESY LINEASDE TRABAJO FUTURO

Los resultados experimentales sobre distintas clases de iméagenes confirman la efectividad de los
modelos de similitud basados en firmas multiples, asi como la ley exponencial de crecimiento del
tiempo de procesamiento con el tamario de laimagen.

El estudio de posibles arquitecturas paralelas (y su algoritmo asociado) permitio establecer €l speedup y
eficiencia alcanzables. El empleo de un modelo multiprocesador tipo MIMD con procesadores
homogeéneos y memoria distribuida tiene como principal inconveniente el costo de comunicaciones (que
no se haanalizado en este trabgj0).



Un resultado importante de este trabgjo es el anadlisis del speedup global, asociado con €l query de una
secuencia de iméagenes y su mejora con una pequeiia modificacion en la arquitectura paralela original.

Actuamente se esta trabajando en la migracion del algoritmo a una arquitectura multiprocesador con
memoria compartida distribuida (SGI Origin 2000). Esta solucion debiera mejorar los tiempos de
comunicacion entre procesos.
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