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RESUMO

Apresentamos, inicialmente, conceitos basicos sobre processamento digital de
imagens, com énfase em classificacdo de imagens obtidas a partir de sensores
multiespectrais. Escolhemos dois algoritmos de classificacdo, Maxima
Verossimilhanga (MAXVER) e Iterated Conditional Modes (ICM), para
exemplificar a aplicacdo das metodologias propostas. Antes de apresentar
estas metodologias, avaliamos a situacdo dos algoritmos mencionados em
suas atuais implementacdes no Sistema para Processamento de Informagdes
Georeferenciadas (SPRING). Descrevemos o0s aspectos relacionados a
sistemas de processamento paralelo e o padrdo de comunicacao por troca de
mensagens, Message Passing Interface (MPI). Adaptamos os programas
atuais (sequenciais) para serem executados independentemente do sistema
SPRING. O objetivo desta adaptacéo foi otimizar os testes e a avaliagdo dos
resultados. A partir dos coédigos-fonte destes programas, desenvolvemos
versfes capazes de classificar imagens utilizando processamento paralelo,
baseadas em troca de mensagens com MPI. O enfoque, durante este
desenvolvimento, foi 0 de aumentar o desempenho durante a classificacdo das
imagens com um caodigo facilmente portavel de um sistema paralelo para outro.
Realizamos testes com 0s novos programas em equipamentos paralelos com
arquiteturas diferentes entre si. Para estes testes, utilizamos tanto imagens
com baixo como com grande volume de informacdes. Calculamos os tempos
de processamento considerando aspectos tais como: algoritmo utilizado,
comunicacao, 1/0, volume de informagdes, etc. Os programas paralelos foram
avaliados quanto ao seu desempenho e eficiéncia. Comparamos as imagens
geradas pelos programas paralelos com aquelas geradas pelos programas
originais (sequenciais), a fim de garantir a qualidade dos resultados. Pudemos
comprovar que 0s processos de classificacdo de imagens podem ser
otimizados, reduzindo o tempo de processamento consideravelmente. Além
disso, os programas desenvolvidos podem ser utilizados em equipamentos
paralelos com arquiteturas diferentes, sem que para isto sejam necessarias
alteracbes nos codigos-fonte dos programas. Finalmente, concluimos que a
utilizacdo das metodologias apresentadas pode ser de grande beneficio no
desenvolvimento de sistemas de processamento de imagens obtidas por
sensores orbitais.



PARALLEL IMPLEMENTATION OF CONTEXTUAL CLASSIFIER FOR
REMOTE SENSING IMAGES

ABSTRACT

This work presents basic concepts about digital image processing, with
emphasis on classification of images from multi-spectral sensors. We have
chosen two classification algorithms (MAXVER and ICM), to exemplify the
application of the proposed methodologies. Before showing these
methodologies, we evaluated the situation of present algorithms, in the SPRING
system. We described the aspects related to parallel systems and the standard
of communication by Message Passing Interface (MPI). We adjusted the current
programs (sequential) to be executed outside of the SPRING system. The
objective was to optimize the tests and the evaluation of the results. From the
code of these programs, we developed able versions to classify images using
parallel processing, based on message passing interface with MPI. During the
development of the programs, the objective was to increase the classification
performance, using a portable code across parallel systems. The new
programs were tested in parallel systems with different architectures. We used
both images with low and with high volume of information. We calculated the
times of processing in regard to aspects such as: selected algorithm,
communication, I/O, information volume, etc. The parallel programs were
evaluated in their aspects of performance and efficiency. To assess the quality
of the results, we compared the resulting images of the parallel case with the
resulting images of the sequential case. We confirmed that the classification
can be optimized, with reduction of processing time. Furthermore, the
developed programs can be wused in parallel systems with different
architectures, without changes in their original code. Thus, we concluded that
the methodologies used in this work are very important to the development of
systems for image processing.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O mundo tem passado por uma constante evolucéo tecnolégica nos diferentes
setores da ciéncia. Isso so foi possivel com o desenvolvimento da computacéo.
Atualmente, contamos com ferramentas computacionais para nos fornecerem
uma grande variedade de informacdes a serem aplicadas em diversas areas.

O Geoprocessamento € uma das areas que tém sofrido uma grande
transformacao e evolucdo tecnoldgica. O objetivo do Geoprocessamento é
coletar, armazenar, gerenciar, manipular e analisar informagdes espaciais com
um determinado fim. Para que as informacdes referenciadas geograficamente
possam ser aproveitadas, diferentes tecnologias estdo envolvidas. Dentre elas,

podemos destacar o processamento de imagens digitais.

De forma geral, o processamento de imagens tem sido usado em aplicagbes
relacionadas a sensoriamento remoto, medicina, cartografia, industria,
manufatura, impressdo e publicagbes, cosméticos e vestuario, além de uma
grande quantidade de campos de pesquisa cientifica, incluindo astronomia,
analise mineral, mecéanica dos fluidos, andlise radioativa, fisica de particulas e
modelagem oceanica (Niblack, 1986). Em todos os casos € realizado um
processamento computacional sobre imagens que sao convertidas numa forma
numeérica. Estas imagens podem vir de diferentes fontes. Em areas como
medicina, teste de materiais e astronomia, as imagens podem ser obtidas de
equipamentos de Raio-X, raios gama ou ultrassom. Em sensoriamento remoto,
sensores em satélites produzem imagens digitais originarias de medidas de

reflectancia, infra-vermelho ou micro-ondas.

Para o observador, a informacdo em uma imagem digital, pode ser

caracterizada através de propriedades dos objetos e padrdes. Desta forma, a
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extracdo da informagcdo sobre uma imagem digital envolve a deteccédo e

reconhecimento de padrdes (Moik, 1980).

A analise de imagens da superficie da Terra comecou com o uso de fotografias
aéreas em meados de 1900. Cameras de mapeamento aéreo e
fotointerpretacédo foram ferramentas utilizadas até por volta de 1960, quando
foram utilizados os primeiros sensores multi-espectrais. Paralelamente, houve
um interesse no processamento quantitativo e na andlise numérica dos dados
obtidos destes sensores, além do desenvolvimento dos primeiros satélites da
série Landsat, em 1972. Desde entdo, o processamento de imagens digitais

tem se desenvolvido bastante.

O processamento digital de imagens € um campo fascinante devido as
possibilidades que ele oferece. Entretanto, entender e analisar uma matriz de
nameros tem sido comprovadamente uma tarefa dificil e de um custo
computacional muito alto, especialmente quando consideramos imagens que
representam uma grande area da superficie terrestre. A informética ja
contribuiu muito para otimizar este processo, mas ainda ha muito a ser feito. A
maioria das tarefas de extracdo da informacdo ainda requerem uma grande
interatividade dos seres humanos, além do longo tempo de processamento em

muitos dos computadores atuais.

O sistema visual humano tem wuma extraordindria capacidade de
reconhecimento de padrdes. Por outro lado, nem sempre o olho humano é
capaz de perceber todas as informacbes em uma imagem. Degradacdes
radiométricas, distorcbes geométricas, e ruidos introduzidos durante a
gravacao, transmissao e exibicdo das imagens podem limitar seriamente o
reconhecimento. Dentro do processamento de imagens digitais, a tarefa
caracterizada como pré-processamento, tem como finalidade remover estas

distor¢des e desta forma possibilitar a extracdo de mais informacoes.
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Podemos destacar algumas operacdes basicas no tratamento digital de

imagens:

Remocao de manchas;

Suavizacédo de granulados e ruidos;

Aumento de contraste ou outras propriedades visuais, para visualizacao;
Aumento, reducéo ou rotacao;

Remocao de deformacgdes ou distorcdes;

Codificacdo para armazenamento ou transmissao;

Segmentacéo e classificacdo em regides.

As técnicas de processamento de imagens podem se dividir, basicamente, em
dois grupos. O primeiro concentra a restauracdo quantitativa da imagem
corrigindo degradacéo e ruido, registro de coordenadas e destaque de suas
propriedades para interpretacdo humana. O segundo grupo se concentra na
extracdo da informacdo. Esta area inclui deteccdo de objetos, segmentacgéo e
classificacdo das imagens em regibes com caracteristicas diferentes, e
determinacao do relacionamento entre essas regides. Neste grupo, as imagens
podem ser convertidas em mapas teméaticos, onde cada ponto (pixel) esta
associado a um tema ou classe previamente definido, sob a forma de niumeros
ou representacfes gréficas. Este trabalho se concentra em procedimentos

deste segundo grupo, mais especificamente na classificacdo de imagens.

O processamento de imagens oferece vantagens quando falamos em
flexibilidade na manipulagcéo das informacdes. Contudo, existem desvantagens
que precisam ser observadas. Uma desvantagem, € a velocidade frente ao
custo. Certas operagOes, por geralmente serem baseadas em volumosas
operacdes matematicas, sdo extremamente lentas e necessitam de recursos
computacionais mais sofisticados e eficientes. Determinados processos, antes
probleméticos, tém sofrido melhoras devido aos constantes avangos da

computacdo com tecnologia associada a um baixo custo. Operacfes comuns ja
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podem ser realizadas em computadores pessoais ou "workstations" de menor
porte com grande eficiéncia. Porém, ainda existem outras que inviabilizam a
utilizacdo dos equipamentos mencionados, requerendo equipamentos de

maiores porte e custo.

O processamento digital de imagens requer sistemas especializados que
possuam funcbes para as diferentes operacbes sobre a imagem,

armazenamento de dados, exibicdo e comunicagcéo com o operador.

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) tem uma larga experiéncia
no desenvolvimento de sistemas de processamento de imagens e
geoprocessamento. Atualmente, existe o Sistema para Processamento de
Informacdes Georeferenciadas (SPRING), ver http://www.dpi.inpe.br/spring.
Este sistema pode ser executado em ambientes UNIX e Windows. O sistema
SPRING, originalmente, foi desenvolvido para ser utilizado em estacfes de
trabalho. O objetivo era desenvolver um sistema que proporcionasse eficiente
integracdo dos dados com facilidade de uso. Alguns dos processos executados
pelo SPRING sé&o lentos, quando utilizados em computadores tradicionais.
Entre esses processos, destacamos a Classificacdo de Imagens, que pode
levar horas ou até dias em maquinas convencionais, dependendo do volume de
informac&o. Mais tarde, apresentaremos uma descricdo conceitual deste

processo.

Como um sistema computacional, o0 SPRING se baseia em algoritmos para
cada operacédo a ser realizada sobre a imagem. Este trabalho apresenta uma
alternativa para otimizacao de dois dos algoritmos de classificacao utilizados no
sistema SPRING: os algoritmos de Méaxima Verossimilhanca (MAXVER) e
Iterated Conditional Modes (ICM). Estes algoritmos sao descritos mais adiante

neste trabalho.
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O tempo de processamento dos programas, muitas vezes, é limitado pelos
sistemas computacionais convencionais, baseados em um processador.
Mesmo que os processadores evoluam tecnologicamente, apds determinados
intervalos de tempo (meses, anos, ...), sempre continuardo a existir
necessidades imediatas que ndo poderdo ser resolvidas por um Unico
processador num tempo habil. Para resolver algumas dessas necessidades, €
necessario um conjunto dos mesmos processadores trabalhando ao mesmo
tempo por um objetivo comum. A este tipo de processamento, chamamos de

processamento paralelo.

Neste trabalho, os algoritmos de classificacdo MAXVER e ICM, do SPRING,
sdo implementados em paralelo, visando a reducdo do tempo de

processamento a um custo relativamente baixo.

Durante anos, desenvolvedores e estudiosos do assunto se reuniram em
grupos para tentar estabelecer padrdes para programacdo em sistemas
paralelos. Um desses grupos, chamado de Message-Passing Interface Forum,
foi o responséavel por estabelecer um padrao para troca de mensagens entre
processadores. Eles definiram e criaram grupos de fungdes capazes de efetuar
troca de mensagens e suportar paralelismo. Segundo Pacheco (1997), a esse
grupo padronizado de fungdes foi dado o nome de Message-Passing Interface
(MPI).

No desenvolvimento dos programas deste trabalho, utilizamos func¢des da
biblioteca MPI. Mostramos com isso que com o desenvolvimento de padrbes
para programacdo em sistemas paralelos € possivel portar facilmente
programas, permitindo o paralelismo independentemente da arquitetura do

computador.

Os programas de classificacdo MAXVER e ICM foram modificados a partir dos

codigos originais do sistema SPRING, dispensadas todas as rotinas graficas de
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interface. Na fase inicial de desenvolvimento dos programas paralelos, foi
utilizado, para testes, cluster de estacdes Sparc/SUN (rede local). Contudo, os
resultados dos testes nas estacdes Sparc, ndo sdo apresentados neste
trabalho pois o0 objetivo era a posterior avaliagdo dos programas em ambientes
genuinamente paralelos. Deste modo, os programas foram testados em
estacdes pentium Pro e equipamento SP-2 da IBM, demonstrando a viabilidade

de uma implementacédo portavel entre diferentes ambientes paralelos.

1.1 APRESENTACAO DOS CAPITULOS

Este trabalho esta organizado em seis capitulos. O primeiro corresponde a esta

introducéo.

No Capitulo 2 apresentamos as definicdes para os processos de classificacao
de imagens. Definimos os algoritmos trabalhados (MAXVER e ICM). Também é
feita uma analise sobre como os algoritmos estdo implementados atualmente
no sistema SPRING e como eles se comportam. E importante realgar que para
todos os diagramas de objetos, estados e fluxo de dados apresentados,
utilizamos simbologia da Object Modeling Technique (OMT), demonstrada por
Rumbaugh (1991). Apresentamos ainda conceitos sobre sistemas de
processamento em paralelo. Ao final do Capitulo, abordamos a biblioteca de

troca de mensagens MPI.

O Capitulo 3 descreve a metodologia utilizada para a paralelizacdo dos
algoritmos MAXVER e ICM. Apresentamos também os procedimentos para

avaliagdo e validagéo das imagens classificadas.

Os resultados obtidos para as imagens e equipamentos testados podem ser

observados no Capitulo 4.



No Capitulo 5 avaliamos os resultados obtidos no que diz respeito a forma
como os algoritmos foram paralelizados e o problema da classificacédo
propriamente dito. Ainda neste capitulo, avaliamos as diferen¢cas nas imagens

geradas com o processo em paralelo.

Finalmente no Capitulo 6, comentamos o conteudo deste trabalho, fazendo
uma avaliacdo sobre os resultados positivos e negativos. Também sugerimos

pesquisas para trabalhos futuros.



CAPITULO 2
DESCRICAO DO PROBLEMA

Neste capitulo apresentamos conceitos basicos sobre processamento de
imagens, em especial os processos de classificagdo. Descrevemos 0s
algoritmos de classificacéo utilizados neste trabalho, Maxima Verossimilhanca
(MAXVER) e Iterated Conditional Modes (ICM). O Sistema SPRING é
apresentado e é feita uma analise de como estdo desenvolvidos 0s seus

maodulos de classificacéo.

Os conceitos basicos sobre sistemas de processamento paralelo e sobre o
padrdo de comunicagao por troca de mensagens Message-Passing Interface

(MPI), séo aqui apresentados.

2.1 CLASSIFICACAO MULTI-ESPECTRAL DE IMAGENS

Uma imagem pode ser processada basicamente sob dois aspectos. O
qualitativo, cujo objetivo principal € melhorar a qualidade da imagem para
interpretacdo visual, e o quantitativo, cujo objetivo é extrair conjuntos de
informacdes de regides especificas da imagem (Schowengerdt, 1983).

Este trabalho enfoca uma técnica de analise quantitativa, chamada
classificacdo multi-espectral. Abordamos este tipo de classificacdo por ser,
atualmente, a mais utilizada no mapeamento de imagens de sensoriamento

remoto.

Neste capitulo, portanto, € importante enfatizar alguns aspectos sobre

classificagdo multi-espectral.



Primeiramente, € fundamental mencionar que o objetivo da classificacdo é
mapear areas que tenham caracteristicas semelhantes. Desta forma, os pontos
ou regides de uma imagem sao associados a classes de um conjunto preé-
definido pelo usuario do sistema. A descri¢cdo do ponto ou regido classificada é

simplesmente o nome da classe a que pertence.

A saida de um processo de classificacdo € um tipo de imagem digital,
especificamente um mapa de pixels (amostras ou pontos da imagem)
classificados. Para apresentacéo, a classe de cada pixel pode ser representada

por um simbolo gréafico ou por uma cor.

A informacdo espectral em uma cena (imagem), pode ser gravada como
imagens chamadas multi-espectrais. Isto significa dizer que é gravado um
conjunto de imagens da mesma cena, cada uma utilizando um diferente filtro
espectral. Uma imagem multi-espectral pode ser representada por um conjunto
de propriedades medidas ou computadas para cada banda. Uma propriedade
pode ser um nivel de cinza, uma medida de textura, um coeficiente de uma
transformacdo ortogonal (ex: Fourier, Karhunen-Loéve), ou a descricdo do
tamanho e forma de uma regido da imagem. Ao conjunto de valores para

propriedades de um ponto ou regido, chamamos de padrao.

As imagens utilizadas em sensoriamento remoto geralmente tém seus padrées
analisados e classificados em éareas de plantacdo com as diferentes culturas,

agua, areas urbanas, tipos de vegetacdao, tipos de solos, etc.

O processo de classificagdo comprime os dados da imagem, reduzindo o
grande namero de niveis de cinza, de cada banda, para um nimero menor de
classes. Concluimos que a classificacdo causa uma reducdo na informacéao
numeérica, no sentido que transforma um grande nimero de niveis de cinza em
cada banda espectral, em um pequeno numero de classes em uma Unica

imagem.
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O pixel de uma imagem multi-espectral, além de suas coordenadas espaciais,
que indicam sua posi¢cao na imagem, também pode ser associado a diferentes
valores de acordo com o sensor de cada banda (coordenada espectral). Isto se
deve ao fato de que as diferentes superficies tém uma reflectancia espectral

diferente, ou ainda, variacdo nas caracteristicas de emisséo termal.

Consideramos, portanto, que o valor de um pixel p pode ser representado por

um vetor v.

V = [V1, V2, ..., Vi (2.1)

onde:

v; = valor de p nai-ésima banda espectral.

Ao conjunto de valores espectrais dos pixels amostrados nas diferentes bandas
da imagem (considerando-os como identificadores de uma mesma classe),

chamamos de assinatura espectral.

A assinatura espectral de uma classe pode ser obtida a partir do conjunto de
amostras, considerando a variabilidade espectral possivel, para uma mesma

classe.

Dado o conjunto de padrbes de uma imagem e baseado nas assinaturas
espectrais das classes, os diferentes algoritmos de classificacdo empregam
teorias de decisdo estatisticas ou técnicas geométricas para associar um
determinado padrdo a uma classe especifica. Para o método estatistico, as
classes sdo definidas através de parametros de distribuicdo de probabilidade.
No método geométrico, as classes sado representadas por coeficientes de

fungdes discriminantes.
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A caracterizacdo das assinaturas das classes de interesse do usuario, € um
aspecto critico para o sucesso do processo de classificacdo e deve ocupar uma
boa parte do tempo de andlise. Para que um programa seja capaz de
classificar uma imagem, ele deve dispor de um conjunto de pixels (amostras)
para cada classe. Existem, basicamente, dois caminhos para determinar as
amostras e consequentemente as assinaturas das classes de interesse: o
treinamento supervisionado e o0 n&o supervisionado. Neste trabalho, nos
dedicamos especialmente a metodologia de classificacdo supervisionada, pois
€ empregada nos algoritmos de classificagdo estudados. Quanto a
classificacdo n&o supervisionada, apresentamos apenas uma descricdo

superficial do seu funcionamento.

2.1.1 Classificacdo Supervisionada

Para o treinamento supervisionado, o usuario utiliza conhecimento prévio
obtido em trabalho de campo, fotointerpretacédo e outras fontes, para associar
amostras de pixels as classes de interesse. As assinaturas dessas classes séo
calculadas pelo programa e utilizadas para reconhecer pixels com assinaturas

semelhantes em toda a imagem.

A classificacdo supervisionada tem sido o procedimento mais utilizado na
andlise quantitativa dos dados de sensoriamento remoto. Para tal, existe uma
grande variedade de algoritmos que geralmente se baseiam em modelos de

distribuicdo de probabilidade para as classes de interesse.

Independentemente do algoritmo escolhido, o usuario deve seguir alguns
passos basicos para executar este tipo de classificacao.
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Primeiramente, o usudrio deve definir as classes em que a imagem podera ser
classificada. Por exemplo: agua, areas urbanas, regibes de plantacdes,

campos de pastagem e etc.

Em seguida, devem ser selecionadas &reas representativas da imagem para
cada classe a ser localizada. E importante que cada area selecionada possua
amostras de regibes homogéneas da classe em questdo. Entretanto, as
variacbes para esta mesma classe também devem ser amostradas.
Normalmente, mais de uma area de treinamento € selecionada para cada
classe. Para auxiliar o processo de identificacdo das amostras, sao utilizados

resultados de trabalhos de campo, fotografias aéreas, mapas da regido e etc.

Em muitos casos, as caracteristicas da imagem nao permitem a nitida
identificagdo de suas classes. Neste caso, devem ser utilizadas algumas

técnicas de realce de regides a fim de identificar melhor as suas assinaturas.

2.1.2 Classificagao Nao-Supervisionada

No treinamento ndo supervisionado, o usuario utiliza um algoritmo que localiza
ocorréncias de concentracbes numa amostra heterogénea de pixels. Essas
concentracdes, chamadas clusters, sdo assumidas como representacées de
classes e sdo utilizadas para o célculo das assinaturas das classes. O usuario,
entretanto, pode decidir que clusters correspondem as suas classes de

interesse ou nao.
As duas técnicas (supervisionada e néo-supervisionada) podem ser utilizadas

como complementares. Um fator que determina a utilizacdo de uma ou outra é

o conhecimento do usuario sobre a regiao.
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Os dados de treinamento sao utilizados pelos algoritmos de classificagdo como
parametros para o calculo da probabilidade de cada classe no espaco de
amostras. Uma vez definidas as probabilidades das classes e
consequentemente suas assinaturas espectrais, os algoritmos de classificacéo
devem ser capazes de gerar relatérios tabulares ou mapas tematicos

representando o resultado da classificacao.

Os processos de classificacdo ainda podem ser subdivididos em dois grandes

grupos:

- Pixel a pixel: A classificacdo de um certo pixel baseia-se apenas na sua
prépria informacéo espectral;
- Contextual: Neste caso, a classificagdo de um pixel leva em conta nao

somente o seu valor espectral, mas também os valores dos seus vizinhos.

Neste trabalho, abordamos dois métodos de classificacdo presentes no sistema
SPRING. O primeiro deles é o da Maxima Verossimilhanca (MAXVER). Trata-
se de um método supervisionado do tipo pixel a pixel, e que atua de forma
estatistica sobre a imagem. O outro € chamado de Iterated Conditional Modes
(ICM), que é um método supervisionado e contextual, baseado num processo
iterativo onde a classe de cada pixel vai sendo atribuida, a cada iteracdo, em

funcao do valor espectral do pixel e das classes de pixels vizinhos.

2.2 CLASSIFICACAO MAXVER

O método de classificacdo chamado Maxima Verossimilhanca, ou somente
MAXVER, € o mais comumente utilizado na classificacdo de imagens de
sensoriamento remoto. E um método estatistico, onde cada classe € modelada

segundo uma distribuicdo gaussiana. O critério empregado para classificacédo



baseia-se na regra de decisdo de Bayes. A maioria dos sistemas de

processamento de imagens implementa esta metodologia (Richards, 1993).

Para descrever este método, vamos comecar com um exemplo. Suponha que
nds temos uma banda de uma imagem de uma regido costeira, contendo terra
e agua. Nos precisamos classificar cada pixel como “classe 1=terra” ou “classe
2= agua”. O resultado sera um mapa de classes, ou imagem, onde cada pixel
esta associado a um valor, 1 ou 2, de acordo com a sua classificacdo (terra ou

agua).

Para associar cada pixel a uma das classes, precisamos de uma “regra de

deciséo”. Por exemplo:

- Associe todos os pixels da metade esquerda da imagem como classe
agua;

- Associe todos os pixels da metade direita da imagem como classe terra.

Este é um exemplo de uma regra trivial, arbitraria e sem uma aparente
justificativa. Podemos definir uma outra regra onde o valor do pixel é

considerado independente da area onde esté localizado. Por exemplo:

- Associe todos os pixels que possuem um valor menor que 20 a agua.
Associe 0s demais aterra.

Esta € uma regra simplesmente baseada num limiar. O problema esta no
momento em gque o numero de classes e de bandas aumenta. Neste caso, é

necessaria a definicdo de regras adequadas ao volume de informacdes.

O método Bayesiano é uma forma de estabelecer regras de decisdo. Um
classificador baseado neste método € do tipo supervisionado.
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As amostras de treinamento servem para estabelecer a distribuicdo de
probabilidade de cada uma das classes. Cada classe Wi é modelada por uma
funcéo densidade de probabilidade p(X|Wk) do tipo gaussiana. Um determinado
pixel da imagem com valor espectral X=X, deve ser associado a classe mais
provavel, isto é, aquela que maximize P(Wk|Xo), que é a probabilidade de que a
classe de Xg seja Wk. Intuitivamente, cada classe esta associada a uma curva
de distribuicdo de probabilidade; dependendo da posi¢céo espectral do pixel em
relacdo a estas curvas, é determinada a classe a que ele pertence. Segundo a

regra de Bayes:

_ PXW,)-PW,) 2.2)

PW, | X) P00

O valor P(X) é independente das classes, logo, basta maximizar o numerador
de (2.2). Supondo-se que, inicialmente, as classes tenham igual probabilidade,
ou seja, P(W1) = P(W7) = ...= P(W;), temos que o Unico termo a ser maximizado

é P(X|Wy), que, segundo o modelo gaussiano tem a seguinte expressao:

1

P(X W, )= ——— . ep&
) (20)%]c, )2 € 2

onde:

- n €& 0 numero de atributos do pixel (nimero de bandas espectrais da
imagem);
- Mg é o vetor-média da classe W;

- Cx € a matriz de covariancia da classe Wk.
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A expressdo em (2.3) é maximizada quando minimiza-se o termo:

1 5
exp? SX- M (x- Mk)g 0O G |+R’ (2.4)

onde R¢? = (X — My)! Cx (X-My) é o quadrado da “distancia de Mahalanobis” do

pixel de valor X a média My, relativa a k-ésima classe.

Embora, em principio, a regra de decisdo apresentada indiqgue que se deva
associar o pixel de valor X & classe Wy tal que ( In |Cx| + Rk?) seja minimizado,
€ possivel que, para um determinado pixel, esta expresséo ainda atinja valores
altos para todas as classes. Intuitivamente, tal pixel esta longe do ponto médio
de todas as classes (em termos da distancia de Mahalanobis). Nestes casos, é
comum utilizar-se limiares de deciséao Lk tal que, se para todas as classes Wk

ocorrer.
(injc,|+RrRz2)> L, (2.5)

entdo o pixel ndo é classificado, ou é dito rejeitado, podendo ser associado a
uma classe especial Wp.

Os valores de My e Ci para cada classe sédo obtidos numa etapa preliminar,
denominada fase de treinamento, onde o usudrio indica ao sistema pixels
representativos de cada classe (amostras). Para G amostras em uma
determinada classe Wy, tem-se:

18 .
M, =E,a:1 Xi (2.6)
Ck :ég(xi- Mk)'(xi' Mk)t (2-7)



De acordo com o comentado anteriormente, a classificagdo de um pixel com
valor X consiste em procurar pela classe Wi que minimize a expresséo (2.4).
Sendo o valor In|Ck| uma constante para cada classe, e portanto independente
do valor do pixel em questdo, basta calcular-se o termo contendo Rg, € em
seguida somé-lo a In|Ck|, que ja pode ter sido calculado e armazenado

previamente.

Existem duas possibilidades de calculo do termo Rk. A primeira vem de sua

propria definicdo e é dada por:

szzé. én. Clj'(xi'mi)'(xj'mj) (2.8)

onde:

- n € 0 numero de atributos do pixel (nimero de bandas espectrais da
imagem);

- Xi € 0 nivel de cinza do pixel de valor X relativo ao i-ésimo atributo (i-ésima
coordenada de X);

- m; é ai-ésima coordenada do vetor-média M relativo a k-ésima classe;

- ¢jj € 0 elemento (i,j) de C™.

A outra possibilidade é através da transformacdo de coordenadas no espaco
de atributos, pela qual pode-se fazer com que a nova matriz de covariancia
seja igual a matriz identidade, o que ira reduzir a distancia de Mahalanobis a

distancia euclidiana (Velasco, 1978). Esta transformacéo é tal que:

X' = X — My, X7 =Ty . X (2.9)



Com esta transformacéao, R passa a ser dado por:
RZ = X" 2+X" 2+ + X" ? (2.10)

E possivel encontrar uma transformacéo tal que Ty seja triangular inferior,

fazendo
Ck = L. L, Tk =Lt (2.11)
O pixel transformado passa a ter, entdo, as seguintes coordenadas:

X'1=111. (X]_-m]_) (212)

Xo=11. (xl-ml) + too . (X2 - mz)
x’n = tn]_ . (X]_'m]_) + ...+ tnn . (Xn'mn)
Pelas expressdes acima, observa-se que o custo computacional do calculo de

X"1 € menor que o deX’», que o de X', € menor que o de X"3, e assim por diante.

O valor R também pode ser dado pela expressao geral:

A8 (g -m) (2.13)

izlgjzl @

Se durante o célculo de R? ocorrer, para determinado atributo i, que o valor

R

acumulado em Ry? ultrapasse o limiar de decis&o L, entdo o célculo pode ser
interrompido, com a implicacéo de que o pixel atual é rejeitado pela classe W.
Desta forma, o tempo de processamento pode variar de um pixel para outro,
dependendo da quantidade de céalculos necessarios a classificacdo de cada um

deles.



O resultado deste processo é uma imagem classificada, na qual cada pixel da
imagem original esta associado a uma das classes Wy (ou a classe genérica
W)p). Uma avaliacédo simples da qualidade deste processo de classificacdo pode
ser realizada através da verificacdo das classes atribuidas aos diversos pixels

selecionados como amostras na fase de treinamento.

2.3 CLASSIFICACAO ICM

Novos modelos para classificacdo de imagens tém sido propostos. Estes novos
modelos, chamados contextuais, levam em consideracdo a dependéncia
espacial entre as classes de uma imagem. Isto quer dizer que um pixel é
classificado através de método estatistico que considera o0s seus pixels

vizinhos.

Entretanto, o uso destes novos modelos implica em um custo computacional
superior aos modelos de classificacdo pixel a pixel. Contudo, o aumento do
custo computacional é justificavel, pois geralmente estas metodologias tendem
a apresentar resultados mais homogéneos e muitas vezes sao utilizadas para
correcdo de imagens com ruidos (pixels ndo identificados corretamente no

momento da aquisi¢do da imagem).

Segundo Orgambide (1993), um dos principais métodos de classificacdo
contextual € o Iterated Conditional Modes (ICM). Ele implementa uma técnica
que pode levar a uma maior precisdo na classificacdo, pois permite incorporar
informacdes de dependéncia espacial dos pixels observados dentro de cada
classe. Outra grande vantagem do algoritmo ICM sobre outros classificadores
contextuais € o fato de ter a sua formulacdo baseada no método de

classificacdo MAXVER, que é muito difundido.



Por definicdo, o algoritmo ICM € deterministico. Isto quer dizer que para um

mesmo dado, sempre € produzido o mesmo resultado.

O algoritmo ICM pode ser definido como: dada a estimacédo da imagem X na
iteracdo Kk, representada por c(k), a nova estimacdo, c(k+1), deve ser gerada
atualizando, para toda coordenada s, o valor do pixel xs pelo valor cs que
maximiza a expressao:

Px,|y, %sq9 ) (2.14)

Este processo se repete até ser encontrado um equilibrio ou convergéncia.

O suporte de uma imagem pode ser denotado como S. Por definicdo S 1 7% é
finito e daformaS =S; * Sy, onde S;1={1,...,m} e S, = {1,...,n}; intuitivamente, S
€ 0 conjunto de posi¢cdes onde a imagem tem seus pontos definidos. A funcéo

indicadora de um conjunto A pode ser denotada Fa(x), onde:
-1 T A
Fa (X) - {0 ie;sox contrério} (2.15)
Conforme Georgii (1988), o vetor aleatdrio X=[Xs]s i s € chamado de modelo de
Potts-Strauss, se tem por contra-dominio, cada sitio s I S, os valores {1,...,K},

K3 2, e se a sua distribuicdo conjunta é:

P(X = x):iexpgb A Fy (%)% (2.16)

b s ot

combi A, z, =8 Xiqexpié o o P (x, )} e o conjunto das K*® configuractes

possiveis g = {1,...,K}°.
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Adotando este modelo como distribuicdo para o algoritmo ICM, o método

consiste em se substituir, na iteracdo t, cs (t) pela classe /¢, que satisfaca
max i, . K}{f/(ys)- bv(¢)}, onde v (¢)=#{ul 1_:x, =¢} e, :{uT S:|s- u||:J}. Ao
conjunto Y., chamamos de vizinhanga do ponto s, e os seus elementos

vizinhos do ponto s.

Este algoritmo ainda é alvo de muitas pesquisas e varios detalhes ndo estao
completamente especificados. Detalhes deste algoritmo, como sequéncia de
pixels visitados, estimacao inicial c(0) e possiveis critérios de parada, além de
conexdo das ICM com técnicas de relaxacdo estocastica e resultados

experimentais, podem ser encontradas em Besag (1986, 1989).

Para classificagdo com o algoritmo ICM, utilizamos os seguintes dados de

entrada:

- bandas originais da imagem a ser classificada;

- imagem tematica da regido, gerada a partir de um classificador pontual
(utilizamos 0 MAXVER);

- limiar de classificagao;

- porcentagem de pixels modificados a cada iteracao (critério de parada).

A seguir, apresentamos uma descricdo simplificada da implementacéo deste

algoritmo:

1) Lé bandas originais da imagem, banda tematica (gerada por MAXVER) e

parametros de entrada;



2) A cada iteragcdo m, os pixels da imagem séo visitados baseando-se
numa subdivisdo em quatro particbes (conhecido como método de
Gauss-Seidel). A figura 2.1 exemplifica o percorrimento nas subdivisdes,
em uma regido de 6x6 pixels. Os numeros correspondem a sequéncia

em que os pixels sao visitados.

1 10 2 11 3 12
19 28 20 29 21 30
4 13 5 14 6 15
22 31 23 32 24 33
7 16 8 17 9 18
25 34 26 35 27 36

Fig. 2.1 — Grades e sequéncia de visitas a pixels da imagem para classificacéo.

3) Para cada imagem classificada A, resultante da iteracdo m-1, a iteracao

m gera uma nova imagem classificada B tal que:
Vij(K)=b . f(ai1;; @jj1 5 @js1; Qieaj s K) (2.17)
bij =k tal que: (In|Ck|+ sz) -Vij(K) é minimo (2.18)

onde:

- k é a classe analisada;

- f € uma funcdo de maioria, que retorna o nimero de pixels vizinhos
(assumindo vizinhanga 4) do pixel a;;, com classe igual ak;

- b é o parametro de atratividade, que incide sobre o valor retornado pela
funcao f;

- vij(k) € o valor correspondente a informagéo contextual de uma classe
k, para o pixel observado na coordenada (i,j) em A;

- a;j € a classe atribuida a um pixel com coordenadas (i,j) em A;
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- bij € a nova classe atribuida a um pixel com coordenadas (,j) em B.

Esta imagem sera tratada como "A" em uma nova iteracao.

OBS: Em (2.18) o termo (In|Ck|+Rk2), é obtido do algoritmo de

classificacdo MAXVER, que é base para a classificacdo ICM.

O parametro de atratividade b, pode ser fixo (definido no inicio da
execucao do algoritmo) ou ser estimado a cada iteragcdo m (Orgambide,
1993). Em caso afirmativo, b pode ser obtido através da equacédo de
pseudo-verossimilhanca (Jensen e Moller, 1989). O valor de b é utilizado
para ponderar o retorno da funcdo de maioria f. Desta forma, € inserida
a informacédo contextual a classificacdo, como podemos observar em
(2.18). Se o valor de b for "zero", concluimos que o algoritmo torna-se

pontual.

4) A cada iteracdo m, apos classificacao de todos os pixels, verifica-se o
percentual de pixels modificados em relacdo a m-1. Se o numero de
pixels for menor ou igual ao percentual definido como critério de parada,
encerra execugdo. Caso contrario, executa nova iteracdo m+1. O
processo ainda pode ser encerrado caso seja ultrapassado o numero

maximo de iteracdes, previamente estabelecido.

O numero de iteracdes necessarias em uma classificacdo ICM é variavel. Ele

esté relacionado aos dados de cada imagem e ao numero de classes definidas.

Originalmente, o algoritmo ICM foi desenvolvido para processamento
sequencial. Sua utilizacdo para classificacdo de imagens é uma opc¢ao viavel,
porém ainda requer um custo computacional alto, demorando muito tempo para
um grande volume de dados. Este trabalho propbe adaptacdo do algoritmo

para processamento em paralelo (conforme sera mostrado no Capitulo 3). A



execucao do algoritmo em paralelo visa reduzir significativamente o tempo de
processamento e com isso garantir uma maior utilizacdo deste tipo de

classificacdo, sem que seja necessario um grande investimento computacional.

2.4 ESQUEMA DE CLASSIFICACAO UTILIZADO NO SPRING

2.4.1 O Sistema SPRING

Durante varios anos, os pesquisadores do instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) tém se empenhado no desenvolvimento de aplicagbes para
Geoprocessamento e Processamento de Imagens. O “Sistema para
Processamento de Informacfes Georeferenciadas” (SPRING) é um dos

resultados do trabalho iniciado na década de 80.

O SPRING é um sistema que possui um banco de dados orientado a objetos
para o gerenciamento de informacfes geogréficas. Além disso, ele incorpora
ferramentas de processamento de imagens. Tudo isto com uma interface
grafica amigavel e interativa, baseada em X Window System com padrdo de
apresentacdo OSF/MOTIF (SPRING, 1998).

Os principais objetivos do sistema SPRING, conforme a prépria documentacao

do sistema, sao:

- Integrar as tecnologias de Sensoriamento Remoto e Sistemas de
Informacgéo Geografica;

- Utilizar modelo de dados orientado a objetos, que melhor reflete a
metodologia de trabalho de estudos ambientais e cadastrais;

- Fornecer ao usuério um ambiente interativo para visualizar, manipular e

editar imagens e dados geograficos.
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O SPRING foi desenvolvido utilizando uma abordagem orientada a objetos. A
linguagem de desenvolvimento escolhida foi o C++ para ambiente operacional
UNIX e, na sua versao inicial, sé podia ser executado em estacdes de trabalho
com arquitetura RISC. Com a evolucdo dos Personal Computers (PCs) e a
crescente demanda para este tipo de sistemas, o SPRING foi migrado para
ambiente Windows, a fim de atender um maior nUmero de usuarios a um custo

menor.

Neste trabalho consideramos somente a versédo UNIX do SPRING. Isto foi feito
porque, atualmente, os padrdoes de comunicacdo paralela estdo mais
difundidos e consequientemente mais testados nestes ambientes. Desta forma,
podemos garantir uma melhor avaliagdo dos resultados e das técnicas
empregadas. Entretanto, os conceitos abordados neste trabalho certamente
poderdo ser incorporados a trabalhos futuros envolvendo outras plataformas

operacionais.

2.4.2 Médulo de Classificacao

No SPRING, classes de objetos tais como imagens, poligonos, linhas e textos,
sdo modelados em C++. Com isso 0 sistema permite que o0 conceito de
heranca seja empregado entre os diferentes objetos. O conceito de heranca em
sistemas orientados a objetos permite que caracteristicas existentes numa

determinada classe sejam reaproveitadas em classes derivadas.

O modulo de classificacdo de imagens, no SPRING, € composto por uma
hierarquia de classes. O diagrama que representa o relacionamento entre as
classes do médulo de classificacdo pode ser observado no apéndice A deste

trabalho.
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2.4.3 VersOes para Testes

Para que os algoritmos de classificacdo MAXVER e ICM utilizados pelo
SPRING fossem melhor avaliados, optamos pela separacdo dos mesmos em
relacdo ao resto do produto. Desta forma, geramos dois aplicativos isolados,
gue podem ser executados fora do ambiente grafico original, em forma de

linha de comando.

Cada um dos aplicativos é responsavel por uma das classificacdes estudadas
(MAXVER e ICM). Estes aplicativos sdo inteiramente baseados nos codigos
originais utilizados no SPRING, diferindo somente no que diz respeito a nao
utilizacdo de linguagem C++ e bibliotecas para recursos graficos, mas apenas
a linguagem C padréo. Isto foi necessario para manter a compatibilidade com

as bibliotecas MPI instaladas nos equipamentos de testes.

Foram criadas estruturas de dados para substituir as classes existentes no

codigo C++ original. As estruturas de dados criadas correspondem as classes:

- Image;
- Matrix;
- MyClass;

- TrainingData.

Os aplicativos adotam o modelo Gaussiano multivariado para caracterizacéo
das classes espectrais. Neste modelo ndo foi prevista a existéncia de &reas
nao classificadas; na pratica, isto pode ser obtido com a utilizacdo de um limiar
de classificacdo convenientemente escolhido. Também consideramos que as

classes sdo equiprovaveis (Orgambide, 1993).

Os aplicativos para testes sao executados por linha de comando e utilizam os

seguintes dados de entrada:



1) Conjunto de bandas armazenadas em disco no formato RAW (arranjo
linear em disco obtido pelo encadeamento dos pixels da imagem obtidos
ao longo de cada linha da esquerda para a direita e percorrendo as linha
de cima para baixo). Consideramos um arquivo de imagem para cada
banda espectral,

2) O Classificador ICM utiliza, além das bandas originais da imagem, a
banda tematica gerada pelo classificador MAXVER,;

3) Arquivo com dados de treinamento das classes (formato SPRING), de
onde sdo extraidos o vetor média e a matriz de covariancia de cada
classe;

4) Arquivo com controles de convergéncia dos algoritmos:

- Limiar (MAXVER e ICM);

- Porcentagem de pixels modificados (ICM).

Como saida dos aplicativos, temos:

1) Arquivo de imagem temética (classificada), no formato RAW;
2) Arquivo texto (testeset.dat) contendo os parametros das classes obtidos

no arquivo de treinamento.

O codigo destes aplicativos é totalmente independente da estrutura de dados
utilizada no SPRING, exceto pela dependéncia do arquivo de dados de
treinamento que, para este trabalho, continua a ser gerado no proprio sistema
SPRING.

Todas as areas de dados utilizadas nos programas foram inicialmente alocadas
estaticamente. Para imagens pequenas ndo houve problema, entretanto,
quando utilizamos imagens maiores (ex: Cena TM-LANDSAT), foi necesséria a

alteracao para alocacéo dinamica de memoria.



Basicamente, os dois aplicativos utilizam uma mesma fungdo para montagem
das matrizes de transformacdo a serem usadas no calculo da Distancia de
Mahalanobis. Eles diferem no que diz respeito a fun¢cdo chamada para a
classificacdo propriamente dita: um chama a funcdo para classificacédo
MAXVER e o outro para ICM.

Os diagramas simplificados dos modelos de objetos, dinamico e funcional, para
os elementos envolvidos no processo de classificagdo MAXVER e ICM podem

ser observados no apéndice A deste trabalho.

2.5 SISTEMAS PARALELOS

Quando observamos que a constante necessidade de maior eficiéncia em
processamento computacional ndo pode ser satisfeita somente por um
processador durante um determinado tempo, torna-se facil aceitar que a
tendéncia da computacao, em geral, € a utilizacdo de sistemas paralelos. Isto
ocorre porque € necessario um periodo de tempo para desenvolvimento de um

processador mais rapido e eficiente, e nem sempre € possivel esperar.

Para satisfazer algumas das necessidades imediatas que ainda ndo podem ser
resolvidas em tempo habil por somente um processador, € necessario um
conjunto dos mesmos processadores trabalhando por um objetivo comum
(Dowd e Severance, 1998).

O processo de classificacdo de imagens nao é diferente. Com mais recursos de
aquisicdo e armazenamento, quanto mais informacdes puderem ser

processadas simultaneamente, em intervalos de tempo aceitaveis, melhor.

Ao modificar os algoritmos de classificagdo apresentados, adaptando-os para
sistemas paralelos e utiizando um padrdo de comunicacdo entre

processadores, desejamos otimizar e avaliar o processo, além de permitir a sua



execucao em diferentes arquiteturas paralelas, sem que isto implique em
grandes  modificacbes no coédigo original. Para tanto, é importante
apresentarmos alguns conceitos e caracteristicas basicas de sistemas

paralelos.

2.5.1 Caracteristicas Basicas

7

Um computador paralelo é simplesmente um computador, ou uma colecao
destes, com mudltiplos processadores que podem trabalhar juntos para
solucionar um mesmo problema. Para que isto ocorra, é necessario considerar

alguns aspectos:

1) Decidir e implementar a rede de interconexdo entre os processadores e
modulos de memoria;

2) Projetar e implementar os sistemas de software e hardware;

3) Desenvolver algoritmos e estruturas de dados para resolver o problema,;

4) Dividir os algoritmos e estruturas de dados em sub-problemas;

5) ldentificar a comunicagao que sera necessaria entre os subproblemas;

6) Associar 0s subproblemas aos processadores e médulos de memoaria.

Com estes seis itens definidos, € possivel que um sistema seja executado em

paralelo para resolver um problema comum (Pacheco, 1997).

2.5.2 Sistemas Paralelos de Memadria Compartilhada e Distribuida

Os sistemas paralelos sao subdivididos, de acordo com a forma de acesso aos
seus modulos de memoria, em sistemas de memdéria compartilhada
(multiprocessadores) e de memodria distribuida (multicomputadores). Nos

sistemas paralelos de memadria compartilhada, os processadores e os moédulos



de memodria sdo interconectados por uma rede, conforme ilustrado na figura
2.2. Nesta classe de equipamentos, cada processador pode acessar qualquer
moédulo de memdria diretamente. Para minimizar o trafego no acesso as

diversas memoérias, € comum o0 uso de memoérias cache junto a cada

processador.
CPU CPU CPU
Rede de Interconexéo
MEMORIA MEMORIA MEMORIA
Fig. 2.2 - Esquema genérico para sistemas paralelos de memoria

compartilhada.

Em sistemas paralelos de memoria distribuida, cada processador tem seu
proprio médulo de memdria, e somente este processador pode acessa-la
diretamente. O acesso aos dados que estdo na memdéria de um processador
remoto precisa ser feito através de uma troca de mensagens entre 0s
processadores envolvidos. Por exemplo, se 0 processador "A" precisa ler um
dado que estd na memaria do processador "B", é preciso ocorrer uma troca de
mensagem tal que "B" leia o dado de sua memodria, envie-o através de uma
mensagem para o0 processador "A", e que o processador "A" receba tal

mensagem, utilizando-se entdo do dado recebido.
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Um esquema genérico de sistemas de memoria distribuida pode ser

representado pela figura 2.3.

CPU MEMORIA CPU MEMORIA

Rede de Interconexao

Fig. 2.3 - Esquema genérico para sistemas paralelos de memoaria distribuida.

A interconexao ideal em sistemas paralelos € aquela em que cada né (conjunto

processador + memdéria) possui comunicacédo direta com todos 0s outros:

Fig. 2.4 - Modelo genérico de interconexao ideal para sistemas paralelos.

Como podemos observar na figura 2.4, a comunicacdo nesta arquitetura néo
envolve nenhum tipo de retardo, pois qualquer n6 pode se comunicar com
qualquer outro ao mesmo tempo que outras comunicagdes estdo ocorrendo.
Porém, seria economicamente proibitivo construir uma maquina com estas
caracteristicas e com um numero consideravel de processadores. Na pratica,
0S sistemas possuem um grau bem menor de conectividade entre os varios
nés. As redes de interconexdo reais podem variar desde um simples

barramento, comum em multiprocessadores, até sofisticadas redes de multiplos
estagios.



2.6 TROCA DE MENSAGENS UTILIZANDO MPI

O aumento do uso de programas paralelos tem sido incentivado pelo
desenvolvimento de padrbes de programacao. Os desenvolvedores podem
escrever codigos portaveis entre os diferentes equipamentos e esperar um

retorno para o desenvolvimento de grandes aplicacdes paralelas.

Até bem pouco tempo atras, era necessario aprender uma nova linguagem de
programacdo, ou conhecer os detalhes de outro hardware, quando
necessitavamos migrar um programa paralelo para outro equipamento.
Entretanto, este aspecto vem sendo superado gracas ao esfor¢co de varios
grupos de desenvolvedores e pesquisadores em estabelecer padrdoes para a

programacao de sistemas paralelos.

Um destes grupos, chamado de High Performance Fortran Forum, desenvolveu
um conjunto de extensdes para a linguagem Fortran 90, facilitando a confeccéo
de programas baseados no processamento dos dados em paralelo. Neste
caso, o paralelismo ocorre no sentido em que os dados (vetores ou matrizes)
sao distribuidos pelos processadores e estes executam o mesmo trabalho para
as suas porcoes de dados. Tal conjunto de extensbes definiu uma nova
linguagem, denominada High Performance Fortran, ou apenas HPF. Esta
linguagem fornece varias primitivas para a distribuicdo destes dados e,
consequentemente, para o seu processamento em paralelo. E uma linguagem
muito poderosa e bem projetada. Entretanto, diversos algoritmos ainda nao
podem ser convenientemente implementados utilizando-se os compiladores

HPF atuais, devido a pouca maturidade destes compiladores (Loveman, 1993).

Um segundo grupo, chamado de Message-Passing Interface Forum, pregava a
adocao de um padrao para a comunicagao por troca de mensagens. Era uma
abordagem diferente na busca por um padrdo para programar sistemas

paralelos. Ao invés de especificar uma nova linguagem, optou-se por
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especificar uma biblioteca de funcdes que pudessem ser chamadas por
programas escritos em C ou Fortran. O objetivo era formar um pequeno grupo
de funcdes, para troca de mensagens, que pudessem ser usadas para suportar
paralelismo. Tal grupo padronizado de funcbes recebeu a denominacédo de

Message-Passing Interface (MPI).

O método de programacdao através de troca de mensagens € um método muito
poderoso e abrangente para conseguir paralelismo. Esta técnica permite criar
programas paralelos mais eficientes, pois o programador tem a capacidade de
estabelecer explicitamente como deve ocorrer a comunicagdo entre 0s varios

processadores, e pode, com isto, otimizar a execuc¢do do programa.

Em contrapartida, esta metodologia também acarreta uma maior dificuldade
para o desenvolvimento de programas paralelos, pois o programador fica
totalmente responsavel pela correta insercdo das funcdes de comunicacdo em
locais apropriados do cédigo-fonte. Muitos chamam MPI de “Assembly da
computacdo paralela”. Contudo, a histéria tem mostrado que sofisticados
programas utilizando troca de mensagens podem ser desenvolvidos
rapidamente (Pacheco, 1997). A cada dia que passa, mais sistemas utilizando
MPI sdo criados. Mais e mais algoritmos sdo encapsulados em bibliotecas
baseadas em MPI, e este encapsulamento significa ter um programa onde
podemos simplesmente chamar uma funcéo para executar um algoritmo em

paralelo (Gropp, 1994).

Outra grande vantagem do uso de MPI é o aspecto de portabilidade. Um
determinado cddigo-fonte, com comunicacdo baseada em MPI, pode ser
executado em qualquer sistema no qual aquele padrdo seja suportado.
Atualmente, quase todos os fabricantes de sistemas paralelos suportam tal

padréo.



Pelos motivos apresentados, as versoes paralelas dos algoritmos apresentados
neste trabalho foram desenvolvidas utilizando a metodologia de troca de
mensagens com MPI. O objetivo era tornar os programas mais eficientes e
portaveis, satisfazendo o objetivo da avaliacgdo em equipamentos com
arquiteturas diferentes.

2.7 RESUMO

Neste capitulo, vimos que imagens podem ser processadas sob dois aspectos,
o qualitativo e o quantitativo, que € onde estd o enfoque deste trabalho.
Observamos o processo de mapeamento de areas que tenham caracteristicas
semelhantes, chamado de classificacdo. Neste trabalho levamos em
consideracao a classificacdo de imagens multi-espectrais, obtidas por sensores
orbitais. Analisamos as caracteristicas das imagens multi-espectrais relevantes
ao processo de classificacdo. Apresentamos ainda as caracteristicas e
diferencas basicas entre as metodologias de classificagcdo supervisionadas e
ndo-supervisionadas, além da caracterizagdo do que é uma classificagdo pixel

a pixel e contextual.

Observamos a descri¢ao do algoritmo de classificacdo MAXVER, que é o mais
comumente utilizado na classificagdo de imagens de sensoriamento remoto.
Em seguida, pudemos observar a descricdo do algoritmo de classificacao
contextual ICM, onde concluimos que, sendo um algoritmo estatistico com
maior complexidade, implica num maior custo computacional, porém com
resultados mais satisfatorios. Foi apresentada a situacao atual dos médulos de
classificacdo (MAXVER e ICM) do sistema SPRING.

Ainda neste capitulo, pudemos observar que a necessidade de um

processamento computacional mais poderoso, num curto espaco de tempo,

nos leva a buscar solucdes alternativas, como o0 processamento em paralelo.
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Neste ponto, vimos que a classificacdo de imagens pode ser processada em
paralelo. Apresentamos 0s conceitos basicos de arquiteturas de sistemas
paralelos, incluindo a definicho de sistemas paralelos de memodria
compartilhada e distribuida. Comentamos, ainda, sobre o sistema de
comunicacédo por troca de mensagens, MPI. Este € um padrédo de comunicagao
que permite que programas sejam desenvolvidos para diferentes arquiteturas

paralelas, com o minimo de alterag&o possivel.

No proximo capitulo, serdo apresentados os esquemas de paralelizacdo
utilizados para os algoritmos de classificagdo MAXVER e ICM. Sera feita uma
analise de como o0s programas originais do sistemas SPRING foram
modificados e adaptados para o processamento paralelo. Além disso,
apresentaremos a metodologia para avaliacdo das imagens resultantes do

processo de classificagao.

52



CAPITULO 3

ABORDAGEM DE PARALELIZACAO DO CLASSIFICADOR

Este capitulo inicia-se com uma abordagem dos conceitos de programacao
paralela implementados e comuns aos dois programas de classificacao
(MAXVER e ICM). Em seguida, sdo levantados os aspectos especificos no

desenvolvimento de cada um dos programas.

Finalizando, s&o apresentadas as metodologias utilizadas para verificacdo da
correcdo da imagem gerada e o0s procedimentos para avaliacdo de

desempenho e eficiéncia dos programas de classificagdo em paralelo.

3.1 ESQUEMA GERAL DE PARALELIZACAO

Em sistemas com suporte a MPI, os processadores coordenam suas
atividades, enviando e recebendo mensagens. Isto é o basico que uma
biblioteca MPI possui (uma funcdo que envie mensagens e outra que as
receba). A versdo de MPI utilizada neste trabalho assume que os
processadores sdo alocados estaticamente. Isto significa que o nuimero de
processadores envolvidos na execucao dos programas € definido no inicio do
processamento, permanecendo fixo até o final, sem que processadores

adicionais sejam inseridos.

Ao se desenvolver um programa paralelo, geralmente temos como estratégia
diminuir o tempo de execucdo, aproveitando ao maximo 0s recursos dos
processadores. Em algumas situacdes, isto talvez nao signifique distribuir o
mesmo volume de dados para cada processador (pois o tempo de
processamento por dado pode ser variavel); nestes casos, devemos procurar

alguma outra forma de distribuicAo de dados tal que os “tempos de



processamento” dos varios processadores sejam similares, evitando, assim,

processadores 0Ciosos.

Uma vez que decidimos utilizar o modo de programacdo por troca de
mensagens com MPI, tornou-se necessario definir quais técnicas, dentro deste

padrdo, seriam mais ou menos eficientes para os algoritmos em questéo.

Para simplificar os programas, decidimos que somente um processador deve
ser o responsavel pela interagdo com o usuario; isto diz respeito a entrada de
dados via teclado e saida no terminal padrdo. Este processador também é o
responsavel pela leitura e escrita de informacdes das imagens em disco. Tal
processador é o responsavel pela distribuicdo dos dados aos demais
processadores. O motivo para atribuir estas funcbes a somente um
processador é garantir a portabilidade, por ndo haver, ainda, um padrdo muito

bem definido para I/0O (Input/Output) em sistemas paralelos.

Para a definicdo das técnicas de paralelizacdo empregadas, alguns aspectos
foram considerados. Primeiramente, levamos em conta a questao dos sistemas
de memoria distribuida e compartilhada. Os programas desenvolvidos podem
ser utilizados em qualquer um dos ambientes de memoaria, pois estdo baseados
no padrdo MPI; contudo, isto ndo quer dizer que o tempo de processamento
seja similar para os dois ambientes. Este tempo varia consideravelmente de
um ambiente para outro, especialmente no caso da classificacdo ICM, onde a

comunicacédo € mais intensa.

Outro fator que influencia o desempenho dos sistemas, € a forma como a
memoaria cache dos equipamentos € utilizada. Por exemplo, no MAXVER, cada
linha da imagem é processada uma Unica vez, e descartada em seguida. Neste
caso ndo ha muito aproveitamento dos caches. Entretanto, no caso do ICM,
cada linha da imagem lida para a memoria, é utlizada durante o

processamento de trés linhas de saida: a prépria linha, a linha acima e a linha



abaixo (exemplo: supondo que a linha original é a de numero 9, ela sera usada
para gerar os valores de saida das linhas 8, 9 e 10, com isto os dados sao

reutilizados duas vezes e ha vantagem se for possivel manté-los no cache).

Nos sistemas de memoéria compartiihada, a forma mais comum de
programacao consiste em especificar quais variaveis sédo privativas de cada um
dos processadores e quais sdo compartilhadas por todos eles. Em geral, a
comunicacdo entre processadores € feita através do acesso as variaveis
compartilhadas. O acesso ordenado a estas variaveis € obtido através de um
conjunto de fungbBes de sincronizagdo. Sistemas de memodria compartilhada,
contudo, também podem ser programados segundo um paradigma de memaria
distribuida, com comunicacdo baseada em troca de mensagens. Neste caso,
as informacdes de uma certa mensagem nao precisam ser deslocadas, mas
apenas acessadas por seus enderecos iniciais de memoria. Este processo é
bem mais rapido do que enviar uma mensagem de uma regido da memoria de

um processador para outro em sistemas de memaria distribuida.

Atualmente, na maioria dos sistemas paralelos de meméria distribuida, o tempo
gasto no envio de uma mensagem pode ser dividido em duas partes: uma parte
fixa, caracterizada pelo hardware e pelo software basico do sistema, e uma
parte variavel, proporcional ao comprimento da mensagem. Em mensagens
curtas, o custo da parte fixa tende a preencher amplamente o tempo de

comunicacao.

O ideal para os programas desenvolvidos neste trabalho seria o
processamento das imagens inteiramente em memoria. Entretanto, quando
consideramos imagens grandes, como cenas inteiras TM-Landsat, a memaria

ndo é suficiente para todas as bandas. Neste caso € necessario um

particionamento da imagem para o processamento.



Nos programas desenvolvidos neste trabalho, a forma como a imagem é
dividida tem grande influéncia no tempo de processamento, especialmente no
caso do ICM, devido a troca de informacao entre processadores para manter a
classificacdo contextual. Segundo Bader (1995), se a imagem fosse dividida
em blocos regulares (quadrados), cada processador precisaria trocar
mensagens com até 8 processadores vizinhos (relativos aos blocos acima,
abaixo, a esquerda, a direita e diagonais). Por outro lado, dividindo a imagem
em blocos retangulares, com cada bloco cobrindo toda a sua dimenséo
horizontal, a necessidade de comunicacdo cai para somente dois
processadores vizinhos, no maximo (um bloco acima e outro abaixo). E
verdade que o volume de informacao a ser transportado por vez é maior, mas,
como na pratica o tempo de comunicacdo depende mais do numero de
mensagens do que do tamanho de cada uma, esta metodologia tende a obter
um desempenho significativamente maior do que com o esquema de divisdo
em blocos regulares. Logo, para obter maior desempenho e atender as
limitacbes de memdria, optamos por desenvolver os algoritmos baseados na

divisdo da imagem em faixas retangulares.

Outro fator importante a ser ressaltado € a forma como o trabalho é dividido
entre os processadores. Devemos, portanto, entender a diferenca entre divisdo

estatica e dinamica de trabalho.

3.1.1 Divisao Estatica/Fixa de Trabalho

A principal caracteristica para este tipo de divisdo consiste em atribuir um
volume de trabalho fixo para todos os processadores. O volume de trabalho
atribuido aos diferentes processadores nao precisa necessariamente ser igual
para que a divisdo seja considerada estéatica. Esta atribuicdo é feita logo no

inicio do processamento e permanece constante até o final.



Considerando o processo de classificacdo, devemos verificar se esta € uma
solucéo viavel, pois pode sobrecarregar algum processador, ja que o tempo de
processamento pode variar de um pixel para outro. Com isto, o tempo de
processamento desta implementacdo pode variar para diferentes regides da
imagem. O gréfico da figura 3.1 permite a visualizacdo de um exemplo da

problematica envolvida na diviséo estatica.

Divisao Estatica de Trabalho

O Processamento
B Ocioso

Processador

0% 20% 40% 60% 80%  100%

Tempo Total de Processamento

Fig. 3.1 - Diviséo estatica de trabalho entre processadores.

Esta técnica, entretanto, facilita o desenvolvimento dos programas, mas
somente pode ter sua eficiéncia garantida em ambientes onde ha certeza do

mesmo tempo de processamento em todos os processadores envolvidos.

3.1.2 Divisao Dinamica de Trabalho

Este tipo de divisdo consiste em particionar os dados (no caso a imagem) em
pequenas por¢des, as quais nao precisam ser distribuidas de uma so6 vez. Ao
contrario, um subconjunto delas é distribuido inicialmente pelos processadores;
e assim que algum processador termina a sua parte, ele estd automaticamente

disponivel para receber outra por¢cdo e continuar o trabalho. Para isto, é
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necessaria uma estrutura de controle central para ser consultada e permitir ao
processador identificar a préxima porcdo da imagem a ser trabalhada.
Programando desta maneira, todos os processadores sao aproveitados sem
sobrecargas ou ociosidade. O gréafico da figura 3.2 permite a visualizacao de

um exemplo desta situacao.

Divisao Dinamica de Trabalho

O Tempo Porcéo 1
B Tempo Porgéo 2
OTempo Porcéo 3
OTempo Porgéo 4
B Tempo Porgédo 5

Processador

0% 20%  40% 60% 80%  100%

Tempo Total de Processamento

Fig. 3.2 - Divisado dinamica de trabalho entre processadores.

Pelo grafico mostrado, podemos observar que, enquanto um processador leva
mais tempo para processar a sua por¢ao da imagem, os outros vao adiantando
o trabalho de acordo com as respectivas oportunidades de processamento. Em

geral, nenhum processador fica ocioso até o final da execuc¢do do programa.

Neste trabalho, iniciamos o desenvolvimento dos algoritmos paralelos
utilizando divisdo estatica de trabalho. Entretanto, € importante ressaltar que
para cada caso, foi medido o grau de ociosidade dos processadores, ou seja, 0
desequilibrio de carga entre eles. Estas informac¢des contribuiram para a

analise do desenvolvimento com divisao dinamica de trabalho.



3.2 ESQUEMA DE PARALELIZACAO PARA O PROGRAMA DE
CLASSIFICACAO MAXVER

As estruturas de dados definidas no programa MAXVER sequencial
permanecem as mesmas na versdo paralela. Apenas foram adicionadas
variaveis de controle para o processamento com varios processadores, além

das rotinas de comunicacao entre eles.

Como a metodologia de classificacdo MAXVER atua pixel a pixel, sem levar em
consideracdo a informacdo contextual, houve uma maior flexibilidade na
escolha das técnicas de paralelizacdo empregadas. Isto ocorreu porque 0s
pixels podem ser processados independentemente, fazendo com que cada
processador possa trabalhar sobre um bloco bem definido da imagem,

independentemente dos demais.

Assumimos 0 processador de indice 0, como o responsavel pelos
procedimentos de entrada e saida de dados. Este processador |é os
parametros de classificacdo definidos pelo usuéario, além dos dados de
treinamento e as bandas da imagem em questao e distribui tais valores para os
outros processadores.

Em uma abordagem inicial da paralelizagdo do algoritmo de classificacao
MAXVER, as imagens lidas seriam divididas em P faixas retangulares, onde P
corresponderia ao numero de processadores envolvidos na classificacao.
Desta forma cada processador classificaria a sua faixa de imagem, como pode

ser observado na figura 3.3.
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Imagem
regido 0 v\
\‘( processador 0 |
regiao 1 —_
\D| processador 1 |
/>| processador ... |
<« | A
/ processador n-1 |
regido n-1 ‘/
\ J

Fig. 3.3 - Diviséo trivial das imagens entre os processadores.

Esta abordagem seria satisfatoria para um volume de informacdo pequeno.
Porém, se tomarmos como exemplo 3 bandas de uma cena inteira (6400 linhas
X 7000 colunas por banda) de uma imagem Landsat real, podemos verificar
que esta abordagem néo serviria. Isto € facil de se observar ao assumirmos
que, para a imagem dada como exemplo, nés temos um volume total de
informacgdo correspondente a 179.200KB (considerando a imagem tematica
resultante e cada pixel ocupando 1 byte). Se considerarmos 4 processadores,
cada um deveria trabalhar com um total de 44.800KB. Entretanto, um dos
equipamentos utilizados neste trabalho (com memoaria compartilhada), possuia
apenas 128MB de memodria. Isto nos leva a crer que, em termos praticos, nem
sempre é economicamente viavel adicionar grande quantidade de memoéria aos
sistemas, dado que o custo de memdria € significativo frente ao custo total dos

equipamentos.



A utilizacdo dos dados em disco resolveria esta questdo, porém as operacdes
de "swap" entre memoaria/disco poderiam comprometer seriamente o0
desempenho desta implementagédo. Foi 0 que observamos com alguns testes
iniciais. Os tempos obtidos utilizando esta abordagem foram extremamente

altos, o que inviabilizou o processo neste sentido.

A solugdo encontrada para tal problema foi dividir as imagens em faixas
retangulares, menores. Desta forma, todos os processadores trabalham juntos
sobre uma mesma faixa, por vez, com um volume de informacéo reduzido.
Nesta abordagem, cada processador tem a capacidade de classificar os dados
somente em memodria, reduzindo o acesso a discos e consequentemente

reduzindo o tempo de execucao.

Nesta nova abordagem, ao ler os dados, o processador O considera a imagem
dividida em n faixas retangulares. Cada faixa lida pelo processador 0 € sub-
dividida de acordo com o numero de processadores envolvidos (consideramos
este niumero sempre par) e as sub-faixas resultantes desta subdivisdo séo
distribuidas para os processadores, sendo uma sub-faixa para cada um. A
figura 3.4 exemplifica o esquema de divisdo considerando a utilizagdo de

quatro processadores.
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Imagem

) classificacdo MAXVER
faixa O
processador 0 |
o]
‘E O
9 o ‘_/—DI processador 1 |
| T
I
O v
9 D
39 processador 2 |
==
—
processador 3 |
faixa n-1

Fig. 3.4 - Divisdo da imagem em faixas retangulares para 4 processadores
(classificacdo MAXVER).

Cada processador, apés receber a sua porcdo de imagem, realiza a
classificacdo MAXVER (para esta porcdo) seguindo o algoritmo original
utilizado no sistema SPRING. Feito isto, a sub-faixa da imagem é enviada
novamente para o processador 0, que é o responsavel pelo ordenamento e

salvamento dos dados classificados em disco.

Observamos que 0s tempos gastos pelos varios processadores no processo de
classificacdo eram praticamente constantes entre eles (ver Capitulo 4 deste
trabalho). Por este motivo, consideramos apenas a divisdo estatica de trabalho,

pois a divisdo dindmica ndo traria nenhum beneficio extra.
Os modelos simplificados de objetos, dinamico e funcional para os elementos

envolvidos no processo de classificacio MAXVER em paralelo, sé&o
apresentados no apéndice B deste trabalho.
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3.3 ESQUEMA DE PARALELIZACAO PARA O PROGRAMA DE
CLASSIFICACAO ICM

O programa paralelo de classificacdo ICM segue, basicamente, 0S mesmos
principios utilizados no MAXVER. Neste ponto nos referimos ao processador
responsavel por I/O e as operacdes realizadas por ele, além das estruturas de
dados utilizadas e a forma como a imagem é particionada para classificacao.

Entretanto, outras caracteristicas devem ser observadas.

Em relacdo a divisdo de trabalho, concluimos que, da mesma forma que o
classificador MAXVER, o ICM nédo necessita ser implementado com uma
divisdo dinamica de trabalho. Isto ocorre porque o volume de processamento é
0 mesmo para todos os pixels e, portanto, para todas as regides da imagem.

Adotamos, entdo, uma divisao estatica de trabalho.

Na versao paralela do classificador ICM, a troca de mensagens é mais intensa
que no caso do MAXVER, pois a cada iteracdo, os processadores devem
atualizar suas informacgdes sobre os pixels de borda dos respectivos blocos de
imagem. Além disso, o término do processo depende dos resultados gerados
por todos os processadores. Por este motivo, ha um controle sobre o numero
de pixels modificados por cada processador. Se a soma destes pixels
ultrapassar o limite minimo definido pelo usuério, o programa deve ser
encerrado. Se isto ndo ocorrer, € uma indicacdo de que alguma por¢cdo da
imagem ainda precisa ser processada. Neste caso todos o0s processadores
devem executar mais iteracdes, até que toda a imagem atenda aos limites

estabelecidos para a classificacdo ICM em questéo.

N&o é necessario nenhum mecanismo de sincronizacdo entre as iteracdes do
ICM, pois a prépria dependéncia na troca de mensagens, natural da versao
paralela do programa, garante esta situacdo. Cada processador s6 prossegue

o0 seu trabalho depois de enviar seus resultados e receber os dados



classificados provenientes dos outros processadores vizinhos, confirmando que

o término do processo iterativo ainda nao foi atingido.

Mesmo com a imagem sendo processada de forma particionada, todos os
fatores que séo critérios de parada do programa sao calculados considerando-

se a imagem inteira.

Cada processador classifica sua por¢ao da imagem, seguindo o algoritmo de
classificacdo original utilizado no programa SPRING, inclusive calculando o
fator b localmente, a cada iteracdo. E importante ressaltar que, a cada iteracéo,
as linhas de borda das faixas classificadas s&o trocadas entre os
processadores vizinhos, garantindo a informagdo contextual. A figura 3.5
exemplifica esta troca de informagdo entre processadores vizinhos,

considerando-se a utilizacao de quatro processadores.

Imagem
classificacéo ICM
faixa O
processador 0
So
% S « ————— processador 1
|
Q| V)
o & 4\’ + *
Els processador 2
5 2
processador 3
faixa n-1

Fig. 3.5 - Divisdo da imagem em faixas retangulares e comunicagao entre 4
processadores (classificacdo ICM).



Outro ponto importante a ser observado diz respeito a como a imagem é
percorrida no processo de classificacdo ICM (ver item 2.3 deste trabalho). Com
a divisdo das imagens em faixas retangulares, este tipo de percorrimento pode
gerar pequenas diferencas na classificacdo de alguns pixels, quando
comparados aos resultados gerados pelos programas originais. Entretanto,
estas variacfes sdo minimas, ndo chegando a 1% do total de pixels da imagem
(conforme veremos mais adiante no Capitulo 5). E importante ressaltar que os
pixels correspondentes a este 1%, ndo estdo concentrados numa mesma

regido, evitando o efeito de formacéo de linhas indesejaveis na imagem.

No apéndice B deste trabalho, apresentamos os modelos simplificados de
objetos, dinamico e funcional para os elementos envolvidos no processo de

classificagdo ICM em paralelo.

3.4 AVALIACAO DA IMAGEM CLASSIFICADA

Com os programas paralelos de classificacdo MAXVER e ICM desenvolvidos e
executados, conduzimos a validacéo e a avaliagdo dos resultados obtidos para
as diferentes imagens testadas. Para que as imagens geradas fossem

consideradas validas, analisamos alguns aspectos, conforme descrito a seguir

Assumimos que um programa estava correto quando os resultados produzidos
(imagens classificadas) fossem idénticos aos gerados pelo correspondente
codigo original do SPRING. Esta comparacédo foi feita através de pequenos
utilitarios criados para comparar as imagens pixel a pixel. Entretanto, €&
importante ressaltar que houve uma pequena diferengca nas imagens geradas
pelo programa paralelo de classificagdo ICM, em relagdo aos resultados do
programa sequencial. Este fato ocorreu devido ao particionamento da imagem

em faixas retangulares. Porém, a variacao foi minima (menos de 1% do total de



pixels da imagem), e os resultados foram considerados aceitdveis conforme

podemos observar no Capitulo 5 deste trabalho.

3.5 AVALIACAO DOS PROGRAMAS PARALELOS

Programas paralelos sdo desenvolvidos para resolver grandes problemas em
menos tempo. Portanto, o principal aspecto avaliado € quanto aos tempos de
execugcdo nos diferentes equipamentos e a real vantagem em relacdo ao
processamento puramente sequencial. Como o processo de I/O é um dos
topicos para os quais ainda ndo existem solucbes paralelas universalmente
aceitas, os tempos de processamento foram avaliados sem levar em conta este

aspecto.

Para analisar o desempenho de um sistema qualquer, devemos levar em conta
trés fatores:

- O hardware sendo utilizado;

- Alinguagem de programacao e o compilador;

- O volume dos dados a serem processados.

Quando se trata de um sistema paralelo, devemos acrescentar o numero de
processadores envolvidos. Considerando todos estes aspectos, estaremos
interessados em medir o speedup (S) do processo, que é a razdo entre 0s
tempos de execucgdo de uma solucdo sequencial e de uma solucéo paralela.

Esta razéo é dada por:

S(n, p) = TTST% 3.1)



onde:
- n =dimenséao do volume de dados processados;

- T (n) =tempo de execucao de solucao sequencial,

S

-Tp(n, p):tempo de execucdo de solugdo em paralelo para “p

processadores.

Outro fator considerado é a eficiéncia (E), uma grandeza que indica a utilizac&o

média dos processadores num programa paralelo. A eficiéncia é dada por:

p  pT(np)

E(n, p) = S(np)_ T, (n) (3.2)

Avaliamos o desempenho obtido em cada versdo paralela do processo de

classificacdo através dos valores resultantes de speedup e eficiéncia.

3.6 RESUMO

Este capitulo apresentou aspectos caracteristicos da utilizacado da biblioteca de
troca de mensagens MPI. Observamos que um mesmo programa desenvolvido
utilizando MPI pode ser executado em ambientes de memoria distribuida,

assim como ambientes de mema@ria compartilhada.

Também foi apresentado que o principal fator de retardo na execucdo dos
programas sdo os procedimentos de I/O. Neste trabalho, para garantir a
portabilidade, optamos por deixar 0s procedimentos de leitura e

armazenamento em disco para somente um processador.

Neste capitulo pudemos entender a diferenca entre divisdo de trabalho estéatica

e divisdo de trabalho dinamica.
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Foram apresentados os procedimentos empregados para a classificacdo de
imagens em paralelo, além dos modelos de objetos, dinamico e funcional para
os dois programas (MAXVER e ICM).

Concluindo, as imagens geradas pelos programas de classificagdo em paralelo
foram comparadas as geradas pelos programas originais sequenciais, pixel a

pixel. Resultados mais detalhados serdo apresentados nos proximos capitulos.

Também compreendemos o que é speedup e eficiéncia, quando avaliamos um

programa paralelo, e quais fatores contribuem para suas variagoes.

No proximo capitulo apresentaremos os dados utilizados para os testes dos
programas de classificacdo em paralelo e os respectivos resultados. Para tal,
consideramos os diferentes ambientes operacionais e equipamentos onde 0s

programas foram executados.



CAPITULO 4

TESTES E RESULTADOS OBTIDOS

Apresentamos, neste capitulo, as configuracbes basicas dos sistemas
computacionais envolvidos no desenvolvimento, testes e avaliagdo dos

resultados da classificagcdo em paralelo.

Descrevemos, ainda, as imagens que serviram de fonte de informacao para os

processos de classificacdo MAXVER e ICM.

Apés a descrigdo dos sistemas e imagens utilizadas, apresentamos, na forma
tabular, os tempos obtidos com a execu¢do dos programas de classificacao
sequencial e paralela, para cada algoritmo (MAXVER ou ICM), sistema e

imagem avaliados.

4.1 SISTEMAS COMPUTACIONAIS UTILIZADOS

Inicialmente, conduzimos os testes de classificacdo num cluster de estacfes
SPARC interligadas com rede padrédo Ethernet. Contudo, este equipamento foi
utilizado apenas para depuracdo dos programas e para testes iniciais com um
volume de informagao menor, pois neste tipo de implementagcédo a comunicagao
entre as estacdes € muito mais lenta do que num sistema verdadeiramente

paralelo.

As novas versdes dos programas de classificacdo foram avaliadas
considerando-se ambientes genuinamente paralelos de memaria compartilhada
e de memodria distribuida. No primeiro caso, utilizamos um sistema do tipo PC,
baseado em processadores Intel-Pentium/Pro 200 MHz que compartilham um
mesmo barramento, ao qual esta conectado um modulo comum de memoria
com 128 MB.
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Este equipamento possui duas limitacbes importantes, que devem ser
observadas durante a avaliacdo dos programas. A primeira, se refere ao fato
da memdria, sendo compartilhada, ter o seu espacgo dividido (em termos de
ocupacao) entre os processadores, limitando a capacidade de armazenamento
de cada um. A outra limitacdo, diz respeito ao acesso, pois um Unico
barramento, s6 pode ser utilizado por um processador de cada vez, gerando

concorréncia e retardando o processamento.

O sistema Intel-Pentium/Pro mencionado, possui quatro processadores e opera
sob sistema operacional Linux RedHat 6.0, onde esta disponivel a biblioteca de

comunicacdo MPICH.

Nos testes com sistemas de memoria distribuida, utilizamos um sistema IBM-
SP/2, no qual j& existe uma implementacdo nativa da biblioteca MPI.
Conduzimos os testes no sistema SP/2 da Universidade do Vale do Paraiba
(Univap). Este equipamento possui quatro processadores distribuidos como
quatro estacfes (nés) distintas e interligadas por uma chave de interconexao
de alta velocidade. Esta chave é do tipo "crossbar', a qual permite
comunicacao direta, de um n6 a qualquer outro, a uma velocidade compativel,
de tal forma que os nds possam ser mantidos ocupados, trabalhando em um
mesmo programa, na maior parte do tempo. Em sistemas SP/2 que né&o
possuem esta chave, a comunicacéo entre os nés é mais lenta, ndo atendendo

aos requisitos de desempenho do conjunto.

Cada no, do sistema IBM-SP2 da Univap, € equivalente a uma estacdo IBM-
POWER2, modelo 590, absolutamente separados. Cada um destes nds opera
com o sistema operacional AIX 4.1.4, que é o UNIX da IBM. Cada processador
do SP2 da Univap possui 256 MB de memodria principal. Dois desses
processadores, sdo do tipo wide, cujo desempenho é de 156 milhdes
operacOes de ponto flutuante, em dupla precisao, por segundo (MFLOPS DP).

Os outros dois processadores séo do tipo thin, cujo desempenho € um pouco

70



menor: 132 MFLOPS DP. Esta diferenca de velocidade entre o0s
processadores do IBM-SP2 da Univap, influencia nos resultados de
processamento dos programas paralelos (execugdo com 2 ou 4

processadores).
A tabela 4.1 apresenta a comparacédo entre os valores dos indices SPECint95
(desempenho em inteiros) e SPECfp95 (desempenho em ponto flutuante) para

algumas maquinas representativas.

TABELA 4.1 - COMPARACAO DE DESEMPENHO ENTRE

PROCESSADORES
Processador SPECint95 SPECfp95
Processador wide do SP2 3,8 12,4
Pentium 100 Mhz 3,6 2,8
HP PA8000 160 Mhz 10,4 16,3
Pentium Pro 200 Mhz 8,2 6,75

A grande vantagem em se utilizar um padrdo de comunicagcdo para 0S
programas paralelos € a portabilidade dos programas desenvolvidos. Isto pode
ser comprovado com os testes realizados nos dois tipos de sistemas
mencionados. Em nenhum dos casos foi necessario alterar o codigo-fonte dos
programas. Bastou apenas recompila-los adequadamente, linkando-os com as
bibliotecas MPI correspondentes em cada sistema, e configurando as variaveis

de ambiente convenientemente.
No equipamento paralelo do tipo PC, ndo foi necessario alterar as variaveis de

ambiente, deixando-as com valores padrdo. Entretanto, no ambiente SP2, as

seguintes variaveis de ambiente foram definidas, com os respectivos valores:
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- MP_PROCS = 4 (ou 2, correspondendo ao numero de processadores
utilizados);

- MP_EUILIB = us (define utilizagcdo da interconex&o de alta velocidade);

- MP_EAGER_LIMIT = 8192 (o padréo é 4096, foi aumentado para permitir
transferéncia de um volume maior de informacfes nas mensagens),
Franke (1994).

Embora os sistemas utilizados ndo estivessem alocados exclusivamente para
os testes deste trabalho, tomamos o cuidado de executar 0s programas em
horarios onde o0s sistemas néo estivessem sendo sobrecarregados pela

execucao de programas de outros usuarios.

4.2 IMAGENS UTILIZADAS

Utilizamos imagens orbitais adquiridas através do sensor multi-espectral
Thematic-Mapper do satélite Landsat.

Para testes e avaliacdo dos programas, basicamente, foram utilizadas duas
imagens. A primeira faz parte dos exemplos que acompanham o sistema
SPRING. Ela cobre uma area da regido de Brasilia. Esta imagem possui um
tamanho relativamente pequeno, de 748 linhas por 695 colunas (520 KB por

banda espectral).
A outra imagem utilizada foi uma cena (TM-Landsat) inteira. Ela cobre uma
regido do Vale do Paraiba e possui 6400 linhas por 7000 colunas (44,8 MB por

banda espectral).

Nos dois casos, utilizamos trés bandas espectrais (bandas 3, 4 e 5), por

apresentarem uma melhor resposta na representacdo das areas de interesse,
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facilitando o processo de amostragem e consequentemente a classificacéo.

Cada uma destas bandas possui resolucéo espacial de 30x30m.

Mais adiante neste capitulo, apresentamos representacdes das bandas
espectrais de cada imagem, assim como tabelas com os respectivos resultados
obtidos pelo processo de classificacdo em paralelo nos diferentes sistemas
utilizados. Tratamos as duas imagens analisadas simplesmente como "Imagem
Pequena" e "Imagem Grande".

4.3 METODOS UTILIZADOS PARA AQUISICAO DOS TEMPOS DE
PROCESSAMENTO

Basicamente, utilizamos dois procedimentos para obter os tempos de
processamento dos programas paralelos. O primeiro consiste em utilizar uma
funcao disponibilizada pela biblioteca MPI, chamada MPI_Wtime. Esta fungao
retorna um valor de precisdo dupla representando o numero de segundos
passados desde um instante anterior qualquer. Com esta funcdo € possivel

calcular intervalos de tempo em um programa paralelo.

No segundo procedimento, utilizamos a profile interface do MPI. A idéia da
profile interface € permitir aos usuarios da biblioteca MPI redefinir suas
funcBes. Para entendermos este procedimento, € necessario saber que o
padrdao MPI estabelece que cada implementacdo da biblioteca deve permitir
que suas func¢des sejam chamadas pelo nome usual ou pelo nome iniciado
pela letra P. Por exemplo, um programa pode utilizar a funcdo MPI_Send ou
PMPI_Send, que tera a mesma funcionalidade. Desta maneira, cada usuario
pode personalizar sua implementacdo das funcgdes, independentemente do

codigo MPI original.
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Seguindo este conceito, foi criada uma biblioteca com redefinicdes de algumas
funcdes MPI. Cada redefinicdo chama a funcao correspondente que inicia com
a letra P, além de calcular o tempo de execucao da funcdo chamada. Ao gerar
0s programas paralelos, primeiramente linkamos com a biblioteca com as
redefinicées das fungbes. Em seguida, linkamos com as bibliotecas MPI. Desta
forma, quando os programas chamam as funcdes MPI, na verdade eles estédo
chamando pelas funcdes que foram redefinidas e estas, por sua vez, se
encarregam de chamar as fun¢cbes verdadeiras, calculando o tempo gasto e
armazenando-0 em arquivos para posterior avaliagéo.

Com este procedimento, podemos monitorar o tempo gasto com cada chamada
a funcdes MPI pelos programas paralelos, sem necessidade de alteracdo no

codigo-fonte original dos programas.

4.4 AMOSTRAS E PARAMETROS UTILIZADOS PARA CLASSIFICACAO

Como os programas de classificacdo paralelos utilizam os arquivos de
amostras gerados pelo SPRING, utilizamos o préprio SPRING para coleta de

amostras nas imagens utilizadas.

Para a imagem pequena (regido de Brasilia), definimos quatro classes e
adquirimos trinta e cinco amostras. Para a imagem grande (regido do Vale do

Paraiba), definimos seis classes e coletamos sessenta e cinco amostras.
O processo de coleta das amostras ndo foi muito rigoroso e nem esta em
questdo a qualidade das amostras. O objetivo foi apenas fornecer informacdes

suficientes para avaliar o desempenho dos programas paralelos.

Os algoritmos de classificaggo MAXVER e ICM necessitam de alguns

parametros, fornecidos pelo usuéario, para as suas execucdes. A seguir,

74



apresentamos os parametros utilizados nos testes realizados neste trabalho, de

acordo com cada algoritmo:

- MAXVER

+ Limiar de classificacdo = 100%
- ICM

+ Limiar de classificacdo = 100%

¢ Percentual de pixels modificados (critério de parada) = 1%

Com estes parametros obtivemos resultados satisfatorios no que diz respeito
aos dois algoritmos. Apenas como informagdo adicional, com estes
parametros o programa de classificacdo ICM em paralelo realizou 4 iteracbes

para a imagem menor e 3 iteragdes para a imagem maior.

4.5 TESTES COM IMAGEM PEQUENA

4 5.1 Bandas

A primeira imagem utilizada esta representada pelas figuras 4.1, 4.2 e 4.3, a

seqguir.
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Fig. 4.1 - Banda espectral 3 de sensor TM-Landsat da regido de Brasilia/DF.

Fig. 4.2 - Banda espectral 4 de sensor TM-Landsat da regido de Brasilia/DF.
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Fig. 4.3 - Banda espectral 5 de sensor TM-Landsat da regido de Brasilia/DF.

As figuras 4.4 e 4.5 representam as bandas tematicas obtidas apds a
classificacdo em paralelo. E importante lembrar que a imagem classificada pelo
algoritmo MAXVER também € fonte de informacao para a classificacdo ICM,
além das trés bandas originais. Nestas figuras, pode-se notar que a imagem
resultante da classificacdo ICM tem um aspecto mais “homogéneo”, isto €, ndo
h& tantos pontos isolados como na classificacdo pelo MAXVER. Este efeito é
resultado do aspecto contextual presente no método ICM.



Fig. 4.4 - Banda tematica da regido de Brasilia gerada por classificador
MAXVER em paralelo.

Fig. 4.5 - Banda tematica da regido de Brasilia gerada por classificador ICM em
paralelo.
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4.5.2 Tempos de Processamento

Para esta imagem, consideramos somente 0s tempos totais (por processador),
incluindo o tempo gasto com os procedimentos de 1/O, o que tende a aumentar

significativamente o tempo de execuc¢ao dos programas.
Obs: Os tempos sédo dados em segundos.
- Tempos em Equipamento Pentium Pro/Intel com 4 Processadores

TABELA 4.2 - TEMPOS DE CLASSIFICACAO MAXVER COM MEMORIA
COMPARTILHADA

MAXVER
NP=1 NP=2 NP=4
Processador 0 0 1 0 1 2 3
Tempo Total 4,28 2,59 2,53 1,90 1,86 1,86 1,86
(60%) (59%) (44%) (43%) (43%) (43%)

TABELA 4.3 - TEMPOS DE CLASSIFICACAO ICM COM MEMORIA
COMPARTILHADA

ICM
NP=1 NP=2 NP=4
Processador 0 0 1 0 1 2 3
Tempo Total 27,42 14,14 14,06 8,05 8,00 8,00 8,00
(51%) (51%) (29%) (29%) (29%) (29%)

7




- Tempos em Equipamento SP2 com 4 Processadores

TABELA 4.4 - TEMPOS DE CLASSIFICACAO MAXVER COM MEMORIA

DISTRIBUIDA
MAXVER
NP=1 NP=2 NP=4
Processador 0 0 1 0 1 2 3
Tempo Total 10,07 5,31 5,25 2,79 2,71 2,68 2,69
(52%) (52%) (27%) (26%) (26%) (26%)

TABELA 4.5 - TEMPOS DE CLASSIFICACAO ICM COM MEMORIA

DISTRIBUIDA
ICM
NP=1 NP=2 NP=4
TEMPO PO PO P1 PO P1 P2 P3
Total 74,31 37,76 37,70 19,09 18,98 19,00 18,99
(50%) (50%) (25%) (25%) (25%) (25%)

4.6 TESTES COM IMAGEM GRANDE

4.6.1 Bandas

As trés bandas da cena inteira utilizada para os testes estdo representadas

pelas figuras 4.6, 4.7 e 4.8, a sequir.




Fig. 4.6 - Banda espectral 3 de sensor TM-Landsat de regido do Vale do
Paraiba.
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Fig. 4.7 - Banda espectral 4 de sensor TM-Landsat de regido do Vale do
Paraiba.



Fig. 4.8 - Banda espectral 5 de sensor TM-Landsat de regido do Vale do
Paraiba.

As figuras 4.9 e 4.10 representam as bandas tematicas obtidas apos a
classificacdo em paralelo.



Fig. 4.9 - Banda teméatica de regido do Vale do Paraiba gerada por classificador
MAXVER em paralelo.



Fig. 4.10 - Banda teméatica de regido do Vale do Paraiba gerada por
classificador ICM em paralelo.

4.6.2 Tempos de Processamento

Conforme foi apresentado no capitulo anterior, para otimizar a classificacédo e
reduzir o acesso a disco ao processar uma imagem grande (6400 linhas x 7000
colunas), consideramos uma subdivisdo em faixas retangulares (100 linhas x
7000 colunas). A cada iteracdo, cada uma das faixas da imagem é classificada

individualmente com todos os processadores (cada um sobre sua porgao)



trabalhando ao mesmo tempo sobre ela. Ao medir os tempos de classificacao,
consideramos os tempos médios por faixa da imagem, além do tempo total.

Os tempos, para esta imagem, foram medidos de duas maneiras.
Primeiramente, consideramos somente o trecho dos programas em que era
realizada a classificagao propriamente dita, desprezando os procedimentos de
I/O e o restante da comunicacao entre os processadores durante distribuicdo e
agrupamento das sub-faixas das bandas da imagem. Desta forma, medindo
somente a rotina de classificacdo, pudemos avaliar o ganho obtido somente
com o0 processamento, em paralelo, do algoritmo. As tabelas 4.6 a 4.9

apresentam os resultados desta medigéo.

Obs: Todos os tempos sao dados em segundos.

- Tempos em Equipamento Pentium Pro/Intel com 4 Processadores (somente

rotina de classificacdo).

TABELA 4.6 - TEMPOS DE ROTINA DE CLASSIFICACAO MAXVER, COM
MEMORIA COMPARTILHADA

MAXVER
NP=1 NP=2 NP=4
Processador 0 0 1 0 1 2 3
Tempo Médio 7,84 4,58 4,38 3,31 3,05 3,18 3,18
por Faixa
Tempo Total 539,83 283,14 173,44
(52%) (32%)

TABELA 4.7 - TEMPOS DE ROTINA DE CLASSIFICACAO ICM, COM
MEMORIA COMPARTILHADA

| ICM
T - NP=2 NP=4
Processador 0 0 1 0 1 2 3
Tempo Médio 15,94 8,02 7,99 4,51 4,53 4,56 4,55
por Faixa
Tempo Total 3061,67 1541,51 835,01
(50%) (27%)




- Tempos em Equipamento SP2 com 4 Processadores (somente rotina de

classificag&o).

TABELA 4.8 - TEMPOS DE ROTINA DE CLASSIFICAQAO MAXVER, COM
MEMORIA DISTRIBUIDA

MAXVER
B - NP=2 NP=4
Processador 0 0 1 0 1 2 3
Tempo Médio 10,05 5,00 5,01 2,54 2,42 2,77 2,77
por Faixa
Tempo Total 640,24 321,25 184,69
(50%) (28%)

TABELA 4.9 - TEMPOS DE ROTINA DE CLASSIFICACAO ICM, COM

MEMORIA DISTRIBUIDA

ICM
B - NP=2 NP=4
Processador 0 0 1 0 1 2 3
Tempo Médio 24,08 12,07 12,07 7,11 7,11 7,11 7,11
por Faixa
Tempo Total 4666,74 2330,33 1386,40
(49%) (29%)

Na segunda forma de medicdo, consideramos 0s tempos totais de execucao
dos programas, com toda a comunicagao e os procedimentos de I/O, sempre
avaliando cada processador isoladamente. Nesta etapa, também foram
medidos os tempos gastos com as fung¢des de comunicacdo do MPI. Os
resultados desta medigéo estéo nas tabelas 4.10 a 4.13. Conforme se pode ver
nestas tabelas, os tempos gastos na funcdo MPI_Barrier deixam explicito o fato
de que os demais processadores levam um tempo consideravel aguardando
que o processador O realize as operacdes de 1/O (leitura e escrita das imagens

em disco).

Obs: Todos os tempos sdo dados em segundos.
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- Tempos em Equipamento Pentium Pro/Intel com 4 Processadores

TABELA 4.10 - TEMPOS DE CLASSIFICACAO MAXVER, COM MEMORIA
COMPARTILHADA (COM TEMPOS DE FUNCOES MPI)

| MAXVER

NP=1 NP=2 NP=4
Processador 0 0 1 0 1 2 3
Funcao
MP| Send 0,00 9,84 8,87 33,26 1,57 1,81 2,14
MPI_Recv 0,00 12,11 17,01 10,52 21,47 31,16 32,29
MPI_Barrier 0,00 19,25 112,94 21,59 127,67 117,46 118,97
MPI Bcast 0,00 0,00 0,00 0,00 0,67 0,22 0,03
Tempo 414,62 414,64 318,88 318,88 318,91 318,88
Total 607,312185| (68%) (68%) (52%) (52%) (52%) (52%)

TABELA 4.11 - TEMPOS DE CLASSIFICACAO ICM, COM MEMORIA
COMPARTILHADA (COM TEMPOS DE FUNCOES MPI)

i ICM

NP=1 NP=2 NP=4
Processador 0 0 1 0 1 2 3
Funcéo
MPI_Send 0,00 106,59 15,90 86,80 7,54 7,00 7,02
MPI_Recv 0,00 21,40 118,57 24,22 58,28 85,59 93,95
MPI_Barrier 0,00 85,80 563,48 73,06 617,15 589,96 583,99
MPI_Bcast 0,00 1,78 5,52 0,84 34,39 1,12 3,17
MPI_Reduce 0,01 6,40 2,04 66,56 1,68 36,64 5,67
Tempo 2239,29 2239,28 1511,99 1512,00 1512,00 1512,00
Total 3530,397303]  (63%) (63%) (42%) (42%) (42%) (42%)




- Tempos em Equipamento SP2 com 4 Processadores

TABELA 4.12 - TEMPOS DE CLASSIFICACAO MAXVER, COM MEMORIA
DISTRIBUIDA (COM TEMPOS DE FUNCOES MPI)

| MAXVER
NP=1 NP=2 NP=4

Processador 0 0 1 0 1 2 3
Funcao
MP| Send 0,00 2,04 0,56 3,41 0,29 0,34 0,34
MPI_Recv 0,00 2,45 3,10 26,03 1,69 3,15 4,65
MPI_Barrier 0,00 1,70 11,67 1,18 35,29 9,65 7,54
MPI Bcast 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

335,37 335,35 197,56 197,52 197,50 197,51
Tempo Totall 644,55 (52%) (52%) (30%) (30%) (30%) (30%)

TABELA 4.13 - TEMPOS DE CLASSIFICACAO ICM, COM MEMORIA
DISTRIBUIDA (COM TEMPOS DE FUNCOES MPI)
ICM
NP=1 NP=2 NP=4

Processador 0 0 1 0 1 2 3
Funcao
MPI_Send 0,00 7,97 1,88 12,91 1,20 1,56 1,30
MPI_Recv 0,00 4,00 10,60 5,18 5,70 11,27 17,07
MPI Barrier 0,01 5,22 30,48 3,54 48,46 42,28 36,64
MPI_Bcast 0,01 0,02 14,67 0,03 225,51 0,08 0,82
MPI_Reduce 0,04 2,35 0,03 266,86 0,03 51,41 0,04
[Tempo 2377,85 2377,82 1443,53 1443,45 144347 1443,49
Total 4699,71 (50%) (50%) (30%) (30%) (30%) (30%)
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4.7 RESUMO

Neste capitulo, observamos que os programas desenvolvidos puderam ser
utilizados em diferentes equipamentos de processamento paralelo, sem
necessitar de alteracbes no seu coédigo-fonte. Isto gracas ao padrdo de
comunicacao utilizando bibliotecas MPI. Utilizamos equipamento de menor
porte, com memoria compartilhada, bem como um equipamento maior, o qual

possui uma arquitetura de meméria distribuida.

Identificamos a utilizacdo de imagens obtidas por sensor Optico no padrdo TM-
Landsat e utilizacdo de trés bandas espectrais para cada uma delas. Também
apresentamos o0 numero de classes e amostras envolvidas no processo de
classificacdo para 0s respectivos testes e avaliagdes. Mostramos que 0sS
sistemas sao viaveis tanto para um volume de informac&o menor (imagem 748
linhas x 695 colunas) como para um volume maior (imagem com 6400 linhas x
7000 colunas). Exibimos as bandas tematicas obtidas com a classificacao,

através de figuras representativas.

Este capitulo também informou sobre as metodologias utilizadas na medicéo
dos tempos de processamento e como a biblioteca MPI facilita este processo

através de sua profile interface.

Finalmente, obtivemos os tempos de cada execucdo dos programas de

classificacao, utilizando, paraisto, os diferentes critérios de medicéo.

O préximo capitulo avalia os resultados obtidos, calculando os valores de
speedup e eficiéncia, considerando os diferentes equipamentos, assim como 0
namero de processadores utilizados na classificagdo. Também s&o analisados

0s erros obtidos com os programas paralelos.



CAPITULO 5

ANALISE DOS RESULTADOS

Como foi mencionado no Capitulo 3 deste trabalho, os programas paralelos
precisam ser avaliados para podermos comprovar as vantagens da

classificacao de imagens utilizando este tipo de processamento.

Neste capitulo, calculamos os valores obtidos para as variaveis speedup e
eficiéncia. Baseado nos dados obtidos, apresentamos conclusdes sobre o
desempenho dos programas e as possiveis vantagens, ou nao, de se utilizar

divisdo dindmica de trabalho entre os processadores.

Os programas também sado avaliados quanto as diferencas que eles podem
produzir. Para isso, comparamos as imagens tematicas resultantes do

processo com as originais geradas pelos programas sequenciais.

5.1 DESEMPENHO E EFICIENCIA

Para o calculo do ganho de desempenho (speedup) e da eficiéncia dos
programas paralelos, consideramos o numero de processadores envolvidos,

assim como o equipamento em que cada programa estava sendo executado.

Os valores para speedup e eficiéncia podem ser obtidos utlizando-se as

férmulas 3.1 e 3.2, respectivamente.

Nos testes realizados, avaliamos apenas o0 processamento com a imagem
grande, pois uma vez que os programas foram analisados para um volume de
informacgdes significativo (uma cena inteira, por exemplo), acreditamos ser

desnecessario avaliar os resultados com uma imagem menor.
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A tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos para os testes no equipamento

Pentium Pro/Intel. Estes resultados foram baseados nos tempos totais dos

processamentos com 2 e 4 processadores, apresentados nas tabelas 4.6 e 4.7

do capitulo anterior.

TABELA 5.1 - SPEEDUP E EFICIENCIA EM EQUIPAMENTO PENTIUM

PROJ/INTEL
Algoritmo Numero de Tempo Tempo Speedup | Eficiéncia
Processadores | Sequencial Paralelo
2 283,14 1,90 0,95
MAXVER 4 539,83 173,44 3,11 0,77
2 1541,51 1,98 0,99
ICM 4 3061,67 835,01 3,66 091

Os resultados obtidos com os testes no equipamento SP2 podem ser

observados na tabela 5.2, cujos valores sdo baseados nos tempos totais das

tabelas 4.8 e 4.9 (2 e 4 processadores) do capitulo anterior.

TABELA 5.2 - SPEEDUP E EFICIENCIA EM EQUIPAMENTO SP2/IBM

Algoritmo Numero de Tempo Tempo Speedup | Eficiéncia
Processadores | Sequencial Paralelo
2 321,25 1,99 0,99
MAXVER 4 640,24 184,69 3,46 0,86
2 2330,33 2,00 1,00
ICM 4 4666,74 1386,40 3,36 0,84

Analisamos também qual o ganho total de desempenho obtido para os
programas completos, ou seja, incluindo os tempos de I/O e de comunicacao
nos programas paralelos. Estes tempos podem ser observados nas tabelas
4.10, 4.11, 4.12 e 4.13 do capitulo anterior. Os valores de speedup nesta caso
refletem melhor os ganhos observados por um usuério real destes programas.

As tabelas 5.3 e 5.4 apresentam estes novos valores de speedup total.
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TABELA 5.3 - SPEEDUP TOTAL EM EQUIPAMENTO PENTIUM PRO/INTEL

Algoritmo Numero de Tempo Tempo Speedup
Processadores | Sequencial Paralelo
2 414,64 1,46
MAXVER 4 607,31 318,91 1,90
2 2239,29 1,57
ICM 4 3530,39 1512,00 2,33

TABELA 5.4 - SPEEDUP TOTAL EM EQUIPAMENTO SP2/IBM

Algoritmo Numero de Tempo Tempo Speedup
Processadores | Sequiencial Paralelo
2 335,37 1,92
MAXVER 4 644,55 197,56 3,26
2 2377,85 1,97
ICM 4 4699,71 1443,53 3,25

Um valor para speedup pode ser considerado bom na propor¢géo em que ele se
aproxima do valor correspondente ao niumero de processadores “p” envolvidos
na execucdo do programa. Podemos dizer que o valor do speedup nao € bom
se ele € muito menor que p. As figuras 5.1 e 5.2 representam graficamente os

valores obtidos para speedup, em comparacéo aos valores ideais.

Pentium Pro/Intel

-
4,00- |

3,507
3,001
2,507
Speedup 2,004
1,50+
1,001
0,501
0,00+

OMAXVER
HICM
OSpeedUp ideal

2 4

NUumero de Processadores

Fig. 5.1 — Valores para speedup total em equipamento Pentium Pro/Intel.



SP2/IBM

4,00+ ‘

3,501
3,001
2,50 ‘ ‘
Speedup 2,004 i ] ‘ ‘ OMAXVER

1,50+ mICM

1,001 O SpeedUp ideal
0,501
0,00+

NN

2 4

NUumero de Processadores

Fig. 5.2 — Valores para speedup total em equipamento SP2/IBM.

Observando os resultados calculados para speedup, podemos concluir que, em
geral, os programas para classificacdo MAXVER e ICM em paralelo possuem
valores de speedup muito bons, principalmente no sistema SP2/IBM. Isto quer
dizer que o tempo de execucdo diminui quase que proporcionalmente ao

namero de processadores utilizados.

Torna-se desnecessario um aprofundamento na andlise da eficiéncia, pois
podemos observar facilmente, que a ociosidade dos processadores se deve ao

processo de I/O, e ndo ao desbalanceamento de carga entre eles.

5.2 COMPARACAO ENTRE OS EQUIPAMENTOS UTILIZADOS

Os gréficos a seguir, ttm como objetivo estabelecer uma comparacao entre 0s
equipamentos utilizados nos testes deste trabalho. Como ja foi mencionado, o
primeiro equipamento é um Pentium-Pro com processadores Intel e possui
memoéria compartilhada. O segundo € um equipamento SP2 da IBM e possui

uma arquitetura de memoéria distribuida. Para geracdo dos gréficos,



consideramos somente os resultados obtidos com o processamento da imagem

grande.

A figura 5.3 representa os tempos de execucdo dos programas para o
algoritmo MAXVER. Consideramos somente o trecho em que é realizada a
classificacdo propriamente dita. Desta forma, sdo desprezados os tempos
gastos com rotinas de I/O e comunicacdo entre os processadores. Os dados
utilizados foram retirados das tabelas 4.6 e 4.8 do capitulo anterior.

Tempos Rotina de Classificagdo MAXVER

700,001

600,001

500,001

Tempos 400,001
(em seg.) 300,001
200,001

100,001

0,00-

@ Pentium-Pro/Intel
ESP2/IBM

NN NN N

1 2 4

Numero de Processadores

Fig. 5.3 - Tempos de execuc¢do considerando somente rotina de classificacao
MAXVER

Da mesma forma, os tempos para o algoritmo ICM sé&o representados na figura
5.4. Este dados estdo contidos nas tabelas 4.7 e 4.9 do Capitulo 4 deste

trabalho.



Tempos Rotina de Classificagao ICM

5000,007

4000,00+

@ Pentium-Pro/Intel
ESP2/IBM

(em seg.) 2000,00-

1000,00+
0,00+

1 2 4

NUmero de Processadores

Fig. 5.4 - Tempos de execucédo considerando somente rotina de classificacédo
ICM

A figura 5.5, representa os tempos totais dos programas de classificacdo, para
o algoritmo MAXVER. Neste caso, também foram considerados os tempos de
I/O e comunicacédo, que podem ser obtidos nas tabelas 4.10 e 4.12 do capitulo

anterior.

Tempos Totais MAXVER

700,001
600,001
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Fig. 5.5 - Tempos totais de classificacdo MAXVER



Os tempos totais para os programas de classificacdo ICM, podem ser
observados nas tabelas 4.11 e 4.13 do capitulo anterior. A figura 5.6 representa
estes tempos.

Tempos Totais ICM

5000,007

4000,00+

@ Pentium-Pro/Intel
ESP2/IBM

(em seg.) 2000,00-

NN N N

1000,00+
0,00+

1 2 4

NUmero de Processadores

Fig. 5.6 - Tempos totais de classificacdo ICM

Pelos graficos apresentados, podemos observar que, apesar do equipamento
com memoria compartilhada realizar algumas classificacbes em menos tempo,
0 equipamento de memodria distribuida mantém um desempenho proporcional &
medida que se aumenta o numero de processadores. Isto confirma a tendéncia
de melhor escalabilidade dos sistemas de memodria distribuida, em geral, ao se
aumentar o namero de processadores (Hwang, 1998). Esta tendéncia pode ser
confirmada pelos melhores valores de speedup obtidos no sistema SP2/IBM,

conforme ja mostrado nas figuras 5.1 e 5.2.

5.3 POTENCIAL GANHO COM DIVISAO DINAMICA

Quando particionamos as imagens em faixas, e estas em sub-faixas, as quais
sdo distribuidas para cada processador individualmente, seria possivel que um

processador terminasse a classificacdo de uma sub-faixa antes do que os
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outros e ficasse ocioso até receber uma nova sub-faixa. Este fato poderia
ocorrer devido aos diferentes dados das regides da imagem e de como 0s

algoritmos os processariam.

Por este motivo, consideramos a possibilidade da divisdo dinamica de trabalho.
Entretanto, ao observar os resultados obtidos para eficiéncia dos programas,
podemos concluir que a divisdo dinamica de trabalho n&o contribuiria para um
ganho significativo de velocidade no processo de classificacdo. Isto porque a
medicdo de eficiéncia nos indica que a utilizacdo de cada processador chegou
a uma média de quase 90% durante toda a classificacdo, ou seja, nenhum
processador teve um tempo significativo de ociosidade. O ganho maximo com

a divisado dinamica seria de aproximadamente 10%.

Considerando que a divisao dindmica de trabalho ndo traria um potencial
ganho de velocidade significativo, optamos por desenvolver os algoritmos

utilizando apenas a divisdo estatica.

5.4 ANALISE DE ERROS NA CLASSIFICACAO

Consideramos como erros o0s pixels das imagens tematicas classificados com
valores diferentes dos obtidos com a classificacdo (MAXVER e/ou ICM)
utilizando somente um processador (sequencial). Considerando que a imagem
grande possui 6400 linhas por 7000 colunas, ela possui um total de 44,8
milhdes de pixels. A tabela 5.5 apresenta os valores de erro medidos para esta

imagem.



TABELA 5.5 - PERCENTUAL DE ERROS DA IMAGEM CLASSIFICADA

PARALELAMENTE
Algoritmo de classificagdo
Classificacao Paralela MAXVER ICM
Numero de processadores 2 4 2 4
Numero de pixels diferentes em
relacdo a classificacdo sequencial 0 0 26158 365523
Percentual de erro (aprox.) 0% 0% 0,06% 0,8%

Os resultados obtidos para os programas de classifica¢ao utilizando o algoritmo
MAXVER sao exatamente iguais, 0 que garante a sua perfeicdo. Entretanto,
para o algoritmo ICM, as imagens sao geradas com pequenas diferencas
conforme observamos na tabela 5.5. Estas diferengcas tendem a ocorrer
proximas as divisdbes das sub-faixas da imagem (ver mais detalhes nos
Capitulos 2 e 3 deste trabalho). Isto porque o referido algoritmo é contextual e
ndo pixel a pixel como o MAXVER. Uma diferenca béasica entre as versdes
sequencial e paralela do algoritmo, € que o parametro "beta”, no caso
sequencial, é calculado a partir da imagem completa, enquanto que, no caso
paralelo, cada processador calcula tal parametro localmente, a partir dos dados
em sua sub-faixa; esta aproximacao € valida, pois ndo h& consenso sobre a
melhor forma de estimacdo pratica daquele parametro, podendo mesmo, em
alguns casos, ser utilizado um valor constante (Orgambide, 1993). Contudo, o
percentual de pixels diferentes ndo chega a atingir nem 1% do tamanho total da
imagem (considerando-se 2 e 4 processadores). Esta diferenca pode ser
considerada desprezivel, uma vez que o objetivo € otimizar a execucdo da
classificacdo sem comprometer a interpretacdo das informacdes das regides
analisadas.

Vale lembrar que na forma como os programas paralelos foram desenvolvidos,
quanto maior for o numero de processadores utilizados, maior sera a
porcentagem de erro, pois para cada faixa processada, havera uma maior
subdivisdo em sub-faixas.



5.5 RESUMO

Neste capitulo, pudemos comprovar que, mesmo com O equipamento de
membdria distribuida apresentando um melhor desempenho geral em relacédo ao
de memoéria compartilhada para a maioria dos casos testados, a utilizacdo dos
programas paralelos com o padrdo de comunicagdo MPI nos dois ambientes
trouxe uma reducdo significativa nos tempos de execucdo dos algoritmos
(MAXVER e ICM). Isto foi observado através dos valores de speedup e
eficiéncia, obtidos utilizando-se 2 e 4 processadores. Neste sentido, 0s
usuarios poderdo classificar um maior volume de informacfes em menos

tempo.

Observamos também que da forma como os programas foram implementados,
a utilizacdo de divisdo dinamica de trabalho néo traria beneficios significativos

ao processamento, sendo portanto pouco atraente.

Ao comparar as imagens tematicas geradas pelos programas em paralelo com
aquelas geradas pelos programas sequenciais, concluimos que as diferencas
entre elas eram despreziveis. Deste modo, os resultados da classificagdo
paralela podem ser considerados aceitaveis, tendo em vista a economia de

tempo alcancada.
No proximo capitulo, apresentamos as conclusdes a que chegamos com o

desenvolvimento deste trabalho e a analise dos dados obtidos, bem como
apontamos possiveis direcdes para estudos futuros.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

Este trabalho abordou as questdes relacionadas a paralelizacdo de programas
classificadores de imagens, sempre focalizando uma padronizagdo nas
metodologias de desenvolvimento, a fim de permitir uma maior portabilidade

entre as diferentes arquiteturas dos sistemas computacionais paralelos atuais.

Inicialmente, foram discutidas as possibilidades e métodos de andlise
empregados sobre imagens obtidas a partir de sensores multi-espectrais.
Neste sentido, foi destacado o processo de classificacdo, entre os métodos de

andlise quantitativa.

Ao destacar a classificacdo de imagens, foram apresentados 0s conceitos
basicos deste procedimento, como a forma em que as areas de interesse sao
mapeadas e identificadas, além do formato dos dados resultantes da
classificacdo. O trabalho também apresentou as caracteristicas de uma
imagem multi-espectral e como as informagdes das regibes sensoriadas sao

armazenadas nas diferentes bandas destas imagens.

Foi descrito o funcionamento basico dos algoritmos de classificacdo e a
definicho quanto a metodologia de caracterizacdo das classes (métodos
supervisionados e ndo-supervisionados). O trabalho se baseou,

exclusivamente, em algoritmos de classificacdo supervisionados.

Entre os algoritmos de classificacdo supervisionados, foram estudados os
conceitos relacionados ao da Maxima Verossimilhanca (MAXVER) e ao
Iterated Conditional Modes (ICM). O primeiro € um exemplo de classificacdo do

tipo pixel a pixel, e o segundo é um algoritmo contextual.
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Estes algoritmos ja estdo implementados de forma sequencial no Sistema para
Processamento de Informacdes Georeferenciadas (SPRING), do INPE. Para
que fosse possivel estabelecer os objetivos e definir as metodologias de
desenvolvimento em relacdo aos programas paralelos, foi necessario um
estudo da situagdo atual dos dois algoritmos no referido sistema. Para
otimizacdo do estudo, os codigos referentes a estes classificadores foram
desmembrados do sistema SPRING e criadas versdes independentes destes
programas de classificacdo. Desta forma, simplificou-se o processo de analise

dos algoritmos, além de facilitar a execucdo dos programas durante os testes.

Depois de analisar os programas sequenciais, partiu-se para o estudo das
questdes relacionadas ao processamento em paralelo. O trabalho apresentou,
de forma simplificada, as caracteristicas das arquiteturas de computadores
paralelos (tais como distribuicAo de memdria, formas de armazenamento de
dados, comunicacdo entre processadores, etc), aléem das metodologias de
programacao relacionadas. Foi descrito o padréo para troca de mensagens
entre processadores “Message Passing Interface” (MPI), pois este serviu de

base para o desenvolvimento dos programas paralelos deste trabalho.

O padrdado MPI é um método poderoso e abrangente para se conseguir
paralelismo e portabilidade. A utilizacio das fungdes das bibliotecas MPI trouxe
alguns pequenos problemas, como uma maior dificuldade no desenvolvimento
dos programas. Entretanto, isto garantiu simplicidade e facilidade ao migrar um

programa de uma arquitetura paralela para outra.

A apresentacado dos programas paralelos, desenvolvidos durante este trabalho,
iniciou-se com a descricdo das caracteristicas comuns aos dois programas.
Neste ponto, foi analisada a forma de distribuicdo de trabalho entre os
processadores, a forma de leitura e escrita dos dados, além dos aspectos
relacionados a utilizacdo do MPI, que permitiiam portabilidade entre os

diferentes sistemas.
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Apds a apresentacdo das caracteristicas comuns aos dois programas
paralelos, foram apresentadas suas caracteristicas especificas. Com o auxilio
de representacdo grafica, utilizando diagramas no padrdo Object Modeling
Technique (OMT), foram descritas as metodologias empregadas no
desenvolvimento de cada um dos programas, incluindo a forma de

manipulagdo e comunicagcao dos dados entre os processadores.

Foram descritos os critérios para avaliacdo das imagens classificadas pelos
programas paralelos. Além disso, também foram definidos os conceitos de
speedup e eficiéncia, os quais sdo de extrema importancia para avaliacdo do

desempenho dos programas de classificagdo em paralelo.

Em relacdo aos testes realizados durante este trabalho, foram descritos os
sistemas utilizados, destacando suas caracteristicas principais, e as imagens
que foram utilizadas no processo de classificacdo. O trabalho também
apresentou as técnicas utilizadas para a medicdo dos tempos de

processamento seqtencial e paralelo.

Este trabalho apresentou, ainda, um relatorio detalhado com avaliacdo das
imagens classificadas, dos tempos de processamento (considerando ou nao
fatores de retardo, como por exemplo I/O e memoria dos sistemas), do
percentual de erro ao se utilizar uma abordagem de classificagéo de imagens
em paralelo, e do desempenho (speedup e eficiéncia) dos programas

desenvolvidos.
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6.1 RESULTADOS ALCANCADOS

Muitas tarefas, especialmente aquelas ligadas ao processamento digital de
imagens, ainda demoram muito tempo para serem realizadas, dependentes de
equipamentos com capacidade de processamento insuficiente. Isto acaba
retardando, e, muitas vezes, inviabilizando projetos cientificos e/ou comerciais,
em diferentes setores. Neste trabalho exemplificamos o0 processo de
classificacdo de imagens, que ainda requer um alto custo computacional e leva
tempos razoaveis para processar certos volumes de informacdes em muitos

dos casos de interesse pratico.

Este trabalho prop6s uma alternativa para reduzir o tempo de classificacdo de
imagens a taxas significativamente menores (para o mesmo volume de
informac&o, comparado ao atual), sem que para isto fosse necessario um
grande investimento em equipamentos, nem no desenvolvimento de novos
sistemas. |Isto foi possivel utilizando técnicas e equipamentos de

processamento paralelo.

Ao verificar os relatérios apresentados neste trabalho, observamos que o
tempo de processamento gasto com a execuc¢do dos programas paralelos caiu
quase que proporcionalmente ao numero de processadores utilizados. Por
exemplo, considerando-se os resultados obtidos com o programa ICM no
sistema SP2/IBM (Tabela 5.4), notamos que, para execucdo com dois
processadores, 0 tempo de processamento caiu para aproximadamente 51%
em relacdo a execu¢do com um processador, e, para quatro processadores,
chegamos a quase 30% do tempo que é gasto no programa sequencial. Tais
valores estdo bem préximos dos limites méximos de ganho de desempenho

teoricamente possiveis.

Ao comparar as imagens classificadas pelos programas (MAXVER e ICM)

sequenciais com aquelas geradas pelos programas paralelos, verificamos que
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foi introduzido um percentual de erro nas imagens classificadas com o
algoritmo ICM. Como este algoritmo € contextual, isto ocorreu devido a
necessidade de se subdividir as imagens em faixas retangulares para
distribuicdo entre os processadores. Entretanto, este percentual ndo chega a
1% do volume total de pixels processados, 0 que € uma margem de erro

desprezivel, considerando-se o ganho obtido no tempo de processamento.

Para garantir que os sistemas atuais ndo necessitassem de grandes alteracdes
e pudessem ser reutilizados nos diferentes equipamentos paralelos, utilizamos
o padrédo de comunicacdo MPI, o que se mostrou bastante eficiente. Os
programas desenvolvidos ndo necessitaram de alteracdes para rodar em
equipamentos com arquiteturas diferentes: Sun - Sparc Station (cluster de
estacodes), Intel - Pentium Pro e IBM - SP2. Para serem executados nestes
diferentes ambientes, bastou serem compilados com as bibliotecas MPI

adequadas.

Em resumo, ficou mostrado ao longo deste trabalho que o processo de
classificacdo pode ter seu tempo de processamento consideravelmente
reduzido, através do uso de processamento paralelo. Também ficou claro que,
se programados com MPI, os algoritmos podem ser portados entre diferentes
sistemas, sem necessidade de mudancas no codigo-fonte. Estes dois fatores,
combinados, podem trazer um enorme ganho de desempenho para as diversas

aplicacdes que necessitem classificar imagens obtidas por sensores orbitais.

Acreditamos que este trabalho tenha se tornado uma valiosa fonte de
informacédo e referéncia para usuarios de processamento de imagens que
utilizam ou pretendem utilizar técnicas de processamento paralelo, seja com

imagens obtidas através de sensores Opticos ou nao.
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6.2 TRABALHOS FUTUROS

O fato deste trabalho abordar o topico "Classificacdo de Imagens" ndo restringe
as metodologias apresentadas a somente este assunto. Atualmente, existem
diferentes topicos relacionados a processamento de imagens que envolvem um
alto processamento computacional e necessitam de um menor tempo de
execucao. As técnicas empregadas neste trabalho devem servir como
referéncia para o desenvolvimento de aplicacGes paralelas destinadas a outros

algoritmos de processamento de imagens.

Outra aplicacdo das metodologias estudadas neste trabalho esta em sistemas
paralelos distribuidos, ou seja, o processamento dos algoritmos em ambientes
compostos por clusters distantes uns dos outros. Como 0s programas utilizam
o padrdao MPI, é natural que seja possivel executa-los, sem modificacoes,
utilizando recursos de metacomputacdo atualmente disponiveis (exemplo:

ambiente Globus), (Foster e Kesselman, 1998).

Conforme verificado nos varios testes realizados, o tempo gasto em I/O para
leitura e escrita das imagens em disco foi consideravel. Isto se deve,
fundamentalmente, a dois fatos: primeiro, 0S arquivos com as imagens originais
estavam armazenados sob forma sequencial; em segundo lugar, ndo havia,
nos sistemas utilizados, nenhum suporte para a realizagéo de 1/0O paralelo. No
futuro, a medida em que sistemas com estruturas de suporte a I/O paralelo se
tornem disponiveis, sera interessante estudar modificagbes nos algoritmos
apresentados, de modo a minimizar a influéncia do tempo de 1/O no

desempenho total dos programas.

O trabalho atual também permite uma extensdo das metodologias empregadas,
utilizando desenvolvimento orientado a objetos. Um possivel exemplo seria a
integracdo destes algoritmos paralelos ao ambiente geral de classes e objetos
do sistema SPRING.
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APENDICE A

DIAGRAMAS E DICIONARIOS DE DADOS DOS PROGRAMAS

SEQUENCIAIS

A.1 DIAGRAMA DE OBJETOS PARA MODULO DE CLASSIFICACAO DO

SPRING

Classificador
Genérico

A
| |

Classificador
Supervisionado

.

Isodados

Distancia

Maxver i
Euclidiana

T

ICM

A.2 DICIONARIO DE DADOS DO MODELO DE OBJETOS DO MODULO DE
CLASSIFICACAO DO SPRING

Objeto

Descricao

Classificador Genérico

Classe genérica para classificacdo de imagens.

Classificador
Supervisionado

Classe genérica para classificagfes supervisionadas.

Distancia Euclidiana

Especializacdo para classificacdo Distancia Euclidiana

ICM

Especializacao para classificacdo ICM.

Isodados

Classe genérica para manipulacado de Isodados.

Maxver

Especializacao para classificacdo MAXVER.
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A.3 DIAGRAMA DE OBJETOS DA CLASSIFICACAO SEQUENCIAL

Dados de
Treinamento

|J.+

amostras de

1+

Imagem |
classificacao

e e de

Classificador
MAXVER

gera gera |

T T classificacdo de

1+ | | 1

Imagem
Temaética
ICM

Classificador
ICM

lgera

T T
e gera

Imagem
Tematica

MAXVER

parametros de

Arquivo
Classes

A4 DICIONARIONDE DADOS DO MODELO DE OBJETOS DA
CLASSIFICACAO SEQUENCIAL

Objeto

Descricéo

Arquivo de Classes

Arquivo gerado por aplicativos de classificagdo com
parametros das classes analisadas.

Classificador ICM

Aplicativo para classificacdo com algoritmo ICM.

Classificador MAXVER

Aplicativo para classificacdo com algoritmo MAXVER.

Dados de Treinamento

Arquivo gerado no SPRING com amostras de
treinamento.

Imagem

Bandas da imagem original a ser classificada.

Imagem Temaética ICM

Banda tematica gerada por aplicativo de classificacéo
ICM.

Imagem Temética MAXVER

Banda tematica gerada por aplicativo de classificacao
MAXVER
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A.5 DIAGRAMAS DE ESTADOS PARA CLASSIFICACAO SEQUENCIAL

MAXVER ICM

leitura dos

parametros de parametros de

entrada entrada
lidos lidos

leitura dos

erno—m erno—m

leitura dos leitura dos

dados de
reinamento

leitura da ) i )
o lgltura m o
imagem imagem
lida lida

calculo da matriz
de transformacéo

célculo da matriz
de transformacéo

calculada

calculada

célculo de
beta

classificada calculado

escritada classificagéo
imagem daimagem
ndo atingiu

limite de pixels c|assificada
modificados /

continua

classificagao
daimagem

verificacéo do
critério de parada,

atingiu limite de pixels
modificados / salvar imagem

escritada
imagem
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A.6 DIAGRAMAS DE FLUXO DE DADOS PARA CLASSIFICACAO
SEQUENCIAL

MAXVER

Arquivo de Amostras

dados de treinamento Usuério

ler amostras
parémetros para classificacéo

cinamento
calculo da

parametros de classes dados de t

. matriz de Imagem
Arquivo de Classes ansformagad /
matriz de transformacdo bandas
classificacéo
= MAXVER
banda classificada
escrever
imagem
banda
Imagem Temética
IC
Arquivo de Amostras
dados de treinamento Usuério
ler amostras
parametros para classificagéo
parametros de classes dados de ! Imagem
calculo da
A matriz de
Arquivo de Classes 5
sforma bandas
matriz de transformacgéo
classificacédo )
ICM el '\
\ . banda
no.c?]? pléj(els n&o atingiu limite /
modificados e
escrever banda“‘classmcada Imagem Temética
imagem /¥ atingiu limite / - N (MAXVER)
Imagem g erificar critério

banda classificada-

banda de parada

Imagem Tematica
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A.7

DICIONARIO DE DADOS DO MODELO

FUNCIONAL DA

CLASSIFICACAO SEQUENCIAL

Processo Descricédo

Ler Amostras Lé arquivo gerado pelo SPRING com amostras de
treinamento para classificacao.

Célculo da Matriz de | Calcula matriz de transformacgédo a ser utilizada no

Transformacao calculo da Distancia de Mahalanobis.

Classificacdo MAXVER Executa classificacdo da imagem utilizando
algoritmo MAXVER.

Classificagéo ICM Executa classificagdo da imagem utilizando
algoritmo ICM.

Escrever Imagem

Grava imagem classificada.

Célculo de Beta

Calcula parametro de atratividade para classificacao
ICM.

Verificar Critério de Parada

Verifica se o algoritmo ICM deve proceder em mais
uma iteracdo ou ndo, de acordo com critérios de
parada definidos pelo wusuéario (percentual de
modificagbes de pixels e/ou numero méaximo de
iteracoes).
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APENDICE B

DIAGRAMAS E DICIONARIOS DE DADOS DOS PROGRAMAS PARALELOS

B.1 DIAGRAMA DE OBJETOS PARA CLASSIFICACAO MAXVER EM
PARALELO

Dados de 1+
Treinamento

amostras de Imagem

1+

envia dados de

treinamento e |processador
faixas de | 0

imagens

T classificagao de
| escreve I
retorna
processador

) escreve Imagem
n ®faixa
classificada

Tematica
MAXVER

Arquivo

l—parametros de

Classes
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B.2 DICIONARIO~ DE DADOS DO MODELO DE OBJETOS DA
CLASSIFICACAO MAXVER EM PARALELO

Objeto Descricédo

Arquivo de Classes Arquivo gerado pelo aplicativo de classificacéo
com parametros das classes analisadas.

Dados de Treinamento | Arquivo gerado no SPRING com amostras de
treinamento.

Imagem Bandas da imagem original a ser classificada.
Imagem Tematica | Banda tematica gerada por aplicativo de
MAXVER classificacdo MAXVER

Processador O Processador responsavel por interface com

usuério, além de leitura e distribuicdo das faixas
das bandas da imagem entre os demais
processadores (se existirem). Também executa
classificacdo MAXVER sobre sub-faixa da
imagem. Finalmente, recebe sub-faixas
classificadas dos  demais processadores,
organizando-as e salvando-as em disco.

Processador n Cada um dos processadores envolvidos na
classificacdo da imagem, com excecdo do
processador 0. Cada um recebe a sua sub-faixa e
executa classificagdo MAXVER sobre ela,
retornando os resultados para o processador O.
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B.3 DIAGRAMA DE ESTADOS PARA CLASSIFICACAO MAXVER EM
PARALELO

®

leitura dos
parédmetros de
entrada

N
processador 0

lidos

leitura dos
dados de
reinamento

lidos

distribuicdo dos
parametros e dados
detreinamento

distribuidos

leitura de faixa
daimagem

erro (

N
processadorn

erro

comum )

alculo da matri

recebimento
de

distribuicéo

de sub-faixas distribuidas—

calculada

recebimento

envio de
sub-faixa
classificada

rclassificada

recebidas

sub-faixas

ordenadas

escrita de faixa
daimagem

néo é escrita
fim da

imagem — =
9 verificagdo do

término da
imagem fim da

i 1~
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B.4 DICIONARIO DE DADOS DO MODELO DINAMICO DA CLASSIFICACAO
MAXVER EM PARALELO

Estado Descricao

Célculo da matriz de | Cada processador executa o calculo da matriz

transformacéao de transformacéo (necessaria para 0 processo
de classificacdo MAXVER) para sua sub-faixa
de imagem.

Classificacédo de sub-faixa Cada processador executa classificacao

MAXVER sobre sua sub-faixa de imagem.

Distribuic&do de sub-faixas

Divide a faixa retangular, lida da imagem, emn
sub-faixas (correspondente ao numero de
processadores envolvidos na classificacéo) e
as envia para 0s respectivos processadores.

Distribuicdo dos parametros
e dados de treinamento

Processador 0 distribui parametros e dados de
treinamento lidos para  0S demais
processadores (se existirem) envolvidos no
processo.

Envio de sub-faixa

classificada

Apos classificacdo MAXVER para sub-faixa de
imagem, cada processador a envia para 0
processador 0.

Escrita de faixa da imagem

Escreve faixa retangular da

classificada em disco.

imagem

Leitura de faixa da imagem

Lé faixa retangular de dados das bandas da
imagem.

Leitura dos dados de

treinamento

Lé arquivo contendo amostras de treinamento.

Leitura dos parametros de
entrada

Lé nome do arquivo de amostras e limiar de
amostragem para classificacao.

Ordenacao de sub-faixas

As sub-faixas sao ordenadas a fim de formar a
faixa retangular da imagem classificada a ser
armazenada em disco.

Recebimento de sub-faixa

Processador recebe sub-faixa enviada pelo
processador 0.

Recebimento de sub-faixas

sub-faixas
outros

recebe
enviadas

Processador O
classificadas,
processadores.

as
pelos

Verificagdo do término da
imagem

Verifica se todas as faixas da imagem foram
lidas e classificadas.
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B.5 DIAGRAMA DE FLUXO DE DADOS PARA CLASSIFICACAO MAXVER
EM PARALELO

Usuario
parametros
para
Arquivo de Amostras classificagéo
Imagem
dados de treinamento enviar dados /
dados de bandas
treinamento faixa da imagem
ler amostras

dados de )

treinamento sub-faixa da

e limiar Imagem

parametros de classes
Arquivo de Classes célculo da matriz ; o
- de transformagég, ‘tr?;r:rslio?r?]a 50 classificacao
¢ MAXVER
se néo for i
se for .~ processador 0 / se ndo
processador 0 / sub-faixa terminou
sub-faixa classificada imagem

classificada

enviar
sub-faixa

sub-faixa

receber dados classificada

banda classificada

Imagem Temética <—Panda escrever faixa

(D Processos exclusivos do processador 0
Q Processos exclusivos para os processadores diferentes de 0

O Processos comuns a todos os processadores envolvidos
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B.6

DICIONARIO DE DADOS DO MODELO

FUNCIONAL

CLASSIFICACAO MAXVER EM PARALELO

Processo Descricédo
Célculo da Matriz de | Calcula matriz de transformacéo a ser utilizada
Transformacao no calculo da Distancia de Mahalanobis.

Classificacdo MAXVER

Executa classificacdo em sub-faixa da imagem
utilizando algoritmo MAXVER.

Enviar dados

Processador 0 envia dados de treinamento,
obtidos a partir de arquivo gerado no SPRING,
para 0s outros processadores envolvidos na
classificacdo. Também envia limiar fornecido
pelo usuério.

Enviar sub-faixa

Envia sub-faixa classificada da imagem para
processador 0, para ser gravada em disco.

Escrever faixa

Grava em disco faixa classificada da imagem.

Ler Amostras Lé arquivo gerado pelo SPRING com amostras
de treinamento para classificacéo.
Ler faixa Lé faixa de imagem, para sub-divisdo e envio

aos respectivos processadores. Este processo
se repete apos gravacao de faixa classificada,
enquanto ndo chegar ao fim da imagem.

Receber dados

Recebe e ordena todas as sub-faixas enviadas
pelos processadores para gravar faixa de
imagem.
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B.7 DIAGRAMA DE OBJETOS PARA CLASSIFICACAO ICM EM PARALELO
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B.8 DICIONARION DE DADOS DO MODELO DE OBJETOS DA
CLASSIFICACAO ICM EM PARALELO

Objeto Descricao

Arquivo de Classes Arquivo gerado pelo aplicativo de
classificacdo com parametros das classes
analisadas.

Dados de Treinamento Arquivo gerado no SPRING com amostras de
treinamento.

Imagem Bandas da imagem original a ser classificada.

Imagem Temaética ICM Banda tematica gerada por aplicativo de

classificacdo ICM.

Imagem Tematica MAXVER | Banda tematica gerada por aplicativo de
classificacdo MAXVER.

Processador O Processador responsavel por interface com
usuario, além de leitura e distribuicdo das
sub-faixas das bandas da imagem entre os
demais processadores (se  existirem).
Também executa classificagdo ICM sobre
sub-faixa da imagem. Finalmente recebe sub-
faixas classificadas dos demais
processadores, organizando-as e salvando-
as em disco.

Processador n Cada um dos processadores envolvidos na
classificacdo da imagem, com excecdo do
processador 0. Cada um recebe a sua sub-
faixa e executa classificacdo ICM sobre ela,
retornando-a para o processador 0.

OBS: Devido ao algoritmo de classificagdo ICM ser contextual, todos os
processadores relacionam-se entre si trocando linhas classificadas das bordas

das sub-faixas da imagem em questé&o.
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B.9 DIAGRAMA DE ESTADOS PARA CLASSIFICACAO ICM EM PARALELO
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B.10

DICIONARIO DE

DADOS DO MODELO DINAMICO DA

CLASSIFICACAO ICM EM PARALELO

Estado

Descricéo

Calculo da matriz
de transformacdao

Cada processador executa o0 calculo da matriz de transformacgéo
(necessaria p/ o proc. de classif. ICM) para sua sub-faixa de imagem.

Célculo de beta

Calcula parametro de atratividade b, para a sub-faixa em questéo.

Classificagcéo de

Cada processador executa classificacdo ICM sobre sua sub-faixa de

sub-faixa imagem.
Distribuicdo de Divide a faixa retangular, lida da imagem, em n sub-faixas (corresp. ao
sub-faixas nam. de processadores envolvidos na classificacdo) e as envia para 0s

respectivos processadores. Se a divisdo néo for exata, as linhas restantes
sdo sempre enviadas para o ultimo processador.

Distrib. dos para-
metros e dados de
treinamento

Processador 0 distribui parametros e dados de treinamento lidos para os
demais processadores (se existirem) envolvidos no processo.

Envio de sub-faixa

Apbs classificacdo ICM para sub-faixa de imagem, cada processador a

classificada envia para o processador O.

Escrita de faixa da | Escreve faixa retangular da imagem classificada em disco.

imagem

Leitura de faixa da | Lé faixa retangular de dados das bandas da imagem, considerando as
imagem linhas vizinhas da faixa em questao.

Leitura dos dados
de treinamento

Lé arquivo contendo amostras de treinamento.

Leitura dos Lé nome do arquivo de amostras, limiar de amostragem e porcentagem
parametros de minima de pixels classificados (critério de parada).

entrada

Ordenacéo de As sub-faixas sdo ordenadas a fim de formar a faixa retangular da imagem
sub-faixas classificada a ser armazenada em disco.

Recebimento de Processador recebe sub-faixa enviada pelo processador 0.

sub-faixa

Recebimento de Processador O recebe as sub-faixas classificadas, enviadas pelos outros
sub-faixas processadores.

Sincronizagao do
total de pixels

Soma do numero de pixels modificados durante classificacdo para cada
sub-faixa de cada processador. Este procedimento garante que todos os
processadores (ha mesma iteracdo) interrompam o0 processo quando o
namero total de pixels modificados seja menor ou igual ao definido pelo
usuario.

Troca de linhas
com vizinho(s)

Recebe linhas da borda das sub-faixas dos processadores vizinhos e envia
linhas da borda da sub-faixa a ser classificada. Este processo garante a
classificacdo contextual.

Verificagéo do
término da
imagem

Verifica se todas as faixas da imagem foram lidas e classificadas. Também
verifica porcentagem de pixels classificados. Se for menor ou igual ao
especificado pelo usuario, termina classificacao.
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B.11 DIAGRAMA DE FLUXO DE DADOS PARA CLASSIFICACAO ICM EM

PARALELO
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B.12 DICIONARIQ DE DADOS DO MODELO FUNCIONAL
CLASSIFICACAO ICM EM PARALELO

Processo Descricao

Célculo da Matriz de | Calcula matriz de transformacdo a ser utilizada

Transformacao no célculo da Distancia de Mahalanobis.

Céalculo de beta

Calculo do parametro de atratividade b,
considerando a sub-faixa em questao.

Classificacdo ICM

Executa classificacdo em sub-faixa da imagem
utilizando algoritmo ICM.

Enviar dados

Processador 0 envia dados de treinamento,
obtidos a partir de arquivo gerado no SPRING,
para 0s outros processadores envolvidos na
classificagdo. Também envia limiar fornecido pelo
usuério.

Enviar sub-faixa

Envia sub-faixa classificada da imagem para
processador 0, para ser gravada em disco.

Escrever faixa

Grava em disco, faixa classificada da imagem.
ApoOs gravacao verifica se limite de porcentagem
de pixels modificados foi atingido. Se nao foi, a
classificacao continuara em mais uma iteracao.

Ler Amostras Lé arquivo gerado pelo SPRING com amostras
de treinamento para classificacao.
Ler faixa Lé faixa de imagem, para sub-divisdo e envio aos

respectivos processadores. Este processo se
repete apdés gravacdo de faixa -classificada,
enquanto ndo chegar ao fim da imagem e nao for
atingido o limite minimo de porcentagem de
pixels modificados na classificacao.

Receber dados

Recebe e ordena todas as sub-faixas enviadas
pelos processadores para gravar faixa de
imagem.

Sincronizacédo do total de
pixels modificados

O numero de pixels modificados por cada
processador em cada sub-faixa é somado e
enviado a todos o0s processadores. Este
procedimento garante que todos 0S
processadores (na mesma iteracao) interrompam
0 processo quando o numero total de pixels
modificados seja menor ou igual ao definido pelo
usuério.

Troca de linhas vizinhas

Cada processador recebe linhas da borda das
sub-faixas dos processadores vizinhos e envia
linhas da borda da sub-faixa a ser classificada.
Este processo garante a classificacdo contextual.
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