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ABSTRACT

This thesis describes the tool ImageCutter, which does part of the megaproject
TerraScope. The effected design uses a system middleware for, across the Internet, to
connect a set of computers creating a virtual computer of great coverage, capable to
handle information related to hyperspectral images. The provided information, as well as
the resources of calculation, they can be located physically in diverse sites. These
resources include components both of hardware and of software (gj. Matlab, Java and
final user of applications). The system ImageCutter allows the processing image of
distributed form and realizes the division of images of agreement to the specifications of
the user. Tried the image, this ImageCutter in capacity of: to recover the information, to
gather the new byline and to offer new forms of interpretation to the client. The
architecture of the component ImageCutter and the algorithms used for the design of the

tool will be discussed in the theoretical and methodological foundation of the thesis.



RESUMEN

Esta tesis describe la herramienta ImageCutter, que hace parte del megaproyecto
TerraScope. El disefio efectuado es un sistema middleware que utiliza el Internet, para
conectar un conjunto de computadoras creando una computadora virtual de gran
cobertura, capaz mangiar informacién relacionada con imagenes hiperespectrales. La
informaciéon provista, asi como los recursos de computo, pueden estar localizados
fisicamente en diversos sitios. Estos recursos incluyen componentes tanto de hardware
como de software (g. Matlab, Java y aplicaciones de usuario final). El sistema
ImageCutter permite e procesamiento de imagenes de forma distribuida y rediza la
divisién de imagenes de acuerdo a las especificaciones del usuario. Procesada la imagen,
ImageCutter esta en capacidad de: recuperar la informacién, recolectar la nueva data y
ofrecer a cliente nuevas formas de interpretacion. La arquitectura del componente
ImageCutter y los agoritmos usados para € disefio de la herramienta se discutiran en la

fundamentacion tedrica y metodoldgica de la tesis.
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CAPITULO 1 INTRODUCCION

Uno de los mayores obstéculos en el procesamiento de imagenes hiperespectrales
obtenidas con la utilizacion de sensores remotos, es la carencia de herramientas eficientes
y féciles de utilizar para procesar grandes cantidades de data. Procesar informacién de
manera local requiere de un sistema de comunicaciones rapido y en ocasiones a pesar de
disponer de estas herramientas no siempre es factible realizar e procedimiento, pues
manipular gran cantidad de informacion implica aumentar € tiempo de gecucion y por
tanto elevar e costo computacional. Afortunadamente, la tecnologia de toy ofrece la
posibilidad de crear sistemas capacitados para hacer frente a estos inconvenientes,
aprovechando los recursos de computo que pueden existir en universidades y centros de
investigacion. Por otra parte, la existencia bases de datos con imégenes sin procesar y
dispersas alrededor del mundo ha sido objeto de preocupacion por parte de los

investigadores que trabajan en esta &rea.

Para tratar algunos de estos inconvenientes, el Advance Data Management Group
(ADMG) en la Universidad de Puerto Rico en Mayagliez esta desarrollando € sistema
TerraScope que utiliza la infraestructura del Internet para crear un sistema distribuido
capaz de procesar imégenes de manera rentable. El sistema de TerraScope se basa en
componentes middieware gque acerca en forma virtual gran cantidad de computadoras
localizadas fisica y geogréficamente en distintas partes del mundo para crear una

computadora virtua de gran alcance; capacitada para localizar datos, procesarlos y



ofrecerle a los usuarios una amplia gama de posibilidades que le facilitan realizar

clasificaciones supervisadas a partir de una data preexistente.

El middleware es una infraestructura capacitada para correlacionar en forma
eficiente herramientas software y hardware, mostrando a los usuarios un sistema
homogéneo. Ademas proporciona un método de comunicacion cliente - servidor, o entre
servidores distantes. También puede ofrecer servicios de administracion, seguridad y
manejo de fallas de memoria. Dependiendo del producto, puede proporcionar servicios de
aplicaciones especificas tales como acceso a bases de datos, tratamiento transaccional o
réplica de los datos [1]. El acceso y la integracion de los datos es una de las categorias
mas importantes y representa 60 a 70 % del mercado middleware. Esta herramienta fue
desarrollada para proporcionar acceso universal a las bases de datos de imégenes, de
datos relacionales, jerérquicosy archivos planos. Este tipo de bases de datos middleware

se limita a pasar informacion entre una base de datos y un usuario.

Uno de los componentes principales de TerraScope es el ImageCutter, que tiene
entre sus funciones redlizar la particion de imagenes de la manera requerida por €l
usuario, distribuye la data en los diversos nodos disponibles, procesa la informacion,
recolecta la nueva data, envia los resultados parciades producto de las operaciones
distribuidas y ofrece a usuario en pocos minutos un nuevo producto. ImageCutter fue
desarrollado en Javay utiliza MATLAB pararealizar diferentes procesos de clasificacion
supervisada. ImageCutter también permite a los usuarios crear y someter codigo a través

del Web, invocando bases de datos con imégenes disponibles. Una vez efectuado €



procedimiento € cliente recibira un URL que le notificara e lugar donde se localiza el
resultado. En la préctica, la herramienta ImageCutter estara disponible para todos los
usuarios que requieran del procesamiento y del andlisis de imagenes multiespectrales.
También proporcionara una manera conveniente de compartir datos y resultados a nivel
interdisciplinario y en futuro se proyecta como una herramienta Util en medicina,
geologia, biologia'y quimica. Sistemas similares han sido desarrollados para realizar una
busgueda exhaustiva de imégenes y mostrar vistas particulares de las mismas a usuario,
tal es e caso del proyecto Mocha de la Universidad de Maryland, del Toolbox de

Universidad de Puerto Ricoy € TerraServer creado por Microsoft.

La tesis se organiza de la siguiente manera: en €l capitulo 2 se citan los trabajos
previos relacionados con € temay se hace una breve descripcion del Toolbox que fue la
herramienta usada para comparar los tiempos de procesamiento a nivel loca y los
tiempos usados por ImageCutter. El capitulo 3 describe la arquitectura de los
componentes de ImageCutter y describe su modo de operar. El capitulo 4 establece el
disefio experimental y explica la metodologia usada para € desarrollo del trabgjo. El
capitulo 5 presenta los resultados y la interpretacion de los resultados obtenidos y

finalmente en el capitulo 6 presentan las conclusiones del trabgjo.



CAPITULO 2 TRABAJOSPREVIOS

La percepcion remota es la adquisicion y medicion de informacion del mundo
fisico mediante la deteccion de radiacién, de manera que se pueda identificar y catalogar
la materia observada. Una de las técnicas utilizadas para la deteccion de materiales es la
percepcion hiperespectral. Esta técnica utiliza informacion de distintas bandas de luz para
identificar las propiedades del mundo fisico. Dicha informacion es amacenada en la
memoria de la computadora para ser procesada e interpretada. Implicitamente estas
imégenes a tener gran envergadura ofrecen dificultades para su amacenamiento y

procesamiento.

Las personas nos comunicamos con € mundo exterior a través de los cinco
sentidos. Cada cosa que se percibe se ve limitada a los parametros de percepcion. A
medida que avanza la tecnologia, se han desarrollado nuevos métodos para ampliar las
opciones de percepcion e interpretar de mejor manera € mundo fisico. Con @ paso del
tiempo, se han creado sensores mas potentes que tienen la capacidad de captar
informacion de méas de doscientos largos de ondas distintos, permitiendo asi hacer una

grafica continua del espectro de onda para cada pixel de laimagen.

Las imagenes que surgen de esta técnica se conocen como imagenes
hiperespectrales, y la grafica del espectro se denomina curva espectral. Esta técnica

provee un registro completo de las respuestas de materiales en los distintos largos de

4



ondas en consideracion. Una de las utilidades de la técnica de percepcion hiperespectral
es el estudio de la superficie terrestre. Se pueden obtener imagenes hiperespectrales por
medio aéreo, y comparar las curvas espectrales de la superficie con las curvas de
materiales puros estudiados en laboratorios, y de esta manera identificar materiales en la
superficie terrestre. Pero un problema que surge es que al tratar de aumentar laresolucion
en las imagenes se aumenta la informaciéon a ser almacenada y por tanto se ocupa mas
espacio en la memoria de la computadora; ya que por lo general los datos son
extremadamente grandes. Al respecto, se han identificado dos campos principales de
investigacion. Uno de ellos es la elaboracion de mejores algoritmos y programas para
automatizar la deteccién de materia en las imageres. El otro consiste en buscar la manera
para disminuir €l espacio de almacenamiento de los datos hiperespectrales, sin sacrificar
informacion indispensable para la deteccion de materiales, dentro de este contexto se

encuentra IMAGECUTTER.

2.1 Andlisis de imégenes usando sistemas de bases de datos distribuidas

Por definicion un Sistema de Bases de Datos Distribuidas, son aquellas cuyos
datos se encuentran fisicamente dispersos en varias méquinas, unidas entre si  por
medios de comunicacién que las integra en forma l6gica En esta area se han
desarrollado muchos trabajos de investigacion, uno de ellos es € desarrollado en la
Universidad de los Andes, en la ciudad de Mérida El sistema de telemedicina requiere

del uso de tecnologia en comunicaciones, informatica y experiencia médica [2]. Con este



proyecto es posible realizar € diagnostico de una enfermedad a distancia, mediante la
comunicacion remota entre médicos y especialistas por medio de la videoconferencia [3].
Para la implementacion de sistemas de telemedicina fue necesario  desarrollar
aplicaciones acordes a las necesidades de los usuarios (médicos y especiaistas). En este
sentido se desarrollé un sistema de bases de datos con imégenes que tenian la

particularidad de accederse a€llas en formaremota.

Actuamente estas aplicaciones estan basadas en e concepto de sistemas
distribuidos, dicho sistemas permiten distribuir las actividades en diferentes
computadoras y e€ecutarse concurrentemente para finalmente alcanzar un objetivo
definido [4]. ElI concepto de sistemas distribuidos se extiende a las bases de datos para
conformar los sistemas manejadores de bases de datos distribuidas, las cuales son una
coleccién de datos que pertenecen l6gicamente a mismo sistema pero estén diseminadas
en diferentes sitios de una red de computadoras.[5]. Es posible actualmente desarrollar
todo este tipo de aplicaciones con lenguagjes de ato nivel, orientados al desarrollo de
sistemas abiertos (sistemas con alto nivel de portabilidad), ademés de poder interactuar
con aplicaciones desarrolladas en otros lengugjes, tal es el caso del lengugje Java [6], que
permite a través de la definicion de applets (programas en java gecutables desde un
navegador de internet, por medio de paginas html), la gecucion de una amplia variedad

de aplicaciones en forma remota.



2.2 Organizacion M eteor olégica Mundial (OMM)

Las bases de datos distribuidas de la organizacién meteorolégica del mundo
también hacen su contribucion en esta &rea. El proyecto de OMM, coordinado por €l
Departamento del Reloj del Tiempo del Mundo, se ha desarrollado para proporcionar
acceso a los datos meteorol6gicos, la sede principal de este proyecto se encuentra en

Ginebra, Suiza

Los propdsitos de la OMM son facilitar la cooperacion internacional en el
establecimiento de redes de observaciones meteoroldgicas e hidrologicas y su fin es
promover € intercambio rgpido de informecion. Ademas de estandarizar las
observaciones de este tipo, se encarga de publicar un uniforme con las observaciones 'y
los resultados procesados estadisticamente. También fomenta € uso de la meteorologia
en la aviacion, la agricultura y a otras actividades humanas; promueve la hidrologia

operacional y anima lainvestigacion y € entrenamiento en meteorologia.

2.3 Indices Espaciales

Los indices espaciales para objetos permiten buscar datos répidamente seguin sus
localizaciones en el espacio. Las imageres se Sitlan dentro de una base de datos
facilitando a usuario la busqueda de la imagen de interés. Se sabe que los métodos

tradicionales para la indexacion de direcciones (g. hashing y los B-Trees) no son los



mejores para objetos situados en espacios multidimensionales. Una estructura dinamica
de los indices Ilamada RTree organiza los datos, basados en la localizacion espacial y

proporciona los algoritmos de blsqueda necesaria para encontrar datos y para mantener la

estructura actualizada [7].

2.4 Un protocolo de Internet para Ambientes Virtuales (DWTP)

Esta herramienta es un protocolo de capa que se usa en ambientes virtuales
compartidos en el Internet. Proporciona una arquitectura de red escalable para los
mundos virtuales distribuidos. Hasta hace muy poco tiempo, o mundos virtuales
compartidos estaban limitados a ciertas areas con aplicaciones particulares y a redes de
ata velocidad. Actuamente, estdn disponibles y llegan a una gran cantidad de usuarios
mediante la introduccion de la realidad virtual que modela € habla (VRML) y que se ha

establecido como un estandar para €l intercambio de los mundos 3D en €l internet.

25 TerraServer

Microsoft TerraServer es otro de los productos desarrollados en esta area
Especificamente, es un depdsito de imagenes aéreas, satelitales y topogréficas de latierra,
usando una base de datos SQL (almacén espacial de los datos) disponible via Internet. Es
uno de los ocho més grandes atlas en linea con mas de un Terabyte de imégenes

examinados por €l instituto de geologia de Estados Unidos (USGS). Utiliza los browsers



del Internet SPIN-C2 para proporcionar interfaces del espacio y € texto intuitivos de los
datos de la imagen. Los usuarios no necesitan hardware, ni software especia ni el
conocimiento para "hojear” imégenes. TerraServer describe como e sistema puede
descomponer las imagenes grandes del geo-espacio (que son dificiles de manipular) en
subimagenes que son mas féciles de utilizar. La metadata sobre las imagenes también se
almacena dentro de la base de datos SQL y esta disponible via € Internet. TerraServer
demuestra que la base de datos relacional de fines generales puede mangjar depositos de
imagenes de gran escala, y que un Web-browser puede ser un buen sistema para la

presentacion de las imégenes del geo-espacio.

2.6 Un Sstema Middlewar e de Bases de Datos (MOCHA)

MOCHA [8, 9, 10] es un sistema middleware para integrar bases de datos
heterogéneas. Se disefié para interconectar fuentes de datos distribuidos sobre una red de
computadoras. Estos sistemas siguen tipicamente una arquitectura centrada alrededor de
un servidor que integra los datos. Este servidor provee aplicaciones de cliente con una
vision uniforme y un mecanismo para tener acceso a los datos disponibles en cada fuente.
Una vista uniforme de los datos es hecha por la imposicion de un modelo globa de la
informaciéon loca usado por cada fuente. MOCHA esta disefiada para trabgjar en
ambientes de gran area'y se basa en la idea de que las funciones definidas por € usuario
se deben mover a sitios remotos por € sistema middleware. Esto se observa en €l codigo
compilado de Java que envia los tipos y las funciones de datos avanzados a los

instrumentos que se utilizaran en fuentes algjadas de los datos [11, 12].
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Figura 1: Arquitectura de Mocha
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2.7 Herramienta - Toolbox Desarrollada en M atlab

Como parte de este proyecto se utilizd un Toolbox desarrollado en Matlab en la
Universidad de Puerto Rico para hacer clasificacion supervisada, clasificacion no
supervisada y reduccion de la dimensionalidad de imagenes multiespectrales adquiridas
de diversos sensores disponibles en el momento. Este Toolbox se puede gecutar desde
cualquier computadora con UNIX, Windows y Macintosh quienes deben tener un
ambiente de Matlab instalado [13]. Antes de hacer |a descripcién del Toolbox usado en
percepcion remota, se dan algunos conceptos basicos importantes para una mayor

comprension del mismo.
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2.7.1 Sensores Remotos

Percepcion remota es la adquisicion y medicion de informacion acerca del mundo
fisco mediante la deteccion de radiacion y particulas, de manera que € usuario pueda
identificar y catalogar los objetos observados. Dicha informacion se analiza a través de

imégenes.

Una informacién espectral de una escena puede ser representada por una imagen
espectral, donde cada "pixel" tiene las coordenadas espaciales x, y ademés de la
coordenada espectral L, que representa la radianza de un albo en € intervalo de longitud

de onda de una banda espectral.

2.7.2 Reconocimiento de Patrones

Eslaciencia -y arte- de encontrar patrones en los datos, que pueden ser extraidos

através de clasificacion.

2.7.3 Entrenamiento (Training)

Es el proceso de definir los criterios por los cuales esos patrones son reconocidos.
En un training supervisado el proceso es controlado por el usuario, que selecciona grupos
de pixeles que representan patrones o figuras de distintos tipos de coberturas que

reconoce o que puede identificar con la ayuda de otros elementos tales como fotos aéreas
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0 datos de campo. El conocimiento de los datos, y de las clases deseadas, es requerido en
este caso antes de la clasificacion. Por la identificacion de patrones, € usuario puede
entrenar (train) a la computadora para identificar posteriormente grupos de pixeles con

las mismas caracteristicas que las definidas.

2.7.4 Firmas (Signatur es)

El resultado del training es un set de firmas (Signatures) que define una muestra
de entrenamiento o cluster. Cada firma corresponde a una clase, y es usada junto con una
regla de decision para asignar |os pixeles presentes en el archivo imagen aunaclase. Las

firmas pueden ser paramétricas 0 no parameétricas.

Una firma paramétrica esta basada en los pardmetros estadisticos (g: media,
matriz de covarianza) de los pixeles del cluster. Una firma no paramétrica, en cambio, se
basa en objetos discretos (poligonos o rectangulos) que se definen en una figura del

espacio de laimagen.

2.7.5 Imagenes Hiperespectrales

Con € paso dd tiempo, se han creado sensores mas elaborados que tienen la
capacidad de captar informacion de més de doscientos largos de ondas distintos,
permitiendo asi hacer una gréfica continua del espectro de onda para cada pixel de la

imagen. Las imégenes que surgen de esta técnica se les conoce como imégenes
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hiperespectrales, y la grafica del espectro se le conoce como curva espectral. Esta técnica
provee un registro completo de las respuestas de materiales en los distintos largos de

ondas en consideracion.

2.7.6 Clasificacion

Clasificadores Paramétricos: Maximum Likelihood, Fuzzy Maximum Likelihood,
Euclidean distance, Fuzzy Euclidean distance, Fisher's to linear discriminant,
Mahalanobis distance and angle detection.

Clasificadores No Paramétricos: Clasificador KNN

Una clasificacion es € proceso de extraccion de la informacion en las iméagenes
para reconocer patrones y objetos homogeéneos. Los métodos de clasificacion se utilizan
para examinar las &reas de la superficie terrestre que exhiben un significado igual en

imagenes digitales.

2.7.7 Reglas de clasificacion Paramétricas

Cada pixel es clasificado en funcién de representaciones estadisticas.

a)- Distancia minima: También Ilamada distancia espectral, calcula la distancia

espectral de cada pixel con lamedia de cada firma. Cada pixel es asignado ala clase cuya
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media espectral es més cercana a valor del pixel. Las ventajas son gque no quedan pixeles
sin clasificar y que es un método répido. Las desventgas, que pixeles espectramente
lgjos de cualquier firma son asignados de todas formas a alguna clase. Tampoco
considera la variabilidad en las clases, con lo cual se pueden clasificar incorrectamente ya
sea sobreclasificando (en agua por e€emplo en donde hay poca variacion) o

subclasificando (en zonas urbanas, en donde hay ata variabilidad).

b)-Distancia de Mahalanobis Es similar a anterior, solo que también utiliza la
matriz de covarianza en la ecuacion. La ventgja es que toma en cuenta la variabilidad de
las clases. Es més Util que la distancia minima en casos en donde |os criterios estadisticos
deben tenerse en cuenta pero en donde los factores de peso (disponible con Maximum
Likelihood) no son necesarios. La desventgja es que tiende a sobreclasificar las firmas
con valores grandes en la matriz de cavarianza (s hay una gran dispersion de los pixeles
en un cluster entonces la matriz de covarianza de esa firma contendra valores grandes.
Como es un método paramétrico, depende duramente de de una distribucion normal de

los datos en cada banda.

c)-Maximum Likelihood: Esta basado en la probabilidad de que un pixel
pertenezca a una dada clase. La ecuacion basica asume que esta probabilidad es igual
para todas las clases y que las bandas de entrada tienen distribuciones normales. Si este
no es el caso, tal vez se pueden obtener meores resultados con e método de
paraelepipedo o de minima distancia, o corriendo una primera pasada de clasificacién

con e paraéelepipedo como criterio de clasificacion, previo a uso de Maximum
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Likelihood. Como ventgja tiene que es el mas preciso de los clasificadores (si las
muestras tienen una distribucion normal) ya que considera la mayoria de las variables. La
desventgja es que es més lento de los métodos y que a igua que € anterior depende
duramente de una distribucion norma de los datos. También tiende a sobreclasificar

firmar con valores grandes en la matriz de covarianza

2.7.8 Ecuaciones Usadas

Las ecuaciones usadas para € desarrollo de cada uno de los agoritmos de bs

siete Clasificadores son:

2.7.8.1 Distancia Euclidiana (Euclidean Distance)

En este clasificador, toda la informacion est4 en valores esperados y no tiene

matriz de covarianza. El limite de decision es siempre linear.

g,00)=-(X- M) (X~ M,)

2.7.8.2 Discriminante Lineal deFisher’s y Mahalanobis

g,(X)=-(X- M)Ta (X-M)
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2.7.8.3 Maximum Likeihood

Méxima probabilidad (Maximum Likelihood) es e méodo de clasificacion

supervisada mas comuin y usada con imagenes multiespectrales en sensores remotos.

gi(X):- %Inlé i |-%(X- Mi)Té- i_l(x' M)

2.8 Ventana Principal del Toolbox

Lafigura 2 muestra la ventana principal de este Toolbox. Esta ventana posee en
su parte superior, una barra de herramientas que permite la interaccion de los usuarios
con la herramienta, permite entre otras cosas. cargar la imagen en diferentes formatos y
seleccionar € tipo de proceso arealizar. Este Toolbox esta desarrollado en su totalidad en
Matlab y permite hacer procesos de clasificacion supervisada, no supervisaday reduccion
de la dimensionalidad; técnica que es usada para reducir € nimero de bandas de una
imagen, mediante un analisis de tipo estadistico de tal manera que €l nimero de bandas
en las que queda reducida la imagen pueden reflgjar |las caracteristicas principales de la
imagen [14, 15y 16]. Cuando las imégenes son demasiado grandes, éstas no pueden ser
cargadas por Matlab en los equipos que se describen en la metodologia de este trabgjo.
Unaimagen en estos casos puede considerarse grande cuando su tamafio fisico supera los

60 MB.
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Figura 2: Ventana Principal

Para realizar un proceso de clasificacion supervisada con € Toolbox, se carga
primero la imagen en uno de los formatos que provee la herramienta, después se

selecciona €l tipo de proceso arealizar y finalmente se gjecuta el proceso.

La figura 3 es € resultado de un proceso de clasificacion supervisada con esta
herramienta, utilizando para esto ocho clases y una iméagen en 20 bandas, 145 filas, 145

columnas; esta imagen fue tomada con el sensor Aviris.
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Figura 3: Mapa de Clasificacion

La figura 4 ilustra la secuencia de los pasos que € cliente debe seguir para
gjecutar operaciones de clasificacion supervisada. Cada una de estas acciones se incluye

en el menu principa del Toolbox.

Un proceso similar se sigue para gjecutar clasificacion no supervisada, excepto el

entrenamiento del algoritmo.



Select data
Of Training

To train algorithm
(To consider parameiers)

Figura 4: Flujo de Clasificacion
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CAPITULO 3 ARQUITECTURA DE IMAGECUTTER

Esta seccion presenta la arquitectura general de ImageCutter y la discusion del

modo operaciona.

3.1 Arquitectura de I mageCutter

Lafigura 5 muestra un esquema general del modo operacional del sistema. Ilustra
los posibles caminos que seguirdn los requerimientos iniciados del 1ado del cliente, con

respecto alas imégenes a procesar, al procesamiento y a los resultados finales.

CLUSTER

n ze
Frocessing

ImageCutter

TERRASCOPE TITEr

Figura 5. Esquema general del Sistema
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Dado un cliente (ver seccién de Toolbox [13]), este se comunica con €l
componente de ImageCutter. Este mecanismo de comunicacion se basa en los servlets de
Java [17], y permite €l envio de la informacién, tales como requerimientos y parametros
de las imégenes. El servlet correspondiente en e lado de ImageCutter analiza estos
requerimientos y envia una orden a los diversos nodos de modo que en este se gecute la
accion requerida por € usuario. Una vez que el proceso finaliza, los resultados son

devueltos a usuario usando & mismo servlet.

3.2Modelo general del Sistema

HOST 1
Image Processing
— Weh Sever
Client
i._ J—
Image Resuki
Data Mill Data Kill

Java ‘_\

HOST 2 HOST 3

Figura 6: Modelo general del Sistema
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La figura 6 muestra una vista més detallada de la interaccion entre un cliente y €
componente de ImageCutter. También ilustra la interaccion del ImageCutter con diversos

stiosen € sistema de TerraScope.

La imagen es recibida por € ImageCutter, que analiza y determina la operacion
para gjecutarse. El ImageCutter entonces identificara los sitios que pueden ayudar en €l
proceso de cada imagen. Cada uno de estos sitios se [lama un DataMill. Se asume que
Matlab esta funcionado en cada DataMill. Este Matlab es puesto en gjecucién a través de
una llamada desde Java Que funciona en el DataMill) que acepta los comandos del
ImageCutter para que procese eficientemente una imagen dada; el ImageCutter rompera
la imagen en pedazos mas pequefios, y envia cada pedazo a un DataMill diferente.
Ademas, les enviara cuaquier codigo requerido (Matlab o Java) que sea necesario para

procesar cada imagen.

La comunicacion entre e ImageCutter y un DataMill se pone en gecucion a
través de Sockets [18]. Una vez que cada DataMill termine su operacion, enviara los
fragmentos procesados de la imagen de nuevo a Web-Server; en este sitio es donde se

recongtruira la nueva imagen

Finamente, desde € Web-Server y a través de una conexion HTTP, se envia al

cliente laimagen resultado o una URL que indica la ubicacion de esta.
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Figura 7: Procesamiento de unaimagen con ImageCutter

Como El ImageCuitter utiliza Sockets para comunicar los diferentes programas (en
este caso Javay Matlab), crea un Thread por cada pedazo de imégen; por este mecanismo
envia a cada nodo € correspondiente pedazo de imagen. En cada uno de estos nodos
(Data Mill) un servlet invoca Matlab que es el encargado de gecutar € codigo que hace
el proceso que el usuario elige. Una vez cada Data Mill termina su proceso devuelve el
pedazo de imagen procesada a Web Server. Cuando el Web Server termina de recibir
todos |os pedazos de imagen procesados, |os reconstruye (en Matlab) y procede a cambiar
el formato de laimagen de Matlab a JPEG. Una vez ImageCutter cambia el formato de la

imagen, procede a mostrar €l resultado final a cliente.
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3.3 Alcance de | mageCutter

Son muchos bs procesos que se pueden hacer con imégenes multiespectrales:
Filtros, reduccion de la dimensionaidad, clasificacion no paramétrica, clasificacion
paramétrica, etc. Existen varias reglas de la clasificacion de imagenes. No paramétrica,

paramétrica, pixeles no clasificados y traslapo de clases.

I mageCutter esta desarrollado para trabgjar con imagenes multiespectrales que

aplican clasificacion paramétrica.

3.4 Procesos que g ecuta | mageCutter

ImageCutter fue disefiado para eecutar siete procesos de clasificacion

supervisada, estos son:

Maximum Likelihood

Fuzzy Maximum Likelihood (Maximum Likelihood)
Euclidean distance (Minimum Distance)

Fuzzy Euclidean distance (Minimum Distance)
Fisher's to linear discriminant (Mahalanobis Distance)
Distancia Mahalanobis

Angle detection (Minimum Distance)
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3.5 Softwar e que compone | mageCutter

La estructura de ImageCutter desde e punto de vista del Software que lo

compone, se muestra en lafigura 8.

CLIENT !

*

RequestHandlerServlet *

i

Image Cuter 4

m—  _—

NodeClient * — — -# ImageRecon #

MNode Server g -—— MatlahRun ¥

Final Result

Figura 8: Estructura del Software de ImageCutter
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A continuacién se hace una breve Descripcion de cada una de las clases que se

muestran en los rectangul os de la figura anterior enumerados en |a parte superior derecha:

CLIENT: Es € usuario propiamente dicho y es quien abre € sistema.

RequestHandlerServiet: Este Servlet toma e Requerimiento del Cliente y lo
procesa.

I mageCutter: Busca la imagen en las bases de datos, teniendo en cuentas los
requerimientos del Cliente, una vez encuentra la data, corta la imagen en tantos pedazos
como nodos activos se encuentren en el sistema. Los formatos de las imagenes deben ser:

JPG, GIF, TIFy MAT.

NodeClient: Este Servlet envia a los nodos un pedazo de la imagen que fue

cortada con & Servlet anterior y llama el Servlet ImageRecon.

I mageRecon: Este Servlet se encarga de reconstruir laimagen.
NodeServer: Es € nodo. Este Servlet toma e pedazo de imagen que le fue

entregado, llama & Servlet MatlabRun.

MatlabRun: Ejecuta el respectivo cddigo con la imagen recibida que le fue
entregada.

FinalResult: Es € resultado final que se le entrega a Cliente.
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3.6 Pantallas de | mageCutter

ImageCutter es una herramienta creada usando todas las técnicas de usabilidad y
la interaccion Humano-Computadoras que facilita el manegjo de esta alos usuarios. Las
pantallas aparecen mas adelante, describen e uso y manejo de la herramienta por parte de

|os usuarios.

3.6.1 Ventana Principal

ﬂll‘lj_anJ eCutier

OPE

No Image Display, please
load one

Figura 9: Ventana Principal de ImageCutter
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Para accesar ImageCutter y ver la pantalla de la figura 9, los usuarios deben
gecutar e servlet mainServiet desde SUN-ONE Studio o desde el Web Browser:

http://localhost:8081/ T errascope/| ndex. sp.

En & menu de barras en la parte superior de esta pantalla se encuentran dos

opciones:

1) File Permite cargar iméagenes en varios formatos diferentes (JPEG, TIF y MAT)

2) Classification: esta opcién permite hacer clasificacion supervisada de imégenes, para
lo cual la herramienta le permite a los usuarios escoger € tipo de clasificador que quiere
aplicar a su imagen; esta informacion se le muestra a los usuarios en la parte derecha de

esta pantalla.

Adicionalmente |la herramienta permite a |0s usuarios crear sus propias muestras
de entrenamiento, esto se hace con la ayuda de un applet que facilita e movimiento a
través de la imagen usando @ “mouse” y los “scroll bar”. Para crear las muestras de
entrenamiento, los usuarios solo deben marcar con la ayuda del “mouse’ la cantidad de
muestras por clase, éstas se deben guardar antes de marcar la siguiente muestra, y asi

sucesivamente para cada una de | as clases que determinaran la clasificacion.
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3.6.2 Pantalla para cargar laimagen

) =S - RPN T el — 3-g =

Mmmmmmw-

rrrrr

Figura 10: Pantalla para comenzar con ImageCutter

Esta ventana permite a los usuarios cargar las imagines, brindando la posibilidad
de escoger € tipo de formato de la imagen Este formato es aguel en e que laimagen fue
amacenada (MAT, JPEG, TIF). Estas imagines son cargadas desde un Web-Browser y
permite también almacenar |os resultados con € fin de aumentar el repositorio de la base

de datos.

3.6.3 Procesos I niciales

Antes de comenzar cualquier proceso con una iméagen, se deben activar los nodos

en el sistema, esta cantidad depende del nimero de maquinas que conforman e Cluster,
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por lo tanto en ningin caso este nimero podrd ser mayor que la cantidad de
computadoras (procesadores) en €l Cluster. ImageCutter se puede gjecutar de dos formas:

Localy Distribuido.

Proceso L ocal: Para este proceso se abre un Web-Browser igual al descrito en la

seccidon 3.6.1 (http://localhost:8081/Terrascope/Index.jsp) y desde esta Unica néquina,

que seria el locahost, se hace todo € proceso con laimagen.

Proceso Distribuido: Para gecutar ImageCutter de forma distribuida se debe
hacer 1o siguiente: Activar los nodos en e sistema, para esto se crean los Thread
gjecutando € comando que se muestra en lafigura 11, donde nodeServer es el Serviet que
creae nodoy 8081 es el nuimero del puerto en el cual queda activo el Thread. El niUmero
de nodos activos en € sistema debe ser menor que la cantidad de maquinas que

conforman el Cluster. Uno de estos nodos se comportaria como servidor.

DO 2 d.exe -|0jx

C:\Documents and Settings>java nodeServer BBB1_

Figura 11: Comando para abrir un nodo

Es importante recordar que Matlab debe estar instalado tanto en € nodo servidor

como en |os nodos de proceso.
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3.6.4 Pantalla de ImageCutter con imagen car gada

Ilmlalgjw@mmw-

Figura 12: Vista de una iméagen cargada con ImageCutter

La pantalla anterior muestra una imagen cargada por |mageCutter. En este caso se
abre una sesion Matlab que gecuta el proceso de cargar la imagen seleccionada (s la
imagen esta en formato Matlab). Posteriormente se carga un archivo con las muestras de
entrenamiento correspondientes a dicha imagen; este archivo también debe estar en
formato Matlab; una vez terminado este proceso, ImageCutter verifica la cantidad de

nodos activos y divide laimagen en esta misma cantidad.
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3.6.5 Pantalla para g ecutar proceso seleccionado

ImageGuiter

TER R ASCEHFFE

Figura 13: Ejecuta proceso de clasificacion seleccionado

Esta pantalla permite a los usuarios, escoger uno de los siete procesos de
clasificacion supervisada que povee ImageCutter. En este caso, la herramienta envia
cada pedazo de imagen a un de nodo diferente y en estos sitios gjecuta un Servlet [lamado

MatlabRun, que es el encargado de redlizar € proceso de clasificacion seleccionado.
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3.6.6 Pantalla con resultado final

Tiempo de dividir laiméagen

‘ Imagen clasificada Tiempo total de proceso

Figura 14: Mapa de Clasificacion, resultado final

Esta pantalla muestra e resultado final obtenido aplicando € clasificador
escogido por e usuario. Los tiempos que se indican en la figuran 14, estdn dados en mili
segundos y corresponden en la parte superior, a tiempo de dividir toda la imagen en
tantas partes como nodos activos hay en € sistema y en la parte media-derecha de esta

pantalla el tiempo total empleado por ImageCutter en todo el proceso.



CAPITULO4 MATERIALESY METODOS

Este proyecto fue realizado con la colaboracion del grupo ADM en la Universidad
de Puerto Rico, recinto Universitario de Mayagiez y CenSSIS (Center Subsurface
Sensing and Imaging Systems), como un mecanismo para compartir recursos y
conocimientos entre las instituciones académicas que conforman €l proyecto CenSSIS:
Universidades de Puerto Rico, Northeastern, Boston y € Ingtituto Politécnico
Rensselaer. El objetivo principal del proyecto CenSSIS es procesar y andizar imagenes
de la superficie de la tierra, informacion oceanografica, imagines biomédicas y otro tipo
de imégenes que cada uno de estos ingtitutos educativos ha obtenido de satélites como:
Modis, RadarSat, Aviris y camaras multiespectrales. Mucha de esta informacion se
encuentra en cintas magnéticas y de forma aidada. Debido a que actuamente existe muy
poca oportunidad de intercambio de este tipo de data de una forma automética entre las
instituciones que conforman CenSSIS; es a partir de estas necesidades, que se plantea, la
necesidad de crear el proyecto TerraScope, que sera una de las soluciones que permitan €
intercambio y e proceso de imégenes entre la comunidad de CenSSIS 'y de todas aquellas

instituciones que quieran compartir estay su propiainformacion.

4.1 Diseilo Experimental

La figura 15 muestra e disefio experimental seguido durante el desarrollo de este

trabgjo; este disefio consiste principa mente de la elaboracion de un codigo fuente en Java

34
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y Matlab con € fin de redlizar clasificacion supervisada de imégenes multiespectrales,
partiendo de esta idea como meta principal, se creé ImageCutter, que divide las iméagenes
de acuerdo a nimero de nodos activos en € sistema, y envia estos pedazos de imagen y
codigo Matlab a los nodos de procesos con e proposito de redizar clasificacion

supervisada de forma distribuida, para mejorar €l Performance en el sistema.

Experimental Design .
' | Forto do
Suwpervised Classification
From

Hyperspeciral Images

Itwas created

f

- ImageCutter
“mﬂt
y 4
- Sond .
~ Todivide Image = =P  ActiveNodes

For

To increase Performance

Figura 15: Esquema del disefio experimental
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4.2 Metodologia

La metodologia empleada durante € desarrollo de la tesis tiene dos partes. La
primera parte para € desarrollo del software de ImageCutter que consistio bésicamente

de los siguientes pasos:

a). Determinar y adecuar las maguinas a utilizar para el desarrollo de las pruebas,
la descripcion del equipo utilizado es € siguiente:

Ocho PC-DELL, Ram 10GB, Disco Duro de 60GB, Procesador Pentium 4 de
2.4GHz, OS Windows XP.

Una HP, Ram 512MB, Disco Duro de 60 GB, Procesador Pentium 4 de 2.4 GHz,
OS Windows 2000.

Unared de comunicacion TCP/IP de 100Mb/s.
b). Instalar €l software necesario para € desarrollo del cédigo de ImageCutter en

dos de las ocho PC-DELL:

J-Builder 9
MySQL 1.4
Sun ONE Studio 4 EC

Java:

El ImageCuitter esta desarrollado en Java Version 1.4.1 01 usando Servlets, que
se giecutan en e servidor y no presentan ningun tipo de interfaz gréfica puesto

gue estan totalmente controlados por un servicio de red que puede ser un servidor
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Web. La decision de hacer ImageCutter con Servlets esta basada en los siguientes

criterios:

La plataforma de desarrollo es independiente de la plataforma en la que se este
gecutando. Otras soluciones como ISAPI o NSAPI son dependientes de la
plataforma y de los servidores donde se gecuta haciendo muy costoso una
migracion en la plataforma de g ecucion.

Ejecucion multithread. Cada una de las peticiones sobre € servlet creard una
instancia que se gecutara de manera independiente. A no ser de que le
indiquemos lo contrario. El servlet permanece cargado en memoria por lo que
atiende rgpidamente |as peticiones.

Un servlet puede llamar a otro servlet, incluso a métodos de otros servlets. Esto
nos permite que un serviet realice balanceado de carga entre diferentes servlets.
Ademés, desde un servlet, podemos redirigir una peticion sobre otro servlet (en la
misma maguina 0 en una maguina remota).

Conexion a Bases de Datos. A través de los servlets podemos establecer
conexiones a diferentes tipos de bases de datos. Esta caracteristica acopla perfecta
a los servlets dentro de una arquitectura cliente/servidor en 3 capas (cliente -
servidor - datos).

Recursos compartidos entre usuarios. Los servlets pueden definir estructuras o
infformacién que va a ser compartida por diferentes usuarios que utilicen e

servlet.

Matlab Release 13 con los siguientes Tool boxes:



= Simulink Versions.0
» DSP Blockset Version5.0
= DataAcquisition Toolbox Version 2.2
= Image Processing Toolbox Version 3.2
= Instrument Control Toolbox Version 1.2
= MATLAB Compiler Version3.0
= Optimization Toolbox Version2.2

=  SB2SL (converts System Build to Simu..Version 2.5

= Signa Processing Toolbox Versiéon 6.0
= Statistics Toolbox Version4.0

(R13)
(R13)
(R13)
(R13)
(R13)
(R13)
(R13)
(R13)
(R13)
(R13)
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La segunda parte de esta metodol ogia tiene que ver con las pruebas realizadas a la

herramienta ImageCutter. Es importante aclarar que se hacen dos tipos de pruebas, unas

realizadas con e Toolbox (este Toolbox, es € que se describe en e capitulo 2 y no se

desarrolla 0 no es parte de esta tesis, se toma solo como punto de referencia y de

comparacion) y las pruebas que se realizan con ImageCutter. EI Toolbox funciona

unicamente de forma local. El procedimiento seguido paralas pruebas es €l siguiente:

a). Se clasifica cada una de las imégenes con e Toolbox y se toman los tiempos

de procesamiento, estos datos se guardan en unatabla

b). Se clasifican las imégenes utilizando ImageCutter con dos, cuatro, seisy ocho

nodos, los datos se guardan en unatabla.

c). Comparar los resultados obtenidos con € Toolbox y con ImageCutter.



CAPITULO5 DISCUSIONY RESULTADOS

Como se discutio previamente, ImageCutter procesa imagenes en forma
distribuida, mediante la division de una tarea en varias subtareas que son gecutadas en
diferentes nodos de proceso. Al trabgjar una imagen en forma distribuida se pretende
disminuir el tiempo de gjecucion y se espera que éste sea proporciona ala cantidad de
recursos computacional es empleados para su procesamiento. Para comparar la eficiencia
de ImageCutter respecto a Toolbox se midieron los tiempos de procesamiento usando los
siete clasificadores paramétricos y adicionamente se realiz6 el proceso con 2, 4,6y 8

nodos, respectivamente.

5.1 Resultados

Los Resultados obtenidos en este trabajo estan basados en varias imagenes
multiespectrales en formato Matlab. En la tabla 1 se da una lista de los atributos de las

imégenes usadas en las pruebas.

Tabla 1: Caracteristicas de las imagines usadas en |as pruebas

MATLAB DISK
Tamafio Bytes Tamafio
Imdgen Filas Columnas Bandas (BXxRxC) (Double) (bytes)
Indiana 145 145 20 20x21025 3,364,000 3,366,912
Anasco?2 409 565 7 7x231085 12,940,760 1,622,016
Kennedy 397 268 60 60x106396 51,070,080 51,200,000

39



40

Es importante tener en cuenta que €l tamario fisico de las imégenes en € disco,
son diferentes a los tamafios empleados por Matlab en el momento de cargarlas; esto se
debe principamente a que Matlab por defecto carga todas las imagenes en doble
precision (64 bits). Adicionalmente se debe considerar la resolucion espacial, ya que esta
directamente relacionada con los tiempos de procesamiento; por gjemplo: la imagen de
Indiana ocupa un espacio de 3,366,912 bytes en disco y la imagen de Anasco ocupa un
espacio de 1,622,016 bytes, sin embargo esta misma imagen ocupa 12,940,760 bytes
cuando es cargada por Matlab, debido a la resoluciéon espacial (nimero de filas y

columnas) de Anasco es mucho mayor que en laimagen de Indiana.

En las tablas 2, 3 y 4, la columna identificada como LOCAL, corresponde al
tiempo de procesamiento con el Toolbox (un nodo); las columnas marcadas como Ef son
la eficiencia de ImageCutter con dos, cuatro, seis y ocho nodos, comparados con los
resultados locales obtenidos del Toolbox; y la informacion central corresponde a los
tiempos totales que tarda ImageCutter para: 1) dividir laimagen; 2) enviar cada pedazo
de imagen a los nodos de proceso; 3) invocar Matlab y clasificar cada pedazo de imagen
en los nodos de proceso; 4) devolver los pedazos de imagen clasificados a nodo servidor

y 5) reconstruir la imagen y mostrar resultados.

5.1.1 Resultados con laimagen de Indiana

La tabla 2 muestra los tiempos de proceso local, con dos, cuatro, seis y ocho

nodos, estos tiempos estan dados en segundos y corresponde a tiempo total de proceso.
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Tabla 2. Tiempo de procesamiento de Indiana con 1, 2, 4, 6 y 8 nodos

2 4 6 8
Indiana Local Nodos Nodos Nodos Nodos Ef2 Ef4 Ef6 Ef8

Clasif. (seg) (seg) (seg)  (seg) (seg) (%) (%) (%) (%)

ML 62.19 13.01 1351 13.74 13.73 79.08 7828 7791 77.92
FML 66.99 12.75 13.15 13.23 13.97 80.97 80.37 80.25 79.15
ED 29.21 12.66 12.78 13.30 1484 56.66 56.25 54.47 49.20
FED 30.56 12.63 12.76 13.11 1460 5867 5825 5710 5223
FLD 51.91 12.89 12.95 13.02 13.50 7517 75.05 74.92 73.99
MD 53.64 12.74 13.07 13.49 1355 76.25 75.63 74.85 74.74
AD 36.80 12.53 12.55 13.32 13.90 6595 6590 63.80 62.23

Los tiempos parciales de envio, recibo, particion y clasificacion se encuentran en
el apéndice B. El tiempo de clasificacion se refiere a tiempo que tarda € algoritmo para

clasificar un pedazo de laimagen en uno de los nodos.

Como se puede observar, los porcentajes de eficiencia para 2, 4, 6 y 8 nodos son
similares entre s para cada uno de los clasificadores, sin embargo cuando el nimero de
nodos aumenta, la eficiencia tiende a disminuir lentamente, pero para efectos del proceso
esta diferencia no es significativa. También se observa que en todos los casos, la
eficiencia obtenida con ImageCutter esta por encima del 56%, con respecto a los
resultados obtenidos con e Toolbox. Los tiempos parciales de enviar, recibir, partir,

reconstruir y clasificar se encuentran en lastablas B-1, B-2 y B-3 del apéndice.
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Tiempo deprocesamiento de Indiana

80.00 1
70.00
60.00

OLocal

50.00 A 2Nodes

Time (sec)

40.00 A 04 Nodes
30.00 - 06 Nodes
20.00 A @ 8 Nodes

10.00 4

0.00 +
ML FML ED FED FLD MD AD
Classifiers

Figura 16. Comportamiento del proceso de Indianaconl, 2, 4, 6 y 8 nodos

La figura 16 muestra & comportamiento general del Toolbox e ImageCuitter; se
observa una gran diferencia entre los tiempos obtenidos con las dos herramiertas; en
todos los casos, éstos se encuentran por debagjo de los 15 segundos utilizando

ImageCutter, mientras que para e Toolbox, los tiempos oscilan entre los 30 y 70

segundos.

En la figura 17 se muestra el comportamiento del tiempo de procesamiento
empleado por ImageCutter con 2, 4, 6 y 8 nodos, se puede observar que para todos |los
clasificadores €l tiempo de proceso total se encuentra por debgjo de los 15 segundos 'y €
mejor comportamiento es e que se obtuvo con dos procesadores, esto se debe
principamente a que la imagen utilizada en esta prueba es muy pequefia y cuando se
utilizan ocho nodos se incurre en un mayor overhead generado en la division, envio y

proceso de clasificacion de laimagen.



Tiempo de Procesamiento con Indiana
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Figura 17: Detalle del comportamiento de Indianacon2, 4, 6 y 8 nodos

5.1.2 Resultados con la I magen Anasco

Tabla 3. Tiempo de procesamiento de Anasco con 1, 2, 4, 6 y 8 nodos

Anasco Local ilodos ilodos ﬁlodos zodos Ef2 Ef4 Ef6 Ef8
Clasif. (seg) (seg) (seg)  (seg)  (seg) ) ) ) (%)
ML 435.67 19.36 15.83 22.65 16.74 9556 96.37 94.80 96.16
FML 467.67 25.00 16.74 15.46 1723 9465 9642 96.69 96.32
ED 309.33 15.79 15.16 14.62 16.03 9490 95.10 95.27 94.82
FED 312.00 15.81 15.21 14.49 16.67 94.93 95.13 9536 94.66
FLD 403.33 18.53 16.70 14.70 1648 9541 9586 96.36 95.91
MD 402.33 17.18 16.22 15.10 16.43 95.73 9597 96.25 95.92
AD 394.67 17.49 16.44 21.22 16.25 9557 95.83 94.62 95.88
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Esta imégen es fisicamente més pequefia que la imégen de Indiana, pero €l
proceso de clasificacion requiere un mayor costo computacional, debido a su resolucion
espacial. La Tabla 3 muestra los resultados obtenidos con el Toolbox (un nodo o proceso

local) y con ImageCuitter, con 2, 4, 6 y 8 nodos.

Los resultados de los tiempos obtenidos para cada uno de estos procesos se

encuentran en las tablas B-4, B-5y B-6 del apéndice.

Lafigura 18 muestra el comportamiento de ImageCutter y el Toolbox, se observa
que para todos los clasificadores los tiempos que se obtuvieron con ImageCutter estan

por debajo de los 25 segundos, con e Toolbox, se encuentran por encima de de los 300

segundos..
Processing time for Image Anasco
500.00 -
450.00 { _ [
400.00 - m M -
350.00 - dLocal
'S’ 300.00 - i ] m2Nodes
;m; 250.00 - 04 Nodes
E 200.00 A 06 Nodes
150.00 A m 8 Nodes
100.00 -
50.00 -
0.00 HiTm [inm lerm Uere Do Deos Vecie

ML FML ED FED FLD MD AD

Classifiers

Figura 18: Comportamiento del proceso de Anasco con 1, 2, 4, 6 y 8 nodos
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Un aspecto importante observado con esta imagen es la eficiencia obtenida con
ImageCutter, esta se encuentra por encima del 90% para todos los Clasificadores; sin
embargo no se observo un patrén de comportamiento en los diferentes clasificadores (ver
figura 19); se observa por gemplo que para los clasificadores de Euclidean Distance
(ED) y Fuzzy Euclidean Distance (FED), se obtuvieron los menores tiempos, esto se debe
fundamentalmente a que en las ecuaciones de estos clasificadores no se emplean las
matrices de covarianza. También se observé que para todos los clasificadores e mayor
tiempo obtenido, fue € realizado con dos procesadores y se podria pensar que el mejor de
los tiempos es el que se obtuvo con 4 y 6 procesadores, sin embargo y a pesar de los
mismos resultados, no se puede afirmar de forma clara una cantidad de procesadores con

respecto a mejor rendimiento de la herramienta.

Tiempo de Procesamiento con Anasco

30.00 7

25.00 A

20.00 A

§ @ 2Nodos
(\:’ u ] _ u — — - 4 Nodos
S 15.00 -

= 06 Nodos
(0]

= 10.00 08 Nodos

5.00 A

0.00 + . . : : : , L1
ML FML ED FED  FLD MD AD

Clasificadores

Figura 19: Detale del comportamiento de Anasco con 2, 4, 6 'y 8 nodos



5.1.3 Resultados con la Imagen K ennedy
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Esta es la imagen de mayor Tamafio usada en las pruebas, sus dimensiones

originales son 397 filas, 8 columnas y 204 bandas; es importante recalcar que esta

imagen con toda su dimensionalidad no puede ser cargada por € Toolbox en una

maguina como la que se describe en la Metodol ogia de este trabajo, al intentar hacer este

proceso, Matlab genera € siguiente error: Out of Memory, ImageCutter estq en

capacidad de procesar este tipo de imagines, sin embargo para poder realizar un proceso

de clasificacion supervisada con una imagen de gran dimensionalidad (muchas bandas),

se requieren muchas muestras de entrenamiento. Para estas pruebas se hizo de forma

independiente (del Toolbox y de ImageCutter) una reducciéon de la dimensionalidad (se

redujo de 204 a 60 bandas), con € fin de poder comparar las dos herramientas.

Tabla 4. Tiempos de proceso de Imagen Kennedy con 1, 2, 4, 6 y 8 nodos

Kennedy Local aodos ilodos Eodos ﬁlodos Ef2 Ef4 Ef6 Ef8
Clasif.  (seg) (seg) (seg)  (seg)  (seg) ) %) %) (%)
ML 1204.67 106.02 75.84 119.38 11420 91.20 93.70 90.09 90.52
FML 1202.00 76.86 72.24 77.67 107.61 93.61 93.99 9354 91.05
ED 154.00 67.96 70.04 64.66 106.08 55.87 5452 58.01 31.12
FED 162.67 54.47 69.92 70.72 104.02 66.52 57.02 56.53 36.05
FLD 1097.33 59.45 72.37 69.07 109.49 9458 9340 93.71 90.02
MD 1090.33 57.07 73.25 70.49 105.23 94.77 93.28 93.53 90.35
AD 215.00 55.16 73.53 63.04 104.66 74.34 65.80 70.68 51.32
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En la tabla 4 se encuentran los tiempos obtenidos con ImageCutter y e Toolbox,
asi como la €eficiencia de ImageCutter, esta se encuentra entre un 30% y 50% para los
clasificadores que no emplean la matrix de covarianza en sus ecuaciones (ED, FED, AD)
para e resto de los casos (ver figura 20) los tiempos de procesamiento se encuentran por

encima de los mil segundos.

Tiempo de procesamiento con Kennedy

1400.00 -~
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(@]
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§ 600.00 1 06 Nodos
" 400.00 A @ 8 Nodos

200.00 A
00 LTI Ll [l Pl Ll Vil L

ML FML ED FED FLD MD AD

Clasificadores

Figura 20: Comportamiento del proceso de Kennedy con 1, 2, 4, 6 y 8 nodos

La figura 21 muestra el detalle del procesamiento distribuido; como se puede
observar, con esta imagen tampoco se puede establecer un patréon de comportamiento

entre los Clasificadores y el niUmero de procesadores activos en e sistema.

Este tipo de comportamiento (ver figura 21) puede ser debido a contenciones en la

red, a que el laboratorio donde se realizaron las pruebas no estaba totalmente dedicado a
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este proceso. Los tiempos de enviar, partir, clasificar y reconstruir la imagen se

encuentran en las tablas B-7, B-8 y B-9 del apéndice.

Tiempo de Procesamiento con Kennedy
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Figura 21. Detalle del comportamiento de Kennedy con 2, 4, 6y 8 nodos

CAPITULO6 CONCLUSIONESY TRABAJOFUTURO

6.1 Conclusiones

ImageCutter es una herramienta que hace psible la clasificacion de imégenes
multiespectrales de una forma distribuida, s € tamafio de estas son

suficientemente grandes.
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ImageCutter permite a los usuarios enviar imagenes adquiridas a las

computadoras que conforman un cluster para gjecutar €l anaisis requerido.

ImageCutter puede ayudar a disminuir el costo computacional incurrido en el

procesamiento de imégenes.

L os procesos que mayor tiempo emplean en la gjecucion que realiza ImageCutter
son: la division de imégenes y € proceso de un pedazo de imagen en un nodo

especifico.

La cantidad de nodos activos en e sistema, no implican necesariamente la
cantidad Optima para dividir una imagen y obtener el meor desempefio del

sistema.

ImageCutter puede combinar las cualidades de areas como las bases de datos,
procesamiento distribuido, soporte y andlisis de imagenes espectrales, las
bondades del internet, para aprovecharlas en los campos de los sensores remotos,

la medicina, Geologia, biologiay la quimica entre otros.

ImageCutter es una herramienta que puede abrir un camino en € érea de la
investigacion que pueda conducir a la creacion de nuevos proyectos y/o a la
reestructuracion de este trabajo, que pueda ampliar €l campo de accion para €l

cual fue disefiado.
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6.2 Trabajo Futuro

Unificar € coédigo: Unade las caracteristicas de ImageCutter tiene que ver con la
division de imégenes, esta tarea se realiza usando Matlab; si esta division se logra hacer
con Java e inclusive con C/C++, € desempefio de la herramienta en tiempos de
procesamiento puede mejorar sustancialmente; adicionalmente esto permitiria una nueva
forma de implementar un verdadero procesamiento paralelo o de computacion de ato

desempefio utilizando herramientas como MPI.

Ampliar e campo de operacion: Otras de las tareas por redizar es implementar
nuevos procesos: clasificacion no supervisada y reduccion de la dimensionalidad como
componentes principales. Cuando la imagen es dividida, las fronteras de cada division
deben pasar informacion a la divisién contigua; esto implica condiciones especiales que
se deben considerar en d mango de la informacion durante los procesos de

paralelizacion.

Division de Imagenes. Actuamente ImageCutter divide las imégenes con € uso
de Matlab, s esta division se realizara con Java, es muy probable que e desempefio de la

herramienta aumente.
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Creacion de un modeo: Otras de las tareas es implementar un modelo
matematico, que les permita a los usuarios sugerirle, en cuantas partes debe dividir una

imégen dado su Tamafio y € nimero de nodos activos en el sistema.
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Apéndice A. Imagenes usadas en las pruebas

Imagen 1. Indiana.mat

Esta es una imégen en formato Matlab, la imégen origina fue tomada con €l
satellite Aviris que posee un sensor de 220 bandas; la imagen usada en estas pruebas fue

reducida a 20 bandas y su tamafio es de 20x21025 (bandas por pixeles).

Figura 4: Imagen de Indiana en formato Matlab
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Imagen 2. Anasco.mat

Imégen en formato Matlab, fue tomada por € satélite Lansat que posee un sensor

de 7 bandas. El Tamafio de estaiméagen es de 7x231085 (bandas por pixeles).

Figura 5: Imagen de Anasco-Puerto Rico en formato Matlab



56

Imagen 6. Kennedy.mat

Imégen en formato Matlab, fue tomada por €l satélite AVIRIS con un sensor de

204 bandas. Su Tamario es de 204x106396 (bandas by pixeles).

Figura 6: Imagen de Kennedy en formato Matlab



Apéndice B. Tiempos de procesos de imagenes usadas en las pruebas

Tabla B-1. Tiempo de procesamiento de Indiana con 2 nodos

Clasif. Noﬁos Enviar Devolver  Partir  Procesar Unir Total

ML 13.01 0.47 0.21 5.67 7.10 0.22 13.67
FML 12.75 0.44 0.17 5.09 6.88 0.19 12.77
ED 12.66 0.44 0.21 5.18 6.67 0.18 12.68
FED 12.63 0.45 0.19 5.12 6.88 0.19 12.83
FLD 12.89 0.45 0.13 5.18 6.98 0.20 12.94
MD 12.74 0.46 0.20 9.97 6.96 0.17 17.76
AD 12.53 0.46 0.20 5.10 6.66 0.18 12.60

Tabla B-2. Tiempo de procesamiento de Indiana con 4 nodos

Clasif. No?ios Enviar Devolver Partir  Procesar Unir Total

ML 13.51 0.79 0.22 5.15 7.15 0.24 13.55
FML 13.15 0.78 0.24 5.13 6.85 0.21 13.21
ED 12.78 0.80 0.21 5.10 6.50 0.19 12.80
FED 12.76 0.80 0.18 5.07 6.61 0.20 12.86
FLD 12.95 0.87 0.21 5.17 6.49 0.21 12.95
MD 13.07 0.80 0.21 5.12 6.80 0.22 13.15
AD 12.55 0.79 0.19 5.02 6.55 0.19 12.74
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Tabla B-3. Tiempo de procesamiento de Indiana con 8 nodos

Clasif. Noios Enviar Devolver  Partir  Procesar Unir Total

ML 13.73 1.38 0.18 5.17 6.85 0.23 13.81
FML 13.97 1.35 0.32 4.99 6.98 0.28 13.92
ED 14.84 3.28 0.20 4.83 6.89 0.26 15.46
FED 14.60 1.34 0.18 5.99 6.93 0.29 14.73
FLD 13.50 1.33 0.22 4.84 6.97 0.28 13.64
MD 13.55 1.33 0.20 4.82 6.93 0.26 13.54
AD 13.90 1.38 0.32 4.89 7.04 0.25 13.88

Tabla B-4. Tiempo de procesamiento de Anasco con 2 nodos
2

Clasif. Nodos Enviar Devolver  Partir  Procesar Unir Total

ML 19.36 0.89 0.14 6.89 9.25 2.13 19.30
FML 25.00 0.86 0.19 12.77 10.73 0.46 25.01
ED 15.79 0.87 0.13 6.46 7.83 0.46 15.75
FED 15.81 0.85 0.24 5.98 8.32 0.42 15.81
FLD 18.53 1.08 0.21 7.95 8.96 0.39 18.59
MD 17.18 0.85 0.18 6.54 9.20 0.39 17.16
AD 17.49 0.85 0.17 6.64 9.42 0.39 17.47
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Tabla B-5. Tiempo de procesamiento de Anasco con 4 nodos

Clasif. Nofios Enviar Devolver  Partir  Procesar Unir Total

ML 15.83 1.47 0.23 6.19 7.76 0.35 16.00
FML 16.74 1.60 0.22 6.20 8.92 0.37 17.31
ED 15.16 151 0.22 6.03 7.11 0.35 15.22
FED 15.21 1.49 0.21 5.99 7.34 0.39 15.42
FLD 16.70 1.48 0.18 6.95 7.76 0.37 16.74
MD 16.22 1.60 0.23 6.55 7.61 0.38 16.37
AD 16.44 1.51 0.21 6.07 7.94 0.38 16.11

Tabla B-6. Tiempo de procesamiento de Anasco con 8 nodos
2

Clasif. Nodos Enviar Devolver  Partir  Procesar Unir Total

ML 16.74 2.54 0.23 5.94 7.46 0.63 16.80
FML 17.23 2.54 0.20 6.22 7.80 0.45 17.21
ED 16.03 2.56 0.21 5.74 7.17 0.45 16.13
FED 16.67 2.58 0.23 6.30 7.16 0.46 16.73
FLD 16.48 2.61 0.21 5.86 7.43 0.43 16.54
MD 16.43 2.59 0.22 5.98 7.31 0.40 16.50
AD 16.25 2.58 0.21 5.59 7.42 0.41 16.21
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Tabla B-7. Tiempo de procesamiento de Kennedy con 2 nodos

Clasif. Noios Enviar Devolver  Partir  Procesar Unir Total

ML 106.02 28.48 0.22 56.96 15.25 4.91 105.82
FML 76.86 26.69 0.26 28.39 15.28 0.29 70.91
ED 67.96 26.44 0.20 30.11 16.80 0.48 74.03
FED 54.47 26.52 0.19 16.00 11.94 0.31 54.96
FLD 59.45 26.65 0.23 16.98 15.27 0.29 59.42
MD 57.07 26.37 0.24 14.94 15.22 0.35 57.12
AD 55.16 26.47 0.19 15.40 12.80 0.30 55.16

Tabla B-8. Tiempo de procesamiento de Kennedy con 4 nodos

Clasif. Noios Enviar Devolver  Partir  Procesar Unir Total

ML 75.84 48.09 0.20 15.70 11.66 0.34 75.99
FML 72.24 48.15 0.26 12.64 11.57 0.34 72.96
ED 70.04 48.09 0.20 12.78 9.11 0.31 70.49
FED 69.92 48.26 0.17 11.33 9.97 0.32 70.05
FLD 72.37 48.05 0.19 12.28 11.54 0.41 72.47
MD 73.25 48.08 0.23 11.59 13.31 0.33 73.54

AD 73.53 48.26 0.23 14.77 9.85 0.49 73.60
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Tabla B-9. Tiempo de procesamiento de Kennedy con 8 nodos

Clasif. Nofios Enviar Devolver  Partir  Procesar Unir Total

ML 114.20 81.53 0.22 18.01 22.16 0.47 122.39
FML 107.61 80.27 0.23 17.48 9.25 0.46 107.69
ED 106.08 80.47 0.23 17.05 7.92 0.35 106.02
FED 104.02 80.16 0.24 15.39 7.93 0.35 104.07
FLD 109.49 80.24 0.21 19.41 9.17 0.37 109.40
MD 105.23 80.47 0.23 15.42 8.91 0.37 105.40

AD 104.66 80.74 0.21 15.00 8.41 0.33 104.69






