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Resumo

Happ, Patrick Nigri; Feitosa, Raul Queiroz; Costa, Gilson Alexandre
Ostwald Pedro da. Segmentacio de imagens distribuida baseada em
MapReduce. Rio de Janeiro, 2015. 104p. Tese de Doutorado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

A Segmentac¢do de imagens representa uma etapa fundamental na analise de
imagens e geralmente envolve um alto custo computacional, especialmente ao
lidar com grandes volumes de dados. Devido ao significativo aumento nas
resolugdes espaciais, espectrais e temporais das imagens de sensoriamento remoto
nos ultimos anos, as solu¢des sequenciais e paralelas atualmente empregadas nao
conseguem alcangar os niveis de desempenho e escalabilidade esperados. Este
trabalho propde um método de segmentacao de imagens distribuida capaz de lidar,
de forma escalavel e eficiente, com imagens grandes de altissima resolu¢do. A
solugdo proposta ¢ baseada no modelo MapReduce, que oferece uma estrutura
altamente escalavel e confidvel para armazenar e processar dados muito grandes
em ambientes de computagao em clusters e, em particular, também para nuvens
privadas e comerciais. O método proposto ¢ extensivel a qualquer algoritmo de
crescimento de regides podendo também ser adaptado para outros modelos. A
solucdo foi implementada e validada usando a plataforma Hadoop. Os resultados
experimentais comprovam a viabilidade de realizar a segmentagdo distribuida

sobre 0 modelo MapReduce por intermédio da computagdo na nuvem.

Palavras-chave
Sensoriamento Remoto; Analise de Imagens; Segmenta¢do de Imagens;

Computacdo em Nuvem; Processamento Distribuido.
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Abstract

Happ, Patrick Nigri; Feitosa, Raul Queiroz (Advisor); Costa, Gilson
Alexandre Ostwald Pedro da (Co-Advisor). A distributed region growing
image segmentation based on MapReduce. Rio de Janeiro, 2015. 104p.
Ph.D. Thesis - Departamento de Engenharia FElétrica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Image segmentation is a critical step in image analysis, and generally
involves a high computational cost, especially when dealing with large volumes of
data. Given the significant increase in the spatial, spectral and temporal
resolutions of remote sensing imagery in the last years, current sequential and
parallel solutions fail to deliver the expected performance and scalability. This
work proposes a distributed image segmentation method, capable of handling very
large high-resolution images in an efficient and scalable way. The proposed
solution is based on the MapReduce model, which offers a highly scalable and
reliable framework for storing and processing massive data in cluster
environments and in private and public computing clouds. The proposed method
is extendable to any region-growing algorithm and can be adapted to other
models. The solution was implemented and validated using the Hadoop platform.
Experimental results attest the viability of performing distributed segmentation

over the MapReduce model through cloud computing.

Keywords
Remote Sensing; Image Analysis; Image Segmentation; Cloud Computing;

Distributed Systems.
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1
Introducgao

A célebre expressao atribuida ao filosofo chinés Conflcio (551 a.C. - 479
a.C.) “Uma imagem vale mais que mil palavras” exprime a importancia da visao
computacional para o desenvolvimento humano. Uma imagem registra sinais
emitidos pelo mundo real e contém uma infinidade de dados que, somente quando
analisados corretamente, fornecem informagdes de extrema valia para a solucao
de inimeros problemas em diferentes areas como medicina, microscopia,
seguranga, robdtica e sensoriamento remoto.

Numa descrigdo mais organizada, ¢ possivel definir visdo computacional
como a ciéncia responsavel pela elaboracdo dos fundamentos tedricos e dos
algoritmos necessarios para extrair ¢ analisar automaticamente informagdes sobre
o mundo por intermédio de observagdes de uma ou mais imagens através de
calculos realizados por um computador (Haralick e Shapiro, 1992).

Nesse sentido, a analise de imagens ¢ muitas vezes considerada como uma
subarea da visdo computacional cujo principal objetivo também esta relacionado
com a extracdo de dados ou informacdes de uma imagem por métodos
automaticos ou semiautomaticos (Gonzalez ¢ Woods, 2007). Pode-se dizer ainda
que a andlise de imagens geralmente se refere ao processamento computacional a
fim de se gerar uma classificacdo dos objetos presentes na imagem (Pavlidis,
1988).

Entre as diversas areas de aplicagdo, o sensoriamento remoto possui grande
valor por possibilitar a avaliagdo e o monitoramento de regides da Terra a
distancia. Para exemplificar a abrangéncia e importancia desta area, cem
diferentes usos e aplicacdes modernas do sensoriamento remoto podem ser
encontrados em (GISGeography, 2015).

Praticamente restrito para fins militares no inicio, o sensoriamento remoto
ganhou notdvel destaque em nivel mundial apos a alteracdo da politica espacial
americana com relacdo a geracdo e comercializacdo de dados de sensores orbitais

ocorrida na década de 90, que passou a dar énfase a promocdo de plataformas
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comerciais de sensoriamento remoto com resolugdes espaciais submétricas. Além
da mudanga na estratégia de regulagdo, a nova politica contemplou formas de
incentivo a expansao do mercado que se antevia (Hitchings, 2003).

Esta nova postura do governo americano tomou forma tangivel em 1999
com o lancamento do satélite IKONOS, primeiro satélite comercial a produzir
imagens de altissima resolucao espacial (VHR — do inglés Very High Resolution).
A partir de entdo, sensores orbitais com resolugdes cada vez mais altas vém sendo
langados.

Por consequéncia, a pesquisa em analise de imagens de altissima resolucdo
anteriormente fundamentada principalmente em imagens aéreas, caras € pouco
acessiveis, recebeu um grande impulso a partir da tltima década. Em tempo, foi
proposta uma mudanga de paradigma relacionada com os métodos de andlise de
imagem capazes de explorar além de atributos espectrais, outros elementos
interpretativos (p.ex., textura, forma ou contexto) aparentes em imagens de
altissima resolugdo. Este campo de pesquisa passou entdo a ser denominado de
Geographic Object Based Image Analysis, ou simplesmente — GEOBIA
(Blaschke, 2010; Blaschke et al., 2014, Hay e Castilla, 2008).

De uma maneira mais especifica, ¢ possivel definir GEOBIA como uma
subdisciplina da geoinformatica focada no desenvolvimento de métodos
automaticos para extracdo de atributos de objetos significativos a partir de
imagens de sensoriamento remoto; na avaliagdo de suas caracteristicas através do
tempo e espago; e na geracdo de novas geointeligéncias (i.e., contetido
geoespacial sobre o contexto) a partir de multiplos conjuntos de dados
relacionados (Hay, 2014).

A primeira etapa das abordagens envolvendo GEOBIA geralmente ¢ a
segmentacao de imagens em regides homogéneas para uma posterior associagao
de rétulos na etapa de classificagdo. Desta forma, a segmentagdo ¢ essencial no
processo de andlise de imagens baseada em objeto (Blaschke e Strobl, 2001).
Diferentes algoritmos de segmentagdo tém sido propostos nas ultimas quatro
décadas (p.ex., Riseman e Arbib, 1977; Fu e Mui, 1981; Haralick e Shapiro, 1985;
Pal e Pal, 1993; Deb, 2008). A avaliacio da qualidade e a otimizacdo dos
parametros destes algoritmos também sdo objetos de pesquisa nesta area (Neubert

et al., 2008; Happ et al., 2012).
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O processo de segmentacdo de imagens geralmente envolve um custo
computacional elevado (Wassenberg et al., 2009). Com o avanco da tecnologia de
integracdo em altissima escala organizagdes paralelas de computadores se
tornaram disponiveis comercialmente a precos acessiveis. Assim, a computacao
paralela se tornou a principal opg¢ao para acelerar o procedimento de segmentagao
de imagens reduzindo consideravelmente o tempo gasto na analise de imagens
baseadas em objetos (Moga et al., 2008, Montoya et al., 2003, Lenkiewicz et al.
2009, Happ et al., 2013).

No entanto, o crescimento na quantidade de imagens disponiveis, bem como
o significante aumento nas resolugdes espaciais, espectrais € temporais nos
ultimos anos tem exposto as limitacdes das técnicas atualmente aplicadas em
andlise de imagens resultando em uma nova demanda por solugdes escaldveis
(Vatsavai, 2013).

De fato, centenas de satélites se encontram em operacdo na Orbita terrestre
produzindo um grande volume de dados diariamente. Como exemplo recente, a
Skybox Imaging colocou em funcionamento, no final de 2013, o SkySat-1 com
capacidade de capturar videos em alta definicao de até¢ 90 segundos, a 30 quadros
por segundo, sobre a superficie terrestre. A empresa, adquirida pela Google em
2014, ja opera o SkySat-2 e pretende ter em um futuro proximo uma constelacao
de 24 satélites capaz de obter imagens de qualquer ponto da Terra até 3 vezes por
dia (Space Flight Now, 2014). Cada um dos dois satélites atualmente em
funcionamento produz cerca de 1 TB de dados por dia (Open Forum, 2015).

Em 2014, a Digital Globe foi autorizada a comercializar imagens com
resolugdes de até 40cm. Anteriormente a restricdo era de 50cm. Este limite passou
para 25cm em fevereiro de 2015 quando as imagens do WorldView-3, langado em
agosto de 2014 e com resolugdo de 30cm, passaram a estar disponiveis para venda
(Reuters, 2014 e 2015). Em 2013, quando possuia cinco satélites, a Digital Globe
coletava cerca de 2 PB por ano, além de manter 40 PBs em disco e 20 PBs em
fitas (Networking Computing, 2013). Atualmente, apenas o WorldView-3 envia
para Terra cerca de 1,2 GB por segundo (Apogeo Spatial, 2014).

O projeto EOSDIS (Earth Observing System Data and Information System)
responsavel pelos dados de observagdo da Terra da NASA gerenciou em 2014

mais de 9 petabytes. Além disto, estima-se que, diariamente, cerca de 6,4 TB de
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dados s3o adicionados a seus arquivos e quase 28 TB sdo distribuidos para uma
média de 11 mil usudrios tnicos em todo mundo (Earthdata, 2015).

Quando se trata de gerir grandes volumes de dados, a computagdo em
nuvem (cloud computing) tem se destacado tanto no cenério académico quanto no
industrial e no governamental provando ser uma plataforma poderosa para realizar
computacdes complexas e de larga escala (Hashem et al., 2015). Esta plataforma
tem como principal vantagem o fornecimento de recursos computacionais sob
demanda provendo uma escalabilidade praticamente infinita a custos reduzidos.

Desta forma, a computagdo em nuvem oferece um ambiente com capacidade
de armazenar e processar uma enorme quantidade de dados sem a necessidade de
se adquirir e manter uma infraestrutura computacional sofisticada, o que antes s6
era possivel para grandes organizacgdes. O usudrio passa a focar nos seus proprios
objetivos sem a necessidade de se preocupar com problemas relacionados a
infraestrutura, flexibilidade e disponibilidade de recursos (Aceto et al., 2013).

Recentemente, a Amazon anunciou a disponibilidade de mais de 85.000
cenas do Landsat 8 em seu servigo de armazenamento na nuvem. Todas as cenas
de 2015, junto com uma sele¢do de cenas de 2013 e 2014 podem ser acessadas
sem custos. Novas imagens sao disponibilizadas a cada dia geralmente apos horas
de producdo. Esta ¢ uma iniciativa em conjunto com a United States Geological
Survey (USGS) que gerencia o Programa Landsat e torna os dados disponiveis
gratuitamente (Amazon Web Services, 2015-a).

Em relagdo ao processamento, o MapReduce (Dean e Ghemawa, 2004) ¢
um dos modelos de programacao mais utilizados para processar grandes volumes
de dados na nuvem e tem sido aplicado em diversas areas (Assungdo, 2014). O
modelo fornece uma estrutura eficiente, altamente escalavel e tolerante a falhas
ocultando detalhes da execucdo paralela e permitindo que os usudrios se
concentrem apenas nas estratégias de processamento de dados. Vale ainda
mencionar o Hadoop (Apache Hadoop, 2015), que por ser de codigo aberto, € a
implementag¢do mais popular do MapReduce. Uma variedade de institui¢cdes que
vem utilizando esta plataforma pode ser encontrada em (Hadoop Wiki, 2015).

Apesar de ser bastante utilizado, o Hadoop pode ser considerado um projeto
relativamente recente. Diversas ferramentas vém sendo desenvolvidas a fim de

otimizar e facilitar sua utilizagdo, como ¢ o caso do Pig (Apache Pig, 2015) que
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fornece, entre outros beneficios, maior facilidade de programacdo e
extensibilidade através de funcdes definidas pelos usuarios (UDFs).

No inicio de 2015, a Google anunciou o MapReduce for C (MR4C): uma
plataforma de codigo aberto que permite a execugdo de codigo nativo em C/C++
no Hadoop. A iniciativa foi originalmente desenvolvida pela Skybox Imaging e
tem justamente como motivacao facilitar o processamento em larga escala de
imagens de satélite e de dados geoespaciais (Google Open Source Blog, 2015).

Este fato deve facilitar ¢ incentivar o desenvolvimento de solucdes de
sensoriamento remoto usando o Hadoop, o que ainda ¢ pouco explorado nesta
area. Quando se trata de GEOBIA entao, raros sao os trabalhos encontrados.

Esta tese estd inserida neste contexto com o intuito de aproveitar os
beneficios advindos da computagdo em nuvem para realizar o processamento
distribuido da segmentacdo de imagens. Assim, este trabalho propde um método
distribuido de segmentagdo de imagens baseado em MapReduce.

A solugdo apresentada ¢ eficiente, escalavel e de baixo custo; e se destaca
por possibilitar o processamento de imagens grandes de altissima resolu¢do, o que
antes ndo era possivel. Além disto, ela pode ser aplicada para qualquer algoritmo
de crescimento de regides e também ser adaptada para outras técnicas de

segmentacio.

1.1. Objetivos

O objetivo principal desta tese ¢ propor e desenvolver um método
distribuido de segmentacdo de imagens capaz de tratar grandes imagens de
altissima resolucdo. Este método deve ser adequado para computagdo em nuvem a
fim de fornecer uma solucao escaldvel, robusta e computacionalmente eficiente.

Sao objetivos especificos deste trabalho:

e Propor um método de segmentagao distribuido, baseado em
crescimento de regides, que seja capaz de produzir resultados sem a
presenga de artefatos.

e Implementar o método proposto, criando uma ferramenta distribuida

que possa ser executada em um ambiente de computagdo em nuvem.
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Avaliar a escalabilidade, o desempenho computacional e a qualidade
dos resultados alcangados pelo método proposto dado um conjunto
de imagens de sensoriamento remoto.

Fornecer meios para integracdo do método proposto com uma
plataforma distribuida de analise de imagens na nuvem, como o

InterIMAGE Cloud Platform (Ferreira, 2014).

1.2.Contribuigdes originais da tese

Além de apresentar um novo método distribuido para segmentacdo de

imagens que possibilite o processamento de grandes imagens de sensoriamento

remoto na nuvem, esta tese apresenta as seguintes contribuicdes:

Uma avaliagdo do Hadoop/Pig como plataforma para o
desenvolvimento de operadores de processamento de imagem na
nuvem.

Um novo método para a segmentacao distribuida de imagens para
execugdo em clusters de computadores € em nuvens privadas ou
comerciais, baseada no modelo MapReduce, capaz de processar um
grande volume de dados.

Um método de segmentacdo distribuida que ndo introduz artefatos
decorrentes do processamento distribuido.

Uma ferramenta em software livre para a segmentacdo distribuida de
imagens, resultante da aplicacdo da metodologia proposta a versdo
sequencial de um algoritmo amplamente utilizado pela comunidade
de sensoriamento remoto.

A integracdo da ferramenta desenvolvida ao InterIMAGE Cloud
Platform, com o objetivo de suprir uma necessidade real do sistema,
que por si sO, também ¢ uma plataforma original para execugdo

automatica de modelos de interpretacdo de imagens na nuvem.

1.3. Estrutura da tese

O restante desta tese se encontra dividido em seis capitulos organizados da

seguinte forma:
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Capitulo 2 — Neste capitulo, sdo expostos fundamentos tedricos
importantes para a compreensdo da tese e dos trabalhos relacionados.
Sdo descritas diferentes técnicas de segmentacdo de imagens
passiveis de serem utilizadas. Também ¢ apresentada uma breve
explanagdo sobre computacdo paralela, além dos conceitos
fundamentais de MapReduce, Hadoop e Pig.

Capitulo 3 — Este capitulo apresenta uma revisdo da literatura
descrevendo trabalhos relacionados aos objetivos da tese.

Capitulo 4 — O capitulo 4 descreve o método de segmentagdo
distribuida proposto no presente trabalho e apresenta algumas de
suas caracteristicas.

Capitulo 5 — Este capitulo expde uma avaliagdo experimental
relacionada com o desempenho computacional e com a qualidade
dos resultados gerados pelo método proposto.

Capitulo 6 — As principais conclusdes deste trabalho, bem como

indicacdes de trabalhos futuros sao detalhadas neste capitulo.
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Fundamentos teodricos

Este capitulo aborda os fundamentos tedricos importantes para o
entendimento do método proposto nesta tese € exposto no capitulo 4. Algumas
defini¢cdes auxiliam também no entendimento dos trabalhos relacionados listados
no capitulo 3. A seguir, sdo apresentados conceitos sobre segmentacdo de

imagens, computacao paralela e as estruturas de MapReduce, Hadoop e Pig.

2.1. Segmentacao de imagens

A segmentacdo de imagens tem como objetivo a identificacdo de regides
que representem objetos de interesse (Russ, 1998). Desta forma, este processo
consiste na subdivisdo da imagem em regides cujos pixels compartilham alguma
propriedade (Gonzalez e Woods, 2007).

Esta é uma etapa essencial para o processo de andlises de imagens uma vez
que ela ¢ responsavel por delinear as regides que irdo ser posteriormente
classificadas por especialistas ou por algoritmos de classificagdo. Desta forma, a
qualidade da segmentagdo tem influéncia direta no resultado final do processo de
analise de imagens. No entanto, ndo existe uma teoria geral sobre o assunto e
diferentes técnicas sdo sugeridas de acordo com o dominio do problema.

Na verdade, a segmentacdo de imagens ¢ tida como um problema i/l-posed.
De acordo com (Hadamard, 1902), para um problema ser well-posed sua solugao
deve atender a trés critérios: existir, ser Unica e ser robusta a pequenas mudangas
nas condi¢des iniciais. No caso da segmentagcdo, dependendo do algoritmo
envolvido, a inclusdo de poucas linhas ou colunas na imagem, ou ainda a mudanga
da localizacdo da origem, através do espelhamento da imagem por exemplo,
podem alterar o resultado. Até mesmo quando foto-intérpretes humanos sao
considerados, os resultados dificilmente sdo idénticos.

De maneira geral, as técnicas de segmentacdo se baseiam na deteccdo de
descontinuidades ou similaridades. A primeira ¢ relacionada com a existéncia de

uma varicao abrupta de intensidade nas proximidades da fronteira dos segmentos.
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J& a segunda, pressupde que os pixels que fazem parte de um mesmo segmento
sao semelhantes de acordo com algum critério definido. Entre as técnicas
existentes, podemos citar: a segmentacao por deteccao de bordas, por limiares, por
divisores de agua, por clusterizagcdo e por crescimento de regides. Estas técnicas

sdo brevemente descritas a seguir.

2.1.1. Segmentacao por detecgcao de bordas

A segmentagdo baseada na detec¢do de bordas busca identificar alteragdes
bruscas na intensidade dos pixels. Essas alteracdes geralmente evidenciam a
presenca de bordas, chamadas de arestas, que quando conectadas formam as
fronteiras dos segmentos.

Geralmente as descontinuidades sdo detectadas por intermédio de derivadas
de primeira e/ou de segunda ordem. No caso da primeira derivada, uma elevada
magnitude do gradiente evidencia uma aresta enquanto na segunda derivada esta ¢
localizada no cruzamento em zero.

O célculo das derivadas pode ser realizado através de filtros lineares
utilizando madscaras para a varredura da imagem. Operadores de Sobel (Sobel,
1990), Prewitt (Prewitt, 1970) e laplacianos sdo usados para este fim. A aplicacao
do algoritmo de Canny (Canny, 1986) também ¢ comum para descartar pixels
irrelevantes (assiciados a bordas fracas) e para conectar segmentos de bordas

identificados pelos filtros mencionados.

2.1.2.Segmentacao por limiares

A segmentacdo por limiares, ou limiarizagdo, ¢ uma das técnicas mais
simples de segmentacgao e classifica os pixels de uma imagem de acordo com sua
intensidade obedecendo a um ou mais limiares. A segmentagdo € realizada a partir
do histograma da imagem, onde os pixels sdo agrupados conforme sua
intensidade, obedecendo ao limiar ou limiares propostos.

Em sensoriamento remoto, ¢ comum a utilizagdo de indices normalizados
para a deteccdo de algumas classes especificas como vegetacdo (NDVI -
normalized difference vegetation index), agua (NDWI - normalized difference
water index) e solo exposto (NDBSI - normalized difference bare soil index) por

meio da limiarizacao. Esses indices sdo baseados em combinacgdes aritméticas de
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duas ou mais bandas espectrais da imagem. Os limiares sdo geralmente definidos
de acordo com o conhecimento de especialistas considerando aplicagdes

especificas.

2.1.3.Segmentacao por divisores de agua (Watershed)

Nesta técnica, a imagem ¢ vista como uma superficie topografica composta
de vales e montanhas onde o valor da magnitude do gradiente relativo a
intensidade dos pixels corresponde a altitude dos pontos (Beucher e Meyer, 1993).

Um processo simula a inundagdo dessa superficie a partir dos minimos
locais, formando bacias ou pogas. Quando as aguas de duas bacias vizinhas estdo
na iminéncia de fazerem contato para transformarem-se em uma tnica bacia, uma
linha de contengao ¢ criada, formando os contornos e por fim as bordas de cada
segmento resultante (Pedrini e Schwartz, 2008).

Assim, pode-se dizer que os segmentos sao formados por regides que,

partindo de um minimo local, formam uma bacia hidrogréfica.

2.1.4.Segmentacao por clusterizagao

A segmentagdo por clusterizacdo ¢ baseada na aglomeracdo de um conjunto
de pixels em clusters de acordo com as propriedades espectrais dos pixels. O
algoritmo K-means (MacQueen, 1967) é um exemplo de aplicacdo desta técnica.
Neste caso, um numero de grupos € pré-definido e, de forma iterativa, o algoritmo
identifica os centros de massa de cada grupo e os atualiza.

Outro algoritmo bastante utilizado ¢ o de deslocamento da média (Mean-
Shift). O Mean-Shift pode ser definido como um estimador ndo paramétrico de
gradiente que nao requer o conhecimento prévio do nimero de agrupamentos e
ndo restringe a forma dos clusters (Comaniciu e Meer, 2002). A aplica¢do desta
técnica para segmentacdo de imagens pode ser feita de forma quase direta,

representando cada pixel como um vetor de atributos.

2.1.5.Segmentacao por regioes

Os métodos de segmentacdo por regides visam agrupar pixels adjacentes,

segundo algum critério de similaridade, no intuito de gerar ao final do processo
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regides internamente homogéneas. As regides podem ser agrupadas ou divididas
com base em suas propriedades espectrais, morfoldgicas ou texturais. Dentre os
métodos desta categoria destacam-se as técnicas de crescimento de regides

(region growing).

Crescimento de regides (region growing)

Neste método, um conjunto de pixels chamados sementes ¢ escolhido
inicialmente. A partir das sementes, as regides crescem através da agregagdo de
outros pixels ou regides vizinhas, atendendo a determinado critério de
homogeneidade. As sementes podem ser selecionadas de maneira aleatoria,
deterministica, ou pelo usuario (Pedrini e Schwartz, 2008).

Algumas dificuldades encontradas neste método sdo a defini¢dao do critério
de parada para o crescimento das regides, a dependéncia dos resultados em
relagdo a escolha das sementes e a determinacdo das caracteristicas apropriadas

para utilizacdo como critério de homogeneidade.

2.2.Algoritmo de segmentacgao utilizado

Dentro do grande numero de algoritmos de segmentacdo de imagens
existentes, um algoritmo de crescimento de regides foi selecionado para validar o
funcionamento do método desenvolvido nesta tese: o algoritmo proposto em
(Baatz e Schipe, 2000). Este algoritmo ¢ um dos mais usados nos anos recentes na
area de sensoriamento remoto (Neubert et al, 2008).

Além disso, ele envolve grande dependéncia de dados, o que requer uma
maior complexidade no desenvolvimento de estratégia distribuida. Assim, se o
método proposto suprir a necessidade deste algoritmo, também atendera as
necessidades dos algoritmos mais simples.

Este algoritmo consiste de um processo iterativo de otimizacdo local, que
procura minimizar a heterogeneidade média dos objetos resultantes da imagem.
Inicialmente, todos os pixels da imagem sdo considerados como sementes ou
segmentos iniciais e a cada iteracdo calcula-se o aumento de heterogeneidade,
também chamado custo de fusdo, resultante de uma possivel fusdo entre cada par

de segmentos adjacentes existentes. Este valor deve ser inferior a um dado limiar,
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chamado escala, para que a agregacdo possa ser consumada. O processo se repete
até que nao seja mais possivel realizar fusdes.

A fim de simular um crescimento paralelo das regides, cada objeto ¢
selecionado apenas uma vez a cada iteracdo. Além disso, a sele¢do de objetos ¢
realizada de maneira a escolher objetos relativamente distantes entre si de acordo
com a localiza¢dao na imagem.

O custo de fusdo (f), representado pela Equagdo 2.1, ¢ definido pela soma
ponderada de um componente referente a heterogeneidade espectral (/.,,) € outro
relacionado a heterogeneidade morfologica (/mq). O calculo de ambos (4,) se
baseia na diferencga entre o possivel objeto gerado (0bj3) e a soma independente
dos objetos geradores (obj! ¢ 0bj2) como mostra a Equagdo 2.2. E possivel ainda

definir a importancia relativa entre estes componentes (Weor).

f=w, h, +A-w, )h

cor

forma (2 . 1 )

h,=h - (hobjl + hoij) (2.2)

x = "Pobj3

A heterogeneidade espectral (%4.,,) € dada pela soma ponderada do desvio
padrdo da intensidade de cada pixe/ do segmento. A contribui¢do de cada uma das
bandas espectrais na formag¢do da heterogeneidade espectral também pode ser
ponderada.

A heterogeneidade morfologica (%ma), por sua vez, ¢ composta por dois
elementos diferentes: compacidade e suavidade. A compacidade (Cmp),
formulada na Equacdo 2.3, ¢ a razdo entre o comprimento de borda (b) do
segmento e a raiz quadrada de sua area (n). Ja a suavidade (Svd) ¢ dada pela razao
entre o comprimento de borda (b) do segmento e o comprimento de borda (bbox)
do seu retangulo envolvente minimo, como define a Equagdo 2.4. Também ¢
possivel definir a importancia relativa entre a compacidade ¢ a suavidade na

composi¢ao da heterogeneidade morfoldgica.

Cmp=

Sk

(2.3)

Svd =
Vbbox (2.4)
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O algoritmo possui, portanto, um critério de heterogeneidade ajustavel.
Parametros, como a relevancia de cada banda espectral e a importancia relativa
entre forma e cor, e entre compacidade e suavidade podem ser ajustados com a
finalidade de se alcancar um melhor resultado na segmentacdo. Como
mencionado, ha ainda o parametro escala que define o custo maximo de fusdo e
influencia diretamente no tamanho dos segmentos gerados.

Vale ainda mencionar que, apos realizar o calculo do custo de fusdao entre
um objeto e seus vizinhos, ¢ necessaria uma heuristica que defina qual dos
segmentos vizinhos deve ser escolhido para fusdo. Quatro alternativas sio
apresentadas e descritas a seguir:

e O procedimento mais simples, denominado neste trabalho de
“vizinho aleatorio” (fitting), admite a fusdo de um segmento com
qualquer um de seus segmentos vizinhos que atenda ao critério de
heterogeneidade.

e O método do “melhor vizinho” (best fitting) estabelece que um
segmento deve ser fundido com o segmento vizinho que, além de
atender ao critério de heterogeneidade, resulta no menor aumento de
heterogeneidade entre todos os vizinhos.

e A decisdo pelo “melhor vizinho mutuo” (local mutual best fitting) ¢é
atendida quando o melhor vizinho (segmento vizinho que resulta no
menor aumento de heterogeneidade) de um dado segmento tem
neste segmento também o seu melhor vizinho. Ou seja, dado um
segmento A, cujo melhor vizinho seja o segmento B, ¢ necessario
que A também seja o melhor vizinho do segmento B para que A ¢ B
possam ser fundidos num novo e inico segmento.

e A ultima heuristica, denominada “melhor vizinho mutuo global”
(global mutual best fitting), determina que somente o par de
melhores vizinhos mutuos que resulte no menor aumento de
heterogeneidade podera ser fundido.

Vale lembrar que, em todas as alternativas mencionadas, a fusao so se
consuma se o aumento de heterogeneidade decorrente da fusdo ndo exceder o

valor atribuido ao pardmetro de escala (s).
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2.3. Computacao paralela

A necessidade de lidar com problemas cada vez mais complexos gerou uma
crescente demanda por desempenho na comunidade técnico-cientifica. Sao
necessarios computadores cada vez mais potentes de forma a viabilizar certas
aplicagdes computacionalmente custosas.

A tecnologia dos processadores evoluiu bastante nas ultimas décadas
provendo um aumento considerdvel de desempenho. Contudo, restrigdes fisicas
como a dissipagdo de energia e calor fizeram com que estes avangos atingissem
um limite (Asanovic et al., 2009). Assim, apesar do conceito de computagao
paralela ndo ser novidade, a explora¢do de arquiteturas e algoritmos voltados ao
processamento paralelo foi impulsionada na tentativa de contornar esta barreira.

O processamento paralelo consiste na utilizacdo simultanea de diferentes
recursos computacionais para a execu¢do de trechos independentes de uma
determinada tarefa. Atualmente, o grande progresso tecnologico neste setor
resultou em uma reducdo de custos de arquiteturas especificas que comportam o

paralelismo.

2.3.1.Multiprocessadores simétricos

Um tnico computador pode apresentar dois ou mais processadores similares
de capacidade comparavel que compartilham o mesmo espaco de enderecamento
de memoria e dispositivos de entrada e saida. E possivel ainda que mais de um
processador esteja encapsulado em um mesmo chip de forma a resultar nos
chamados multiplos nucleos (multicore).

O método mais simples de explorar o paralelismo desta arquitetura ¢ através
da execugdo simultinea de diferentes threads nos diferentes processadores.
Quando se trata do paralelismo de um unico processo, ¢ necessario dividir o
processamento entre os multiplos processadores e nticleos através de diferentes
linhas de execucdo ou threads. Cada execucdo ¢ independente e, devido ao
compartilhamento de memoria, a sincronizacdo e controle de execugdo entre elas
sao facilitados.

Nesse tipo de arquitetura ¢ possivel adicionar processadores a fim de
aumentar o desempenho computacional, contudo essa ¢ uma solu¢do nao escalavel

tendo em vista que construir uma memoria compartilhada para um grande niimero
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de processadores ¢ inviavel, além de causar grandes problemas de contengdo de

memoria.

2.3.2.Unidades de processamento grafico (GPUs)

O progresso das unidades de processamento grafico (GPUs — Graphic
Processing Units) foi motivado pelo mercado de jogos que necessitava de
equipamentos capazes de realizar calculos e tarefas relacionadas ao
processamento de graficos em tempo real.

Rapidamente percebeu-se o potencial desta arquitetura para computagao
paralela de forma a estender o seu uso para diversas finalidades que buscavam alto
desempenho.  Surgiu assim a Computagdo de Propdsito Geral em GPUs
(GPGPU), que se refere ao aproveitamento da capacidade de processamento das
unidades de processamento grafico para aplicagdes de propdsito geral, ou seja, na
utilizacao de GPUs para aceleracao de tarefas nao graficas.

De uma forma geral, uma GPU pode ser vista como um processador de
diversos nucleos cuja capacidade computacional provém de uma arquitetura
altamente paralela. Assim, a GPU trabalha com divisdo por threads em diferentes
nucleos localizados em elementos processadores. As threads também
compartilham um espago de memoria em blocos de execucdo e um espaco de
memoria global.

Geralmente existem centenas de elementos processadores a fim de prover o
alto paralelismo. Porém, esses processadores apresentam uma arquitetura
relativamente simples, o que dificulta a programacdo e limita os tipos de
algoritmos que podem se beneficiar da utilizacdo desta arquitetura. Por
consequéncia, o paralelismo deve ter uma granularidade fina a fim de se obter um
melhor desempenho computacional. Mais informagdes sobre computacdo em

GPUs podem ser encontradas em (Owens et al., 2008)

2.3.3.Multicomputadores

Neste tipo de arquitetura o processamento ¢ distribuido entre dois ou mais
computadores. Cada computador possui seu proprio espago de enderecamento de
memoria e a comunicacgdo entre eles deve ser realizada através de algum tipo de

troca de mensagens. Este fato torna a tarefa de programagao mais complexa, no
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entanto, confere uma solucdo relativamente escaldvel, tendo em vista que ¢
possivel a inclusdao de novos computadores.

Geralmente os computadores sdo organizados em clusters. Um cluster pode
ser definido como um grupo de computadores interligados trabalhando em
conjunto como um recurso unificado, criando a ilusdo de ser uma Unica maquina

(Stallings, 2009).

2.4.Computacao em nuvem (cloud computing)

Computagdo em nuvem, ou cloud computing, geralmente se refere ao
fornecimento de recursos de software e/ou hardware através da internet, por meio
de servigos, de acordo com a necessidade.

Neste sentido, em (Breitman e Viterbo, 2010) ha uma comparacdo deste
modelo com a evolucdo da produgdo e fornecimento de energia. Se durante o
periodo da Revolugdo Industrial as grandes fabricas eram responsaveis por gerar
sua propria energia elétrica e/ou mecanica, atualmente elas adquirem energia
como um servico cobrado pela quantidade consumida. A computacdo em nuvem
tende a um progresso semelhante onde os recursos computacionais serdo de
responsabilidade de algumas empresas especializadas que fornecerdo estes
servigos sob demanda.

Apesar de algumas divergéncias em relagdo ao surgimento do termo cloud
para expressar este modelo, foi em 2006 que ele ganhou popularidade. Neste ano,
tanto a Google quanto a Amazon utilizaram este termo para descrever o
funcionamento de alguns de seus servicos. Ainda em 2006, um artigo publicado
na Wired ganhou destaque (Gilder, 2006) ao “dar as boas-vindas a Internet Cloud
no alvorecer da era do petabyte”.

As definigdes para computacao em nuvem divergem de certa forma. Apds
pesquisar e avaliar diversas proposic¢des, (Vaquero et al., 2009) propde a seguinte:
um grande conjunto de recursos virtuais facilmente usaveis e acessiveis, tais como
hardware, plataformas de desenvolvimento e servigos. Estes recursos podem ser
dinamicamente reconfigurados para se ajustarem a uma carga variavel e sao
geralmente explorados por meio de um modelo de pagamento de acordo com o

uso.
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De acordo com o NIST (National Institute of Standards and Technology)
(Mell e Grance, 2011), a computagdo em nuvem ¢ um modelo que possibilita o
acesso a rede, sob demanda, a um conjunto compartilhado de recursos
computacionais configuraveis (e.g., servidores, armazenamento, rede, aplicagoes,
servigos) que podem ser rapidamente provisionados e entregues com o minimo
esforco de gerenciamento ou de interagao do provedor de servigos.

A computacdo em nuvem geralmente ¢ classificada de acordo com a
implantacdo e o tipo de servico fornecido. Em relagdo a implantagdo, as nuvens
sdo normalmente descritas como publicas, privadas ou hibridas. O modelo a ser
utilizado deve ser escolhido de acordo com a necessidade das aplicacdes.
Enquanto uma nuvem publica é compartilhada entre diversos usudrios, a privada ¢
de uso exclusivo, geralmente uma empresa. A nuvem hibrida ¢ uma combinacao
dos dois casos (Dikaiakos et al. 2009).

Em relagdo aos servigos, trés classes de modelos sdo propostas:
Infraestructure as a Service (1aaS), Plataform as a Service (Paas) e Software as a
Service (SaaS). O primeiro modelo fornece a possibilidade de utilizagdo de
computadores (fisicos ou virtuais) e outros recursos com a possibilidade de
inclusdo dinamica de novos servidores virtuais a infraestrutura utilizada. Um
exemplo ¢ o Amazon Elastic Compute Cloud (EC2).

O modelo PaaS oferece plataformas computacionais que fornecem
ambientes de execugdo de linguagens de programacao, banco de dados, servidores
web entre outros. Neste caso, ndo hd a preocupagdo de gerenciar e escalar os
recursos manualmente, tornando a camada de infraestrutura transparente. Um
exemplo deste modelo ¢ Google AppEngine.

Por fim, o modelo SaaS fornece o sofiware ao usudrio juntamente com a
infraestrutura e a plataforma necessaria para sua execugdo, que sao transparentes.
Um exemplo de aplicagdo deste modelo ¢ o GoogleApps. Em todos os casos, o
sistema de cobranca dos servigcos geralmente esta relacionado com a quantidade
de recursos alocados sob demanda pelo usudrio.

O modelo de computagdo na nuvem também compreende cinco
caracteristicas essenciais segundo o NIST (Mell e Grance, 2011):

o Self-service sob demanda: o cliente pode alocar servigos
automaticamente, de acordo com a necessidade, sem que seja preciso

qualquer interagdo humana com o provedor.
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o Amplo acesso via rede: recursos estdo disponiveis em rede e podem
ser acessados de qualquer lugar por diferentes plataformas
(celulares, tablets, notebooks, estagdes de trabalho, etc.)

o Agrupamento de recursos: o provedor de servicos deve alocar
dinamicamente recursos fisicos e virtuais de acordo com a demanda
a fim de atender multiplos clientes.

e FElasticidade rapida: O fornecimento de recursos deve ser elastico de
forma a aumentar e reduzir rapidamente a quantidade aprovisionada
de acordo com a demanda, criando a ilusdo de recursos ilimitados e
disponiveis a qualquer momento.

o Medicao de servico: O uso de recursos deve ser monitorado,
controlado e apresentado de forma a proporcionar transparéncia,
tanto para o provedor quanto para o consumidor dos servigos

Assim, uma das principais vantagens da computagdo em nuvem ¢ a
capacidade de acesso aos dados de qualquer local através da Internet. Além disto,
o custo ¢ reduzido e a cobranga ¢ realizada somente sobre o que for consumido,
sem gastos para aquisicdo e manutencdo de uma infraestrutura fisica.
Adicionalmente, ¢ possivel aumentar ou diminuir a quantidade de recursos de
acordo com a necessidade.

O grande desafio existente diz respeito a privacidade e seguranga dos dados,
principalmente quando se utiliza nuvens publicas (Sosinsky, 2011). Outras
dificuldades existentes estdo relacionadas ao desenvolvimento de aplicagdes que
sejam escaldveis e que os servigos disponiveis sejam confidveis de forma a serem
tolerantes a falhas e estarem sempre disponiveis. Por fim, o custo computacional
derivado da comunicagao realizada entre os recursos através da rede ¢ outro fator
a ser considerado.

Dentro da computagdo em nuvem, o modelo MapReduce e a plataforma
Hadoop se destacam quando se trata de processar grandes volumes de dados.

Estes conceitos sao descritos a seguir.

2.5. MapReduce e Apache Hadoop

Hadoop ¢ uma plataforma de software para o desenvolvimento de aplicagdes

que processam grandes quantidades de dados em paralelo em clusters de
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computadores de uma maneira confiavel e tolerante a falhas (Apache Hadoop,
2015).

Processar grandes volumes de dados de forma distribuida ndo ¢ novidade,
porém o modelo de programagdo simplificada do Hadoop permite ao usudrio
escrever e testar rapidamente sistemas distribuidos. Além disso, a distribuicao de
trabalho e de dados entre as maquinas ¢ realizada de forma automatica e eficiente
podendo inclusive aproveitar o paralelismo existente nos nucleos das CPUs
(Yahoo!, 2015).

O Hadoop se baseia em dois conceitos principais: o sistema de arquivos
distribuidos (HDFS - Hadoop Distributed File System) e o modelo de
programacao MapReduce. O HDFS ¢ projetado e otimizado para alto rendimento
e funciona melhor quando trabalha com grandes arquivos (gigabytes ou maiores)
(Holmes, 2012).

O intuito do HDFS ¢ dividir grandes arquivos de dados em pedagos ou
chunks que sdo controlados por diferentes nés do cluster. Assim, cada processo
em execucdo em um nd no cluster executa um subconjunto desses registros. A
plataforma Hadoop escalona os processos de acordo com a localizagdo dos dados
adotando uma estratégia de mover o processamento para a localidade do dado a
fim de poupar transferéncias desnecessarias e alcangar um maior desempenho.
Esta estratégia ¢ possivel devido ao conhecimento prévio existente no HDFS.
Além disso, cada pedaco pode ser replicado em varias maquinas, de modo que
uma falha ndo resulte em quaisquer indisponibilidades de dados.

O Hadoop Mapreduce esta relacionado com o modelo de programagao.
MapReduce ¢ um paradigma de processamento de dados simples, porém poderoso
que foi proposto e utilizado pelo Google (Dean e Ghemawa, 2004). Geralmente os
jobs MapReduce sdo compostos por trés fases principais: map, shuffle e reduce
(Gates, 2011).

Na fase de map, o processamento ¢ realizado em cada registro da entrada
separadamente, definido por um par chave-valor. Na fase de shuffle, os dados sdo
aglomerados de acordo com a chave utilizada e entdo distribuidos para maquinas
diferentes a fim de iniciar a fase de reduce. Registros que contenham a mesma
chave sdo enviados para o0 mesmo processo reduce, tornando possivel a execucao
combinada dos diferentes resultados a fim de gerar a saida. Este processamento ¢

realizado em paralelo em diferentes nos do cluster (Figura 2.1).
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Figura 2.1. Etapas de Map, Shuffle e Reduce em diferentes nos do cluster.

A execugdo dos Jobs € controlada por dois tipos de nds: um JobTracker e
diversos TaskTrackers. O JobTracker € o responsavel por escalonar as tarefas a
serem executadas nos TaskTrackers, controlar quais tarefas estdo sendo
executadas, quais sdo os recursos utilizados, etc. Os TaskTrackers se encarregam
entdo da execucdo das tarefas de map ou de reduce e reportam todo o progresso ao
JobTracker (White, 2012).

Apesar de possuir diversas facilidades, a programa¢dao em MapReduce pode
apresentar complicacdes quando se deseja tratar de problemas mais complexos.
Assim, diferentes alternativas foram apresentadas de forma a tornar esta tarefa
mais simples e compreensiva aos programadores por intermédio de linguagens de
alto nivel como Pig, Hive, Cascading, Cascalog ou Crunch. Nesta tese, o interesse

recai sobre Pig, que sera brevemente descrito a seguir.

2.6.Apache Pig

O Pig fornece um motor para a execucdo distribuida de fluxos de dados
sobre o Hadoop, além de uma linguagem, conhecida como Pig Latin, para
expressar esses fluxos de dados. A linguagem Pig Latin inclui operadores para
muitas das operacdes de dados tradicionais (join, sort, filter, etc), bem como a
capacidade para usuérios desenvolverem suas proprias fungdes para leitura,

processamento e escrita de dados (Gates, 2011).
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Desta forma, Pig apresenta uma camada para compilagdo em MapReduce e
uma camada de linguagem. Isto fornece maior facilidade de programacao,
possibilidade de otimizagdo na criagdo de jobs MapReduce e extensibilidade
através das UDFs (User Defined Functions), que sdo funcdes definidas pelos
usuarios.

Atualmente as UDFs estdo disponiveis em seis linguagens: Java, Jython,
Python, JavaScript, Ruby e Groovy, portanto, fungdes desenvolvidas nestas
linguagens podem ser facilmente integradas ao Pig. Isto fornece uma forma
simples e eficaz para a implantagdo de novas funcionalidades a serem executadas
em paralelo, sem a necessidade de lidar com a complexidade da linguagem de
programacao MapReduce (Apache Pig, 2015).

Além disso, durante a compilagdo do script Pig Latin, a plataforma Pig

analisa todo o fluxo de processamento a fim de otimizar os jobs a serem criados.
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Trabalhos relacionados

Dada a importancia da segmentacdo de imagens, inumeros trabalhos
relacionados ao tema foram publicados ao longo das ultimas décadas. E possivel,
por exemplo, encontrar na literatura uma grande quantidade de técnicas de
segmentacao de imagens (Skarbek e Koschan, 1994; Dey et al., 2010; Vantaram e
Saber, 2012; Narkhede, 2013).

Por conta desta diversidade, diferentes estudos envolvendo a comparacao
entre as técnicas disponiveis foram realizados (Neubert ¢ Meinel, 2003; Byrd et
al., 2005; Neubert et al., 2008; Heimann et al., 2009, Marpu et al.,2010). Como
consequéncia, diversas métricas de avaliagdo de qualidade também foram
propostas (Zhang, 1996; Correia e Pereira, 2000; Cardoso e Corte-Real, 2005;
Zhang et al., 2008, Pont-Tuset e Marques, 2013). A escolha por uma dentre as
técnicas existentes sempre esta relacionada com o escopo de uma dada aplicagdo.

Também depende da aplicagdo a determinacdo dos diferentes pardmetros
existentes em cada algoritmo. Assim, outro tema correlato ¢ a andlise destes
pardmetros e a otimizacdo dos mesmos através de métodos automaticos
(Pignalberi et al., 2003; Feitosa et al., 2006; Happ et al., 2012, Achanccaray et al.,
2014).

Em se tratando da aplicagdo de algoritmos de segmentacdo, existem
igualmente uma infinidade de trabalhos. Em trabalhos recentes ¢ possivel
encontrar aplicagdes na detec¢ao de cancer (Halder et al., 2014), de tumores (Yan
et al, 2014), na classificagdo de cobertura urbana (Al-Hameedawi e Buchroithner,
2014), deteccdo de culturas agricolas (Xin Cao et al., 2014), na avaliacao

ambiental (Mei-ping Song et al., 2014) entre tantas outras.

3.1.Abordagens paralelas para segmentag¢ao de imagens

O custo computacional elevado de certos métodos de segmentagdo de

imagens motiva a busca por solugdes que explorem técnicas de paralelismo a fim
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de obter maior desempenho computacional. Algumas destas propostas sio
apresentadas a seguir.

Uma antiga abordagem envolvendo crescimento de regides em um
supercomputador pode ser vista em (Singh et al., 1999). Inicialmente, um
conjunto de sementes ¢ pré-definido e distribuido para cada processador. O
algoritmo de crescimento de regides, com algumas modificagdes a fim de reduzir
a dependéncia de dados, ¢ executado por cada processador realizando as devidas
comunicagdes quando necessario. A divisao da imagem em diferentes parti¢des
pode reduzir a quantidade de comunicagdo envolvida no tratamento das
sobreposigoes de segmentos. Um mecanismo de controle de crescimento ¢
utilizado para que uma regido que seja processada mais rapidamente ndo cresga de
forma anormal.

Uma proposta para segmentacao por divisdo e unido ¢ descrita em (Montoya
et al., 2003) e consiste na divisdo da imagem em particdes a serem processadas
em diferentes processadores. Inicialmente, realiza-se a etapa de divisao baseada
em quadrantes, que ¢ inerentemente paralela. Cada processador ¢ responsavel por
uma quantidade de quadrantes adjacentes. Em seguida, ¢ gerado um grafo
envolvendo o conjunto de arestas das regides que satisfagam os critérios de
proximidade e homogeneidade em cada processador. Por intermédio da
comunicagdo entre os processadores, o grafo ¢ entdo atualizado levando em
consideracdo as fronteiras das diferentes parti¢des. A partir deste ponto tem inicio
a unido das regides considerando os melhores canditados locais e sua respectiva
validagao por intermédio da comunicacao entre os processadores.

Dois algoritmos paralelos baseados em divisor de dguas sdo apresentados
em (Moga et al.,, 1998). Salvo algumas diferencas, a imagem ¢ dividida em
particdes que contém areas de sobreposicao entre si e sdo processadas em
diferentes processadores. Em cada particdo, um caminho ¢ percorrido para cada
pixel ndo marcado até a regido de insercdo. Apenas os pixels que satisfazem a
relacdo de ordem definida no algoritmo sdo incorporados na regido. Seu rotulo ¢é
entdo associado e propagado de forma reversa através do caminho. No final, os
resultados sao mesclados para eliminar as sobreposicdes e definir rotulos para a
imagem como um todo.

A utilizagdo de wunidades de processamento grafico (GPUs) para

segmentacdo de imagens também se faz presente na literatura. No entanto, a
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maioria das solugdes disponiveis ¢ focada para o tratamento de imagens médicas,
que apresentam técnicas diferentes devido a suas distintas caracteristicas e em
relacdo as imagens de sensoriamento remoto. Este ¢ o caso do proposto em
(Baggio, 2007): um algoritmo paralelo interativo para a técnica Livewire.
Também focado em imagens médicas, um algoritmo de segmentacdo volumétrico
de imagens 3D para GPU, ¢ sugerido em (Schenke et al., 2005), assim como em
(Pan et al., 2008). Uma proposta paralela para a técnica K-means ¢ apresentada
em (Backer et al., 2013). O algoritmo ¢ composto por duas etapas completamente
paralelas relativas a clusterizagdo e agregacdo dos componentes conectados
existentes,

Uma abordagem para clusters de computadores ¢ proposta em (Palomera-
Perez et al., 2010). O primeiro passo envolve a defini¢do de algumas sementes
distribuidas ao longo da imagem. Em seguida, a imagem ¢ dividida em grupos de
recortes horizontais e verticais que sdo executados no cluster. Por existir uma area
de sobreposi¢ao entre os recortes, um operador binario € utilizado para combinar a

segmentacao horizontal com a vertical e gerar um tnico resultado.

3.2.Segmentacgao de imagens envolvendo grande volume de dados

Apesar da aceleragdo de desempenho obtida nas abordagens descritas na
se¢do anterior, existe um limite relacionado com o crescente aumento do tamanho
das imagens e por consequéncia do volume de dados a ser processado. Assim, o
grande desafio atual ¢ a defini¢do de solugdes que possam processar de forma
eficiente, sem problemas relacionados com a capacidade de memoria do sistema.

Assim, preocupado com o crescente tamanho das imagens, em (Michel et
al., 2012) propde-se uma solugdo para a segmentacdo Mean-Shift ao dividir a
imagem em recortes que sempre cabem na memoria e processa-los de forma
completamente independente através de multiplas threads. Uma etapa posterior
tenta refinar os resultados através da fusdo de segmentos vizinhos de recortes
adjacentes cuja area de contato ¢ superior a um determinado valor. Com isto, ¢
possivel processar imagens grandes, porém o tempo de processamento cresce
consideravelmente de acordo com o tamanho da imagem. Experimentos foram
realizados com uma imagem do satélite Plé¢iades de 40.000 x 40.000 pixels e o

resultado apresenta diversos artefatos nas bordas dos recortes.
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Geralmente quando se trata de processar grandes volumes de dados,
arquiteturas modernas escaldveis se sobressaem por serem as Unicas que
conseguem lidar com tamanha quantidade. Conforme descrito anteriormente, o
modelo MapReduce tem sido bastante utilizado nas mais diversas areas para a
computacdo de larga escala. No entanto, poucos sdo os trabalhos relacionados
com segmentagao de imagens que foram desenvolvidos até o momento aderindo a
esta nova plataforma.

Tesfamariam (2011) apresenta uma abordagem para diferentes modelos de
detec¢do de bordas utilizando MapReduce. Para tanto, ¢ utilizado um cluster de
computadores heterogéneos em uma rede local com a plataforma Hadoop. Por se
tratar de uma tarefa independente, a detec¢do de bordas ¢ altamente distribuida,
necessitando de uma etapa de reduc@o apenas para unir os resultados de cada parte
do processamento. Este estudo expde o grande potencial para escalar o
processamento de imagens de sensoriamento remoto e executar problemas
geoespaciais complexos nesta plataforma.

Também utilizando clusters de computadores sobre o Hadoop, Surve e
Paddune (2014) e Jin et al. (2014) apresentam versdes da clusterizagdo pelo
método K-means. A segunda proposta ¢ mais interessante, pois ¢ voltada para a
computacdo em nuvem. A estratégia adotada consiste na decomposi¢ao da
imagem em recortes para o processamento independente, que ¢ distribuido pelos
elementos processadores disponiveis. Com o objetivo de eliminar os artefatos
presentes no resultado final, uma etapa de unido dos segmentos gerados baseada
nas técnicas de janelas deslizantes ¢ realizada. No caso, o pos-processamento ¢
realizado em uma uUnica mdaquina. Vale mencionar que uma imagem de

312.07 GB foi processada com sucesso nos experimentos realizados.

3.3.0 desafio do crescimento de regides distribuido

E possivel verificar que uma estratégia comumente aplicada, tanto nas
abordagens paralelas quanto nas distribuidas ¢ a divisdo da imagem em parti¢des
com o objetivo de dividir a carga de processamento. Na maioria dos casos, cada
particdo ¢ processada de forma independente com a existéncia de algum tipo de
comunicagdo entre os elementos processadores ou uma etapa posterior para

agregar os resultados. Este tipo de processamento ¢ realizado a fim de reduzir a
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quantidade de artefatos gerados no resultado final da segmentagdo, o que afeta a
qualidade e por consequéncia a utilidade do método em questao.

Também ¢ possivel notar na maioria dos trabalhos citados que o algoritmo
de segmentagdo tem como principio uma abordagem independente, que requer
pouca dependéncia entre os segmentos; ou que utiliza um nimero pré-definido de
sementes, o que também limita a dependéncia entre os mesmos.

Abordagens que levam em consideracdo todos os pixels como sementes,
geralmente envolvem maior dependéncia entre os dados e geram maior
complexidade para a definicdo do paralelismo. Outra questdo que torna a
paraleliza¢dao ainda mais complexa ¢ a utilizagcdo de critérios de homogeneidade
envolvendo outros tipos de atributos além dos espectrais, como atributos
morfoldgicos.

Este ¢ o caso do algoritmo multiresolugdo apresentado em (Baatz e Schipe,
2000): um algoritmo de segmentacdo de imagens baseado em crescimento de
regides, que considera todos os pixels como sementes e possui critérios de
similaridades baseados em atributos espectrais e morfologicos. Este método foi
escolhido nesta tese dada a sua complexidade e forte dependéncia de dados, de
forma que ao desenvolver a distribui¢do do mesmo, ¢ possivel generalizar a
solucdo para qualquer método de crescimento de regides e ainda adapta-la para
diversas outras técnicas.

Cabe informar que este algoritmo tem sido amplamente utilizado pela
comunidade de GEOBIA, em grande medida, gragas a sua presenca no popular
software eCognition (eCognition, 2015). Uma versdo deste também pode ser
encontrada no software InteIMAGE (InterIMAGE, 2015). Para esbocar uma ideia
de sua popularidade, na ultima conferéncia GEOBIA realizada em maio de 2014
(GEOBIA 2014, 2014), 18 trabalhos citam exatamente esta referéncia do
algoritmo, sem contar outras referéncias a trabalhos posteriores que também
possuem este algoritmo como base.

Estratégias paralelas para este algoritmo foram propostas em estudos
anteriores a esta tese. Em (Happ et al., 2010) uma arquitetura com multiplos
nucleos ¢ utilizada para processar recortes da imagem em threads diferentes.
Nesta solugdo, o processamento dos segmentos localizados nas bordas dos
recortes € postergado para uma etapa sequencial existente entre cada iteragdo

paralela de crescimento de regides. Ja em (Happ et al., 2013) é apresentado um
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algoritmo paralelo para execucdo em GPUs baseado na execuc¢do independente de
cada pixel. A identificacao dos melhores segmentos candidatos a fusao ¢ realizada
primeiramente dentro de um bloco de processamento e depois atualizada de forma
global. Posteriormente a fusdo dos segmentos ocorre em uma se¢ao critica.

As solugdes supracitadas, no entanto, ndo estdo preparadas para tratar as
imagens grandes de altissima resolu¢ao que vem sendo produzidas atualmente.
Além disso, a quantidade de multiprocessadores existente nos computadores ou de
elementos processadores existentes nas GPUs ¢ limitada, o que restringe a
capacidade de processamento disponivel. A continuidade do trabalho se d& por
intermédio do desenvolvimento de uma solugdo distribuida para clusters de
computadores na nuvem.

Apesar dos grandes esfor¢os na busca dentro da literatura atual, ndo se tem
conhecimento de um método distribuido de segmentagdo de imagens baseada em
crescimento de regides que seja eficiente e escalavel e que possa ser executado na
nuvem. A forte dependéncia de dados existente neste tipo de e a dificuldade em
tratar os artefatos gerados no processamento distribuido sdo alguns dos fatores que
limitam este desenvolvimento.

Para ilustrar esta dificuldade, no ultimo Simpdsio Brasileiro de
Sensoriamento Remoto (XVII SBSR, 2015) foi afirmado, durante a “Sessao
Especial: Big Data em Observacdo da Terra: infraestruturas e analises espago-
temporais”, que a segmentacdo de imagens por crescimento de regides ¢ tarefa
impossivel de ser realizada utilizando plataformas como o Hadoop. Esta
afirmag¢do, embora um pouco drastica, tem como base a dificuldade de se
trabalhar com um método que além do processamento de dados raster, possui
uma forte dependéncia espacial, em um ambiente distribuido que ndo leva em
considera¢do a vizinhanga dos objetos.

O método apresentado nesta tese visa justamente transpor esta barreira. O
principal objetivo ¢ fornecer uma solu¢do capaz de realizar a segmentacdo de
imagens de forma eficiente, robusta e escalavel com a capacidade de tratar o

grande volume de dados de sensoriamento remoto.
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4
Segmentacao de imagens distribuida

Neste capitulo, ¢ apresentado o método proposto para a segmentacdo de
imagens distribuida. A solugdo apresentada considera a técnica de crescimento de
regides ¢ o modelo MapReduce para execucdo na nuvem a fim de processar
imagens grandes de altissima resolucao.

Primeiramente, uma visao geral do método ¢ apresentada. Em seguida, o
ambiente distribuido e a representacdo dos dados sdo descritas de forma concisa.
Na sequéncia, cada etapa do método ¢ explanada de forma mais detalhada. Por
fim, alguns detalhes relacionados com o desenvolvimento do método sao

apresentados.

4.1.Visao geral do método

De uma maneira geral o método pode ser descrito por intermédio de trés
etapas principais, conforme melhor descrito nas se¢des 4.4, 4.5 e 4.6, e ilustrado

na Figura 4.1: 1) Divisdo da imagem em ftiles; 2) Segmentagdo independente de

cada tile; 3) Pos-processamento do resultado inicial.

Figura 4.1.Esquema basico do método: 1) Imagem dividida em tiles; 2) Segmentagdo independente
produzindo tiles com artefatos nas bordas; 3) Pos-processamento produzindo o resultado final.

A primeira etapa envolve a divisdao da imagem em tiles a fim de gerar
diferentes conjuntos de dados capazes de serem distribuidos durante o

processamento na nuvem. Um sistema eficiente de indexacdo espacial hierdrquico
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¢ utilizado para identificar a vizinhanga entre os tiles, conforme melhor explanado
na se¢ao 4.4.

A etapa seguinte consiste na execu¢do distribuida do algoritmo de
segmentacdo de imagens para cada tile gerado. O termo segmentacdo
independente ¢ utilizado, pois ndo ha nenhum tipo de comunicacdo entre os
processos. Por este motivo, o resultado desta etapa apresenta artefatos ao longo de
toda a fronteira dos files.

A tltima etapa condiz com o pos-processamento dos segmentos gerados.
Trés métodos de pos-processamento sdo propostos nesta tese apresentando
diferentes balanceamentos entre qualidade do resultado e velocidade de execucgao.
E nesta etapa de pos-processamento que as ideias fundamentais para a
segmentacao distribuida sdo aplicadas.

O primeiro importante conceito estd em assumir que os segmentos que nao
fazem fronteira com as bordas dos tiles ja estdo devidamente delineados. Embora
esta suposicdo nao seja necessariamente veridica para todos os casos, ela faz
sentido em sua maioria, pois os segmentos em questdo ja foram analisados junto
com todos os seus respectivos vizinhos. Esta defini¢do permite que a etapa de pos-
processamento envolva uma quantidade total de dados muito menor do que a
inicial e permite que segmentos de diferentes tiles sejam agrupados em um mesmo
processo sem que haja sobrecarga de memoria.

A forma com que os segmentos sdo agrupados ¢ outro conceito chave. Os
segmentos gerados estdo também associados a um indice espacial de tal forma que
¢ possivel facilmente agrupa-los de acordo com sua localizagcdo. Assim,
segmentos proximos podem fazer parte do mesmo processo a fim de realizar um
correto crescimento de regides.

O terceiro conceito principal estd na utilizacdo dos niveis hierarquicos da
indexagado espacial para realizar um pos-processamento progressivo. Desta forma,
¢ possivel executar varios passos do pos-processamento considerando segmentos
de uma quantidade de tiles cada vez maior em cada processo. Este fato garante
que todos os segmentos existentes sejam analisados junto a todos os seus
respectivos vizinhos.

O quarto e ultimo conceito fundamental para o sucesso do método consiste
na transformacdo dos segmentos gerados em pixels, antes de cada passo a ser

realizado no pos-processamento. Isto faz com que os segmentos nido fiquem
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limitados ao crescimento da etapa anterior, promovendo a liberdade para que, ao
se analisar uma vizinhanga maior, o crescimento seja modificado de acordo com

as novas informacoes.

4.2. Ambiente distribuido

O processamento distribuido se baseia nas plataformas Hadoop e Pig para o
processamento MapReduce e a execucdo do fluxo de dados. A estratégia de
segmentacdo ¢é representada por um script Pig Latin que ¢é carregado na nuvem. A
plataforma Pig analisa este script e o compila em jobs MapReduce para realizar o
processamento distribuido. Vale mencionar que o interpretador do Pig também ¢
responsavel por otimizar o script de modo a reduzir a quantidade e complexidade
dos jobs MapReduce que sdo gerados.

Embora a compilagdo do script Pig Latin para os jobs MapReduce seja
automatica, tanto o Pig quanto o Hadoop fornecem uma série de paradmetros que
permitem o correto ajuste dos sistemas. Inicialmente, a plataforma Pig 1€ alguns
destes parametros de configuracdo presentes no script e depois carrega as
bibliotecas necessarias de forma a envia-las as maquinas responsaveis pela
execu¢ao da segmentacao.

A seguir, os jobs sdo iniciados e o Hadoop Mapreduce faz a leitura dos
dados de entrada que estdo presentes em um repositorio auxiliar na nuvem. Os
dados temporarios produzidos durante o processamento da segmentagdo sio
armazenados no Hadoop Distributed File System (HDFS) e lidos quando
necessarios. Quando o resultado final é gerado, o mesmo ¢ armazenado
novamente no repositorio auxiliar na nuvem.

E importante ressaltar que ao se optar por uma engine, como o Hadoop ¢ o
Pig, uma série de beneficios ¢ obtida, como a utilizacio de métodos ja
consagrados e a simplificagdo do trabalho a ser realizado. Em contrapartida,
perde-se flexibilidade para desenvolvimentos futuros e aprimoramentos

especificos para cada caso.

4.3.Representacao de dados

As imagens sdo os principais dados de entrada da segmentacao distribuida.

Inicialmente, a imagem ¢ dividida em ftiles que estdo contidos em células
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geograficas de acordo com um dado sistema de referéncia de coordenadas,
conforme melhor explanado na se¢do 4.4. As células geograficas sao
representadas em uma hierarquia de diferentes niveis na qual o nivel mais baixo
corresponde ao nivel dos files. E importante informar que um tile pode ser menor
que as células devido a localizacdo espacial do mesmo.

Cada tile ¢ representado por dois arquivos: um € o recorte da imagem
propriamente dita e o outro contém meta-informagdes que auxiliam no
processamento do método como o numero de pixels por linha e coluna da
imagem, o numero de bandas espectrais e as coordenadas geograficas do tile em
questao.

Adicionalmente existe um arquivo que contém uma lista de todas as células
geograficas existentes no nivel do tile. Esta lista inclui a representagdo
geoespacial das células no formato WKT (Well-Known Text) (Open Geospatial
Consortium, 2015) e ¢ utilizada para verificar a localizagdo dos segmentos de
acordo com sua posic¢ao nas células.

A segmentacdo distribuida produz segmentos representados na forma
vetorial. Cada segmento carrega consigo dois tipos de informagdes: geometria e
propriedades. A geometria corresponde a representacdo geoespacial do poligono
pelo formato WKT. J& as propriedades representam atributos do vetor como o
rotulo, localizag@o da borda entre outros. Este tipo de dado ¢ processado na forma
de uma tupla e posteriormente armazenado no formato JSON (JavaScript Object
Notation) de forma a ser devidamente processado pelo Pig quando necessario.
JSON ¢ um formato leve baseado em texto bastante utilizado para troca de dados.
Além de ser independente de linguagem, também ¢ de facil entendimento para

humanos e para maquinas (JSON, 2015).

4.4.Divisao da imagem

Dividir a imagem em recortes de tamanhos idénticos ndo ¢ novidade quando
se trata da segmentacdo de imagens paralela ou distribuida. A forma como isto ¢
realizado, no entanto, pode apresentar algumas variagoes.

Neste trabalho, a divisdo da imagem ¢ baseada em um dado sistema de
referéncia de coordenadas (SRC) e ¢, portanto, independente dos limites das

imagens. Esta escolha prové maior robustez em relacdo a qualidade do resultado
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final, pois mantém a mesma referéncia de origem quando diferentes processos de
segmentacao sao necessarios. Isto ¢ importante quando se trabalha com séries
multitemporais, imagens de diferentes resolu¢des, imagens com variagdes de
tamanho, etc. Além disso, esta caracteristica favorece a utilizacdo do método
dentro de sistemas de analise de imagens, onde multiplas imagens geralmente sdo
consideradas.

A divisdo da imagem ¢ realizada de forma hierarquica, através da definicao
de camadas de células geograficas, tal como demonstrado na Figura 4.2. A
camada de nivel superior engloba toda a regido definida no sistema de
coordenadas. Cada célula ¢ entdo dividida, de forma recursiva, em quatro outras
células na camada inferior seguinte até que se alcance o tamanho desejado,
construindo assim uma estrutura semelhante a uma quadtree.

Para cada célula geografica ¢ atribuido um rétulo Uinico que carrega a
informagdo a respeito da sua posicdo na estrutura hierarquica utilizando uma
curva de preenchimento do espaco (space-filling curve - Sagan, 1994), mais
especificamente uma curva de ordem Z (Z-order curve). Esta curva permite
mapear um espaco multidimensional para uma tnica dimensdo enquanto preserva
a localidade. Assim, incluir ou eliminar um caractere de um rétulo corresponde a
mover através dos niveis hierarquicos. Tomemos, por exemplo, a célula com
hachuras na Figura 4.2(a) rotulada como XX. Esta célula faz parte da célula X no
nivel superior e ¢ decomposta nas células XXW, XXX, XXY e XXZ no proximo
nivel inferior.

Os tiles de imagem gerados estdo contidos nas células geograficas presentes
no nivel mais baixo. Assim, o tamanho das células geograficas ¢ fixo e pré-
determinado enquanto que o tamanho dos files, apesar de definido, pode variar de
acordo com a localizagdo nas bordas da imagem - Figura 4.2-b. Os tiles s3o salvos
em arquivos de imagem que acompanham arquivos com meta informagdes acerca
de suas coordenadas, tamanhos, numero de bandas, etc. Estes arquivos sio
carregados em um repositdrio na nuvem juntamente com um arquivo adicional

contendo todas as células geograficas e suas coordenadas.
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Figura 4.2. Esquema de divisdo da imagem: (a) curva de ordem Z e células geograficas compondo
uma quadtree; (b) imagem divida em 64 tiles contendo células geograficas de diferentes niveis
(diferentes cores).

A definicdo do tamanho das células geograficas, e consequentemente dos
tiles, ¢ uma questdo que deve ser discutida. Se extrapolarmos para os limites, um
tile pode ser tdo pequeno quanto um pixel ou tdo grande que envolva a imagem
inteira. Neste sentido, tamanhos menores acarretam em um maior nimero de files,
o que pode favorecer inicialmente a distribui¢cao dos dados em um maior nimero
de elementos processadores. Ja tamanhos maiores implicam em uma menor area
de fronteira, o que reduz o custo do pos-processamento. Deve ser considerado que
tamanhos “muito pequenos” incidem em um alto custo adicional de
processamento (overhead) e podem deteriorar a qualidade final da segmentagao,
enquanto que tamanhos “muito grandes” reduzem a escalabilidade e podem causar
problemas em relagao a capacidade de memoria.

Vale ainda mencionar que na implementa¢do do método proposto a divisao
da imagem ocorre localmente, de forma a que se realize o upload dos diversos
arquivos ja divididos. Além disso, para uma mesma divisdo da imagem, ndo ¢
necessario realizar o processo novamente podendo utilizar os arquivos ja

armazenados na nuvem.

4.5.Segmentacao de imagens independente

Uma vez que a imagem tenha sido dividida ¢ possivel executar o algoritmo

de segmentacdo para cada file da imagem de forma distribuida. Esta etapa se
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assemelha bastante com uma execugdo sequencial de diversas imagens distintas
em diversos computadores. A principal diferenca ¢ a estrutura de execugdo em
nuvem. Ao final do processo, os segmentos gerados sdo vetorizados, i.e.,
transformados em poligonos, de forma a facilitar qualquer processamento futuro.
Atributos que podem ser tteis posteriormente como o rotulo relacionado a célula
geografica em que ele estd localizado, atributos espectrais, localizacdo em relagao
a borda, etc. podem ser incluidos conforme a necessidade.

A segmentagdo poderia terminar neste ponto, armazenando os resultados
gerados no repositério na nuvem. Porém, o resultado das segmentacdes
independentes para crescimento de regides apresenta artefatos ao longo de todas
as fronteiras dos tiles (Figura 4.3). Isto ocorre pelo fato de ndo haver qualquer tipo
de comunicagdo entre os processos a fim de acelerar o processamento e permitir
que esta etapa seja completamente independente e escalavel. Vale mencionar que
para algumas técnicas de segmentagdo, por exemplo, limiarizacdes, esta
abordagem ja seria suficiente para produzir o resultado esperado.

Com o intuito de reduzir e/ou eliminar os artefatos presentes no resultado,
uma etapa de pods-processamento deve ser considerada. Esta etapa é descrita a

seguir.

i,

.

ﬁf.‘ﬂ'z'z
AR T

Figura 4.3. Parte do resultado da segmentacdo independente com artefatos presentes :ao longo de
todas as bordas dos files.
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4.6.P6s-processamento

Como os problemas da segmentagdo estdo localizados nas bordas dos files
da imagem ¢ possivel considerar que todos os segmentos internos ao file, ou seja,
0s segmentos que nio tocam as fronteiras dos tiles, estdo devidamente formados.

Desta maneira, ¢ possivel filtrar todos os segmentos internos e considera-los
como definitivos, armazenando-os no repositorio como dados de saida. Enquanto
isto, os segmentos que tocam as fronteiras dos tiles devem ser submetidos a um
poOs-processamento na tentativa de realizar novas fusdes e eliminar os artefatos
existentes.

E importante salientar que o pos-processamento tem que ser robusto e
eficiente. Isto significa dizer que deve haver uma distribuicdo inteligente dos
segmentos localizados nas bordas a fim de que nao haja problemas de capacidade
de memoria e de que seja possivel obter resultados com qualidade satisfatoria.

Trés variantes de pds-processamento sdo propostas e avaliadas nesta tese
apresentando diferentes balancos entre qualidade do resultado e velocidade de
execu¢do. A primeira e mais simples consiste em um Unico passo, fornecendo
uma nova chance de unido para segmentos em tiles adjacentes. Este método tende
a ser o mais rapido, porém tende também a apresentar um maior nimero de
artefatos ao final do processo. A segunda alternativa envolve um pods-
processamento iterativo percorrendo os diferentes niveis da quadtree formada
pelas células geograficas. Um maior tempo de processamento ¢ necessario, porém
a quantidade de artefatos resultantes ¢ bastante reduzida. A terceira e ultima
variante se assemelha com a anterior, mas envolve uma ressegmentacdo a cada
nivel da quadtree executado. Esta solucdo apresenta um resultado sem artefatos,

mas tende a apresentar um maior tempo de execugao.

4.6.1.P6s-processamento simples

Segmentos internos que nao fazem contato com qualquer borda dos tiles da
imagem sao considerados como definitivos e podem ser salvos no repositério de
dados na nuvem. Os segmentos restantes sdo entdo agrupados de forma a gerar

uma nova massa de dados distribuida para ser executada no cluster.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1113688/CA


PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1113688/CA

Capitulo 4. Segmentacgao de imagens distribuida 49

A ideia ¢ criar uma quantidade de grupos igual a quantidade de tiles a fim de
obter uma carga similar a etapa de segmentagao independente. Desta forma, cada
grupo de segmentos € associado a um tile de imagem original.

O agrupamento dos segmentos deve tentar reunir os segmentos adjacentes
localizados em diferentes tiles de forma a possibilitar a fusdo dos mesmos. A
Figura 4.4 ilustra estes grupos através de diferentes cores. Os segmentos
esverdeados sdo aqueles que nao tocam as bordas e ndo sao submetidos para o
pos-processamento. Note que cada grupo contém segmentos de diferentes tiles.

Para definir o grupo de um determinado segmento verificam-se todos os
tiles que fazem fronteira com o mesmo, incluindo o tile ao qual ele pertence. A
seguir, de acordo com um determinado critério, seleciona-se um dentre estes tiles
para designar o grupo deste segmento.

Para obter uma coeréncia global, o critério de selecdo do file de fronteira
utilizado nesta tese foi por intermédio do rotulo da célula geografica em que o tile
esta contido: o segmento serd incorporado ao grupo que esta associado ao
tile/célula de menor rotulo, ou seja, aquele localizado mais abaixo e mais a
esquerda do segmento. Para um melhor entendimento ¢ possivel usar a Figura 4.4
como exemplo. Neste caso, considera-se que cada tile possui um rétulo numérico
como identificado na figura. Assim, para cada segmento, verificam-se todos os
tiles que o tocam e escolhe-se aquele com menor rotulo. Neste caso, todos os
segmentos de borda que estdo em contato com o tile 1, o menor de todos, sdo
agrupados em rosa na figura.

Cada grupo de segmentos gerado ¢ entdo submetido a uma unidade de
processamento para realizar a etapa de pds-processamento. Neste caso, diversas
estratégias podem ser adotadas para decidir se dois segmentos adjacentes devem
ser fundidos ou ndo. A decisdo pode ser baseada em um simples critério de
similaridade ou consistir na execu¢ao de uma nova sequéncia de iteragdes de
crescimento de regioes.

Esta estratégia de pds-processamento consiste de uma Unica etapa, tratando-
se, portanto, de uma solu¢do de execugdo rapida. No entanto, ela ndo processa
corretamente segmentos adjacentes pertencentes a diferentes grupos, assim como
ndo trata segmentos que poderiam expandir para além de mais de dois tiles

adjacentes como ¢ o caso dos segmentos em destaque na Figura 4.4. Assim, certa
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quantidade de artefatos nas bordas dos tiles pode ser observada no resultado final

da segmentagao.

e ...;&nn.#ﬁmi
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Figura 4.4. Segmentos agrupados ap6s a segmentacdo independente. Segmentos em verde ndo
fazem contato com as bordas. Diferentes cores ilustram diferentes grupos. Em destaque:
segmentos em contato que fazem parte de diferentes grupos.

Para lidar com esses problemas, uma abordagem alternativa, de pos-
processamento hierdrquico, ¢ proposta. Esta estratégia, descrita a seguir, envolve
sucessivas etapas de reducdo agrupando as células geograficas através dos niveis

da quadtree, até que a imagem inteira seja considerada.

4.6.2.Pés-processamento hierarquico

O poés-processamento hierdrquico ¢ uma estratégia iterativa que realiza o
processamento em fases a fim de garantir que todos os segmentos tenham a
possibilidade de fundir com todos seus segmentos adjacentes. Como o nivel mais
baixo da quadtree estéa relacionado com o proprio tile, a primeira fase tem inicio
no nivel seguinte. As outras fases sdo adicionadas até que se atinja um nivel
grande o suficiente para englobar a imagem toda.

O processamento dentro de cada fase ¢ exatamente o mesmo, variando
apenas os dados de entrada, que sao sempre definidos ao final da fase anterior.
Tendo como base o nivel atual da qguadtree, os segmentos internos as células

geograficas sdo considerados como definitivos e armazenados no repositorio na
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nuvem. Segmentos que fazem fronteira com segmentos de outra célula geografica
no nivel atual e que também fazem parte da mesma célula geografica no nivel
seguinte, sdo agrupados para serem processados juntos na proxima fase. Os
segmentos restantes sdo postergados para as proximas fases. As Figuras 4.5 ¢ 4.6
exemplificam duas etapas do pds-processamento hierarquico, onde os segmentos
em verde sdo definitivos, em branco sdo postergados para a fase seguinte e os
coloridos fazem partes do mesmo agrupamento. As células de diferentes niveis
sdo representadas pelas linhas de grade em preto e dourado (Figura 4.5); ¢ em
preto, dourado e vermelho (Figura 4.6).

O agrupamento dos segmentos ocorre de acordo com a posi¢ao da sua célula
geografica no proximo nivel hierdrquico. Como descrito anteriormente (se¢ao
4.2), isso pode ser realizado removendo a ultima letra do rétulo relacionado a

célula geografica do nivel atual (p. ex. XWXZ 2> XWX).

Figura 4.5. Exemplo de segmentos agrupados para a primeira fase do pds-processamento
hierarquico. Segmentos em verde ndo fazem contato com as bordas, segmentos em branco sdo
postergados para as fases seguintes e segmentos coloridos fazem parte do mesmo agrupamento.
Linhas em preto e dourado definem as fronteiras das células em diferentes niveis hierarquicos.
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Figura 4.6. Exemplo de segmentos agrupados para a segunda fase do pds-processamento
hierarquico. Segmentos em verde ndo fazem contato com as bordas, segmentos em branco sido
postergados para as fase seguintes e segmentos coloridos fazem parte do mesmo agrupamento.

Linhas em preto, dourado e vermelho definem as fronteiras das células em diferentes niveis
hierarquicos.

E importante informar que os segmentos que tocam a borda externa das
células sdao sempre carregados para as fases seguintes. Quando um destes
segmentos também faz parte de um agrupamento significa que ele sera processado
em diferentes niveis (a comparagdo entre as Figuras 4.5 e 4.6 permite identificar
alguns casos). Isto ¢ o que garante a reducdo dos artefatos no resultado da
segmentacdo, uma vez que existe a verificacdo de toda a vizinhanga daquele
segmento, independente de sua localizagdo na fronteira. Os segmentos que
simplesmente sdo postergados visam restringir a quantidade de dados processada
em cada fase reduzindo os custos de processamento e utilizacdo da memoria, uma
vez que nao ha necessidade de processa-los naquela fase.

A defini¢do do nivel hierdrquico de cada segmento ¢ realizada inicialmente
na etapa de segmentagdo independente. Esta informacdo ¢ armazenada na forma
de atributo do segmento. Ao término de cada etapa de pds-processamento uma
nova verificagdo ¢ realizada, de forma a identificar os segmentos que fardo parte

do processamento de niveis superiores € os que serdo armazenados.
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A identificacdo do nivel de processamento ¢ baseada na localizagdao do
segmento em relagdo as bordas das células geograficas dos diferentes niveis. Na
Figura 4.7 ¢ possivel identificar os segmentos que foram separados nos diferentes
niveis de processamento. Na verdade, a Figura 4.7 ilustra os resultados
incrementais ap6s a segmentacdo independente de cada fase do pos-
processamento. A sequéncia de resultados pode ser visualizada de (a) a (f) e cada
cor representa o resultado de um nivel/fase diferente. Neste exemplo a imagem a
ser segmentada esta contida em mais de uma célula geografica. A Figura 4.7(a)
apresenta apenas os segmentos internos, i.e., aqueles que ndo tocam a borda dos
tiles, apds a etapa de segmentacdo independente. O resultado da primeira fase de
poOs-processamento ¢ mostrado na Figura 4.7(b), onde os segmentos internos as
células geograficas do segundo nivel hierarquico sdo armazenados no repositorio
na nuvem. As demais figuras representam os segmentos processados desde a

segunda fase (c) até a ultima fase de pos-processamento ().

&) ©) | )
Figura 4.7. Resultado da segmentagéo ap6s diferentes fases. (a) segmentos internos apds
segmentagdo independente. De (b) a (f): resultado incremental apos cada fase em diferentes cores.

Em cada fase, o nimero de grupos de segmentos (e de processos) equivale

ao numero de células geograficas existentes naquele nivel hierdrquico. Desta
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forma, a eficiéncia computacional tende a cair quando o processamento atinge os
niveis mais altos, pois ha uma menor quantidade de células. Outra questdo
envolvendo os niveis mais altos estd relacionada com a memoria, ja que muitos
objetos podem ser agrupados em uma mesma maquina.

Os resultados produzidos pela etapa de pds-processamento hierdrquico
reduzem consideravelmente a presenca de artefatos na imagem, porém ainda ¢
possivel verificar a presenca de alguns nas bordas dos tiles. Isto ocorre pelo fato
do processamento ser realizado sobre segmentos ja crescidos anteriormente, o que
limita as condigdes para fusdo, i.e., o atendimento do critério de homogeneidade
associado ao algoritmo de segmentacdo. A solucao para este problema envolve a
dissolu¢do destes segmentos novamente em pixels conforme descrito na se¢ao

seguinte.

4.6.3.P6s-processamento hierarquico com ressegmentacao

O funcionamento do pds-processamento hierdrquico com ressegmentacao
possui o mesmo principio do pds-processamento hierarquico descrito na se¢ao
anterior (sec¢ao 4.6.2), podendo também ser exemplificado pelas Figuras 4.5 ¢ 4.6.
A diferenca principal € que no inicio de cada fase de pos-processamento todos os
segmentos agrupados para serem processados sdo novamente dissolvidos em pixel
e uma nova segmentagdo de crescimento de regides ¢ realizada sobre a area da
imagem.

Esta ressegmentacdo ¢ o que faz com que os segmentos tenham liberdade
para crescer de diferentes maneiras, analisando novamente toda a vizinhanga e
eliminando os artefatos no resultado final.

Como neste momento todos os segmentos sdo representados por vetores, a
dissolugdo em pixel envolve um processo de rasterizagdo destes poligonos. Para
tanto, ¢ necessario acessar novamente os tiles de imagem presentes no repositorio
de dados. Este processo deve ser realizado de forma inteligente a fim de manter a
eficiéncia do método.

Vale lembrar ainda que, conforme as fases avangam, segmentos podem
fazer parte de mais de um tile sendo necessario um tratamento para isto. Também

¢ importante realizar um mapeamento dos pixels considerando a imagem como
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um todo para que as vizinhangas sejam definidas corretamente e seja possivel a
execugao do processo de crescimento de regides de forma integral.

Esta solucdo ¢ a que envolve maior tempo de processamento ¢ também
maior uso da memoria. No entanto, ela fornece uma nova chance de crescimento
para os segmentos e por consequéncia produz um resultado sem a presenca de

artefatos.

4.7.Detalhes de desenvolvimento

Um programa foi desenvolvido para realizar a divisdo da imagem de acordo
com o sistema de referéncia de coordenadas e o tamanho escolhido pelo usuario.
Adicionalmente ¢ possivel realizar o carregamento dos arquivos diretamente no
repositorio na nuvem.

Os algoritmos de segmentagdo e pos-processamento, que vao operar sobre
os dados de entrada, foram desenvolvidos como UDFs Pig (User Defined
Functions) em Java com o objetivo de serem invocadas pelo script Pig Latin. Este
script € o verdadeiro responsavel por definir o fluxo de processamento do método
e também por criar os devidos jobs MapReduce. Um programa foi criado para
criar um script PIG de forma automatica de acordo com um template e com a
definicao de alguns parametros pelo usuario.

O script Pig define inicialmente o carregamento dos dados de entrada e o
devido balanceamento de carga para que, a segunda etapa, condizente com a
segmentacao independente, seja executada. A UDF de segmentacao independente
¢ executada como um Map para cada conjunto de tiles alocado em cada elemento
de processamento. Estes passos sdo realizados por intermédio de operacdes
LOAD, para carregar os dados, ¢ FOREACH, para processar cada elemento
carregado.

Como resultado, os segmentos gerados sdo representados por poligonos
contendo alguns atributos importantes como o rotulo da célula geografica
associada e se o segmento ¢ interno ou faz parte da borda do file. Assim, ¢
necessaria uma etapa de vetorizacdo ao final do processamento da UDF de
segmentagdo.

A segmentacdo independente também fornece, para cada segmento gerado,

um rétulo que estd relacionado de alguma forma com as células geograficas


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1113688/CA


PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1113688/CA

Capitulo 4. Segmentacgao de imagens distribuida 56

existentes. E importante ressaltar que a defini¢do deste rotulo depende do tipo de
pos-processamento a ser realizado, como descrito em mais detalhes na secao 4.6.
De uma forma geral, para o pos-processamento simples, o rotulo corresponde a
um dos tiles que faz fronteira com o segmento em questdo, enquanto nos pos-
processamentos hierarquicos ele corresponde exatamente a célula geografica ao
qual o segmento esta contido.

Para a devida separagdo entre os segmentos internos e os outros segmentos
de borda gerados, utiliza-se a instru¢do SPLIT, que divide os dados de acordo com
um determinado critério. No caso do pos-processamento hierarquico, os
segmentos sao também divididos entre os diversos niveis de processamento
existentes. Neste momento, os segmentos internos, i.e., que ndo tocam as bordas
dos tiles da imagem, podem ser armazenados no repositério na nuvem, reduzindo
a quantidade de dados existente durante o pés-processamento. A funcdo STORE ¢
utilizada para este fim.

Os segmentos restantes sao agrupados de acordo com o rotulo associado a
eles por meio de uma instrugio COGROUP BY, responsavel por agrupar
diferentes conjuntos de dados. E importante notar que nos casos de pos-
processamento hierarquico o agrupamento ¢ feito de acordo com o proximo nivel
hierarquico, e assim, utiliza-se somente parte dos rotulos existentes. Uma UDF foi
desenvolvida para retornar apenas a parte do rétulo desejada (SUBSTRING).

Para cada grupo existente, a UDF correspondente ao pds-processamento
desejado ¢ invocada por uma clausula FOREACH, dando inicio a terceira etapa: o
processamento distribuido dos grupos por meio de Reduce. No caso do pos-
processamento simples, o resultado gerado é armazenado no repositério e a
segmentacdo ¢ dada como encerrada. No caso dos poOs-processamentos
hierarquicos uma nova separagdo entre os segmentos de borda e os segmentos
internos ¢ realizada considerando os novos limites de acordo com o nivel
hierarquico atual. Da mesma forma, o agrupamento ¢ realizado segundo este novo
nivel e mais uma fase de pds-processamento ¢ realizada. O processo se repete até
que nao haja mais segmentos de borda no nivel hierarquico, ou seja, o numero de

iteragdes ¢ definido de acordo com o nivel que contém a imagem inteira.
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Com o objetivo de validar o método apresentado, experimentos foram
executados utilizando um cluster virtual em uma infraestrutura de nuvem
comercial. A implementacdo ¢ baseada no algoritmo de crescimento de regides
multiresolu¢do com heuristica de melhor vizinho local mutuo para fusdo (Baatz e
Schépe, 2000), descrito na Secdo 2.2, e utiliza a plataforma Pig para gerar os jobs
MapReduce que serdo executados no Hadoop. O fluxo de dados distribuido foi
programado em Pig Latin e as fungdes de segmentagdo e pds-processamento
foram escritas como UDFs em Java. Um programa para escrever automaticamente
os scripts Pig também foi desenvolvido, bem como ferramentas adicionais para
divisdo da imagem, upload dos dados na nuvem, etc.

Inicialmente, se sucedeu um breve estudo acerca dos tamanhos das células
de nivel inferior e, por consequéncia, dos tiles. Em seguida dois tipos de
experimentos foram realizados: um para verificar o potencial de escalabilidade e
eficiéncia do método e outro para analisar a qualidade do resultado da

segmentagao.

5.1. Ambiente de execugao

O ambiente de execucao consiste numa combinagdo de servi¢os na nuvem:
um repositorio para armazenar os dados de entrada e de saida, bem como os
programas ¢ bibliotecas necessarias; e um servico que fornece clusters Hadoop
para executar a segmentacao de imagens distribuida.

Neste trabalho foram utilizados servicos oferecidos pela AWS (Amazon
Web Services): os processamentos foram executados no EMR (Amazon Elastic
MapReduce) e os dados armazenados no S3 (Amazon Simple Storage Service). O
EMR possibilita a defini¢cdo da quantidade e do tipo de méquinas a ser utilizado.
No caso, maquinas do tipo m3.xlarge, com processador Intel Xeon E-5-2670 v2
operando a 2.5GHz, arquitetura de 64 bits, 4 nucleos fisicos (8 logicos), 15 GB de
RAM e dois discos de 40 GB com tecnologia SSD, foram utilizadas. Vale
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mencionar que as maquinas selecionadas possuem Hadoop 2.4.0 e Pig 0.12
instalados. Uma descri¢cao mais detalhada destes servigos pode ser encontrada em
(Amazon Web Services, 2015-b).

Algumas defini¢cdes podem ser configuradas de acordo com a necessidade.
O fator de replicacdo de dados do HDFS depende da quantidade de maquinas
existentes no cluster: 3 para 10 ou mais nos, 2 para 4 a 9 nés e 1 para 3 ou menos
noés. O tipo de compressdo de dados foi definido para Snappy (Snappy, 2015) e o
limite de contadores do Hadoop foi aumentado entre outras alteragdes.

A fim de reduzir os gastos com o provisionamento do cluster, ¢ possivel
reservar instancias do tipo spot no EC2 (Amazon Elastic Compute Cloud) pelo
EMR. Os precos para utilizagdo destas maquinas flutuam de acordo com a
demanda e a oferta e geralmente sdo muito mais baixos do que as instancias
reservadas na modalidade on demand. Por exemplo, o custo atual de utilizacdo de
uma instancia (maquina) do tipo m3.xlarge, utilizada nos experimentos, ¢ de 0,266
dolares por hora quando reservada na modalidade on demand. Este valor ¢
reduzido para algo entre 0,035 a 0,041 doélares por hora ao utilizar uma instancia
na modalidade spot. A desvantagem de usar instancias spot ¢ que acarretam em
um maior tempo na inicializacdo do cluster, além disso, elas podem ser
finalizadas pelo provedor caso o valor de mercado sofra um grande aumento.

Em relacdo ao processamento, o procedimento de segmentacdo ¢ feito da
seguinte forma: a imagem ¢ dividida em tiles que sdo armazenados no Amazon
S3. Neste mesmo local estdo armazenados o script Pig Latin, as UDFs e as
bibliotecas necessarias para a execucdo da segmentacao distribuida. As maquinas
do EMR sio preparadas e o script Pig ¢ lido e traduzido em jobs MapReduce que
sdo executados de forma distribuida. Ao longo do processamento, os resultados

sdao armazenados de volta ao repositorio existente no S3.

5.2.Avaliagao de desempenho computacional

O objetivo destes experimentos ¢ avaliar e comparar o desempenho
computacional do método proposto. A ideia ¢ verificar o speedup, a eficiéncia e a
escalabilidade para cada uma das trés solugdes de pos-processamento propostas de
acordo com uma quantidade crescente de maquinas utilizadas para processar

imagens de dimensdes cada vez maiores.
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E importante ressaltar que uma maquina é sempre reservada para o Hadoop
JobTracker, que € responsavel por escalonar e gerenciar as tarefas e, portanto, ndo
esta disponivel para realizar a segmentacdo. Assim, além daquela maquina, foram
utilizadas 1, 2, 8, 16 e 32 maquinas do tipo m3.xlarge. Como cada maquina possui
8 nucleos logicos, os experimentos foram realizados com 8§, 16, 64, 128 e 256

unidades de processamento.

5.2.1.Base de Dados

Para os experimentos foi utilizado um recorte de 4000 x 4000 pixels de uma
cena do satélite Quickbird, denominada 4k (Figura 5.1), que compreende alguns
bairros da cidade de Sao Paulo. A imagem possui 4 bandas espectrais (azul, verde,

vermelho e infravermelho) e resolucao de 0,61 metros.
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A imagem em questdo foi replicada a fim de se obter imagens maiores para
verificacdo do desempenho do método. Foram geradas imagens de 8000 x 8000
pixels (8k), 16000 x 16000 pixels (8k) e 32000 x 32000 pixels (32k), cujos
tamanhos. Vale salientar que a replicacdo da imagem pode vir a ocultar a
complexidade da segmentacdo em certas areas da imagem. Porém, dentro do
escopo desta tese, esta operacdo cumpre o objetivo de analisar grandes volumes
dados.

Para realizar a divisdo das imagens, tiles de 1024 x 1024 pixels foram
considerados. Esta escolha foi realizada com base em experimentos preliminares
que demonstraram que este tamanho produzia melhor desempenho computacional
e maior qualidade na segmentacdo. Uma breve analise ¢ apresentada na se¢ao
5.2.2. Os parametros de segmentagdo utilizados (Tabela 5.1) foram baseados em
(Novack, 2010) onde a mesma imagem foi utilizada em uma classificagdo de uso

e cobertura do solo.

Escala Cor /forma | Compacidade / Suavidade | Peso das Bandas

41 0,84 0,8 1,1,1,1

Tabela 5.1: Conjunto de parametros utilizado para segmentagao.

5.2.2.Definicao do Tamanho dos Tiles

Um breve estudo foi realizado com a finalidade de definir o tamanho dos
tiles. Vale mencionar que uma analise mais ampla deve ser considerada em
pesquisas futuras.

O uso da mesma dimensao horizontal e vertical, bem como o de poténcias
de dois ¢ comum neste tipo de divisdo em tiles e facilitam os céalculos durante o
processo (Sample e Ioup, 2010). Tiles de 256 x 256 pixels sao pequenos demais
para assegurar a qualidade da segmentacdo, enquanto tiles de 2048 x 2048
apresentaram problemas de memoria durante os experimentos. Desta forma,
apenas dois tamanhos foram considerados neste trabalho: 512 x 512 pixels e 1024
x 1024 pixels.
Como o estudo visa apenas a determinagdo do tamanho de file para os

experimentos seguintes ¢ ndo pretende realizar uma analise exaustiva, os testes
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foram limitados as imagens 4k e 32k, aos métodos de pds-processamento simples

e hierdrquico e ao uso de 1 e 16 nos. Os resultados sdo apresentados na Figura 5.2.

Comparacao entre tiles de 512 e 1024 pixels
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Figura 5.2. Comparagdo do tempo de execucdo para tiles de 512x512 ¢ 1024x1024 pixels.

Nota-se que, apesar dos tempos de execucdo ndo serem muito diferentes, o
uso de tiles de tamanho 1024x1024 pixels alcangam melhores resultados (menores
tempos de execugdo) em todos os casos. Este fato, aliado com a premissa de que
quanto maior o tamanho do tile menor ¢ a interferéncia na qualidade do resultado,
fez com que este seja o tamanho definido como padrao nos demais experimentos

desta tese.

5.2.3.Resultados e Discussoes

Os experimentos relacionados ao desempenho computacional foram
realizados considerando os trés métodos apresentados e variando os tamanhos de
imagem e o numero de maquinas de processamento.

E importante informar que a execugdo do método com pods-processamento
hierarquico com ressegmentagao utilizando apenas 1 € 2 maquinas para a imagem
32k resultou em erros e, portanto, nao estd representada nos graficos desta tese.

Este fato estd relacionado a baixa distribui¢do do grande volume de dados
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envolvido e a problemas no gerenciamento de memoria nestes casos. Ao aumentar
o numero de nés de execugdo, o problema foi resolvido, como pode ser verificado
nos resultados apresentados. Uma reestruturagdo, em termos de programacio,
envolvendo melhor utilizacdo da memoria pela estrutura de dados pode também
resolver este problema.

O tempo de processamento para as imagens 4k, 8k, 16k e 32k ¢ exibido nas
Figuras 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6, respectivamente. Os mesmos resultados sdo
apresentados sob outro ponto de vista nas Figuras 5.7, 5.8 € 5.9, onde o tempo de
processamento ¢ exibido para os métodos de pds-processamento simples,
hierarquico e hierdrquico com ressegmentacgao.

Por meio dos graficos, ¢ possivel verificar que o tempo de processamento
diminui conforme o numero de maquinas aumenta. Este comportamento ¢
esperado, pois um maior poder computacional tende a resultar em menores
tempos de execugdo. Esta reducao ¢ consideravelmente maior quando o tamanho
da imagem aumenta, pois ¢ possivel se beneficiar da maior quantidade de
unidades de processamento e, assim, alcangar um maior nivel de processamento
distribuido. No caso das imagens menores, algumas unidades de processamento
ficam inativas, o que faz com que o paralelismo nao seja explorado ao méximo.
Estes fatos demonstram o potencial escalavel do método e indicam que este
potencial estd também relacionado ao tamanho das imagens de entrada.

Ainda por meios destes graficos ¢ possivel comparar a velocidade de
execu¢ao de cada um dos métodos de pos-processamento. O pos-processamento
simples resulta em menor tempo de processamento, enquanto o pos-
processamento hierarquico com ressegmentacdo ¢ o que obtém o maior tempo de
execucado, apesar de se aproximar do hierdrquico em alguns casos. De fato, o pos-
processamento simples € o que envolve o menor custo de processamento, uma vez
que o hierarquico e o hierdrquico com ressegmenta¢do necessitam de diversas
etapas progressivas de processamento contemplando um maior numero de jobs.
Esses ultimos sdo idénticos nesse quesito, se diferenciando apenas na necessidade
de realizar a rasterizagdo e a ressegmentacdo dos segmentos gerados

anteriormente.
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Tempo de Processamento - Imagem 4k
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Figura 5.3. Tempo de processamento da Imagem 4k para cada método variando o nimero de
maquinas.

Tempo de Processamento - Imagem 8k
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Figura 5.4. Tempo de processamento da Imagem 8k para cada método variando o nimero de
maquinas.
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Tempo de Processamento —imagem 16k
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Figura 5.5. Tempo de processamento da Imagem 16k para cada método variando o numero de

maquinas.
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Figura 5.6. Tempo de processamento da Imagem 32k para cada método variando o numero de

maquinas.
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Tempo de Processamento - simples
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Figura 5.7. Tempo de processamento para Pds-processamento Simples variando o tamanho da
imagem e o nimero de maquinas.

Tempo de Processamento - hierarquico
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Figura 5.8. Tempo de processamento para Pds-processamento Hierarquico variando o tamanho da
imagem e o nimero de maquinas.
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Figura 5.9. Tempo de processamento para Pds-processamento Hierarquico com Ressegmentagao
variando o tamanho da imagem e o numero de maquinas.

Para melhor verificagdo do ganho de desempenho de acordo com o
acréscimo de maquinas, as Figuras 5.10, 5.11, 5.12 e 5.13 apresentam o speedup
alcangado para as imagens 4k, 8k, 16k e 32k em relacdo a utilizacdo de apenas
uma maquina (8 unidades de processamento). Da mesma forma, as Figuras 5.14,
5.15 e 5.16 ilustram este mesmo resultado colocando em evidéncia os métodos de
pos-processamento simples, hierarquico e hierdrquico com ressegmentacao.

Por intermédio dos graficos € possivel observar que o speedup aumenta de
acordo com a quantidade de unidades de processamento disponiveis,
demonstrando que a inclusdo de novas maquinas acarreta em um maior ganho de
desempenho. Foram obtidos speedups de 1,08; 1,49; 1,71 e 1,68 para as imagens
4k, 8k, 16k e 32k, respectivamente, ao se utilizar 2 méquinas, enquanto o speedup
foi de 2,07; 2,69; 6,01 e 16,09 ao se fazer uso de 32 maquinas.

Isto também demonstra que o speedup aumenta conforme o tamanho da
imagem cresce, pois a maior quantidade de dados torna possivel explorar de forma
mais eficiente o processamento distribuido. Quando o volume de dados ¢
relativamente menor existe uma subutilizagdo dos recursos existentes, fazendo

com que o aumento de poder computacional resulte em um baixo ganho de
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desempenho. As Figuras 5.14, 5.15 e 5.17 ilustram bem este fato, indicando que
as imagens 4k e 8k, possuem uma curva de crescimento muito abaixo das imagens
16k e 32k.

E importante ressaltar que o processamento ¢ limitado pela comunicagdo de
rede existente, principalmente entre os jobs e que, quanto maior a quantidade de
maquinas, maior ¢ este impacto no speedup. Vale também informar que a
quantidade de unidades de processamento indicada contempla a utilizagdo de
nucleos logicos, 0s quais ndo possuem o mesmo poder de processamento do que
os nucleos fisicos.

Em relagdo aos trés métodos, o pds-processamento simples € o que alcanga
os maiores valores de speedup. Este fato condiz com a manuten¢do do nivel de
distribuicdo da segmentacdo independente. No caso do pds-processamento
hierarquico e hierarquico com ressegmentacdo o potencial paralelo é reduzido
conforme se avanga pelos diferentes niveis, diminuindo o balanceamento de carga

e provocando a inutilizagcdo de unidades de processamento.

Speedup — imagem 4Kk
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== Hierdrquico 1,08 1,65 1,76 2,05
©—Resegmentacao 1,08 1,66 1,85 2,02
Unidades de Processamento

Figura 5.10. Speedup obtido para Imagem 4k em comparagio a execu¢do com uma unica maquina
(8 unidades de processamento).
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Speedup —imagem 8k
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Figura 5.11. Speedup obtido para Imagem 8k em comparagao a execugdo com uma inica maquina

(8 unidades de processamento).
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Figura 5.12. Speedup obtido para Imagem 16k em comparagéo a execugdo com uma tnica
maquina (8 unidades de processamento).
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Speedup —imagem 32k
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Figura 5.13. Speedup obtido para Imagem 32k em comparagdo a execugdo com uma tnica
maquina (8 unidades de processamento).
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Figura 5.14. Speedup obtido para Pos-Processamento Simples em comparagdo a execugdo com
uma unica maquina (8 unidades de processamento).
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Speedup - hierarquico
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Figura 5.15. Speedup obtido para Pos-Processamento Hierarquico em comparagdo a execugdo com

uma unica maquina (8 unidades de processamento).
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Figura 5.16. Speedup obtido para Pos-Processamento Hierarquico com Ressegmentagido em
comparagdo a execugdo com uma unica maquina (8 unidades de processamento).
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Outra anélise interessante estd relacionada com a eficiéncia computacional,
conforme exibido nas Figuras 5.17, 5.18, 5.19 e 5.20. As figuras demonstram a
eficiéncia do processamento de cada imagem em relagdo a quantidade de
maquinas (unidades de processamento) utilizadas, tendo como base a execucdo
em uma unica maquina (8 unidades de processamento). Novamente, uma visao
alternativa dos graficos em relacdo a cada método de pds-processamento ¢ exibida
nas Figuras 5.21, 5.22 ¢ 5.23.

Os resultados mostram que para o mesmo numero de maquinas € um
determinado método, a eficiéncia aumenta de acordo com o aumento do tamanho
da imagem. Isso significa que nos experimentos realizados a capacidade de
processamento ndo atingiu seu maximo e uma imagem maior tende a resultar em
um maior ganho computacional. A excecdo, conforme visto na Fig. 21, ¢ a
imagem 32k processada em apenas 2 maquinas pelo pds-processamento simples,
que obtém uma eficiéncia inferior a obtida pela imagem 16k. Assim, para uma
dada quantidade de maquinas, existe um tamanho de imagem a partir do qual a
eficiéncia deixa de crescer.

Os resultados também demonstram que a eficiéncia diminui a medida que o
numero de maquinas aumenta. Este fato esta diretamente relacionado com as
perdas provenientes da comunica¢do, que aumentam proporcionalmente com o
nimero de maquinas. Além disso, outro fator a ser considerado ¢ a questdo de
exploragdo maxima da capacidade computacional existente. Para um menor
numero de maquinas, o ponto maximo de eficiéncia ¢ encontrado antes e, assim,
conforme o tamanho da imagem cresce, a eficiéncia ao se utilizar uma maior
quantidade de maquinas também cresce. O ponto de maximo para um maior
nimero de maquinas estard, portanto, deslocado mais para direita, ou seja, sera
encontrado para tamanhos maiores de imagem.

Por fim, também € possivel afirmar que o método de pods-processamento
simples ¢ o que apresenta maior eficiéncia quando comparado aos outros. A
explicagdo ¢ analoga aquela apresentada anteriormente para justificar o seu maior

ganho de desempenho computacional.
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Eficiéncia Computacional — imagem 4k
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Figura 5.17. Eficiéncia computacional resultante para Imagem 4k tendo como base uma tnica
maquina (8 unidades de processamento).

Eficiéncia Computacional — imagem 8k
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Figura 5.18. Eficiéncia computacional resultante para Imagem 8k tendo como base uma unica
maquina (8 unidades de processamento).
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Eficiéncia Computacional — imagem 16k
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Figura 5.19. Eficiéncia computacional resultante para Imagem 16k tendo como base uma tinica
maquina (8 unidades de processamento).

Eficiéncia Computacional — imagem 32k
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Figura 5.20. Eficiéncia computacional resultante para Imagem 32k tendo como base uma tinica
maquina (8 unidades de processamento).
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Figura 5.21. Eficiéncia computacional resultante para Pos-Processamento Simples tendo como

base uma tinica maquina (8 unidades de processamento).
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Figura 5.22. Eficiéncia computacional resultante para Pés-Processamento Hierarquico tendo como

base uma tinica maquina (8 unidades de processamento).
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Figura 5.23. Eficiéncia computacional resultante para Pos-Processamento Hierarquico com
Ressegmentagdo tendo como base uma tnica maquina (8 unidades de processamento).

5.3.Avaliagao de qualidade

A fim de validar o correto funcionamento do método apresentado, uma
avaliacdo de qualidade do resultado foi realizada. Para tanto, o método com as trés
diferentes estratégias de pos-processamento foi executado na nuvem, sendo cada
resultado analisado de acordo com o delineamento dos segmentos gerados e da
presenga de artefatos na imagem. Foram utilizadas apenas duas instdncias para

processamento a fim de reduzir o custo de execugao dos experimentos.

5.3.1.Base de Dados

A imagem Quickbird anteriormente chamada de 4k (Figura 5.1) de tamanho
4000 x 4000 pixels, resolucao de 0,61m e 4 bandas espectrais foi selecionada para
os testes envolvendo a qualidade do resultado. Para verificar o funcionamento do
método com imagens de diferentes sensores também foram incluidos um recorte
de uma cena do satélite GeoEye-1 de tamanho 3342 x 1692 pixels, resolugdo 0,5m

e 4 bandas espectrais — denominado GeoEye - (Figura 5.24); e um recorte de uma
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imagem aérea de 0,1m de resolucdo, 4524 x 3562 pixels e 3 bandas espectrais —
denominada Aérea - (Figura 5.25).
Células geograficas/tiles de tamanho 1024 x 1024 foram definidas para

realizar a divisdo da imagem, conforme discutido na secao 5.2.2. Os parametros

de segmentagdo podem ser observados na Tabela 5.2.

e } 3 £ e i
Figura 5.25. Imagem de teste Aérea.
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Cor/ Compacidade / Peso das
Imagem Escala
forma Suavidade Bandas
4k 41 0,84 0,8 1,1,1,1
GeoEye 30 0,75 0,8 1,1,1,1
Aérea 42 0,7 0,8 11,1

Tabela 5.2: Conjunto de parametros utilizado para segmentagao.

5.3.2.Resultados e Discussoes

As Figuras 5.26, 5.27 e 5.28 apresentam, respectivamente, uma parte do
resultado de segmentacdo distribuida da imagem 4k para os métodos contendo o
poOs-processamento simples, hierarquico e hierarquico com ressegmentagdo. As
figuras encontram-se rotacionadas para melhor visualizacdo. Conforme esperado,
o pos-processamento simples (Figura 5.26) € o que apresenta a maior quantidade
de artefatos. E possivel observar algumas linhas referente as bordas dos tiles em
determinados locais da imagem. Marca¢des em vermelho indicam a direcdo de
algumas destas.

Ao comparar a Figura 5.27 com a Figura 5.26 nota-se uma elevada reducao
de artefatos na imagem. Ainda assim ¢ possivel verificar a presenca de algumas
irregularidades nas bordas dos tiles. Este problema ¢ porque os segmentos que ja
cresceram ndo podem alterar suas decisdes de fusdo anteriores. Assim, a Unica
possibilidade ¢ a fusdo de segmentos ja existentes. Ja a Figura 5.28 ndo apresenta
artefatos indesejaveis nas bordas dos files, demostrando que o pds-processamento
hierarquico com ressegmentacgdo elimina este tipo de problema. A ideia € prover
liberdade para os segmentos crescerem novamente desde seu inicio.

A Figura 5.29 apresenta uma comparac¢ao do resultado de cada uma das
estratégias e exibi-os lado a lado de forma a facilitar a visualizacdo das diferengas.
Na Figura 5.29(a), é possivel observar a presenga de artefatos na dire¢do das duas
linhas horizontais marcadas em vermelho nas laterais da figura. Seguindo estas
linhas, verifica-se na Figura 5.29 (b) a quantidade de artefatos ¢ reduzida,
principalmente dentro do estadio. Por fim, na Figura 5.29(c) nota-se que nao
existem artefatos. Outra observagdo importante ¢ que a parte mais interna dos tiles
¢ exatamente idéntica, pois a segmentacdo independente gera os mesmos

segmentos, que sao armazenados antes do pos-processamento ser iniciado.
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Figura 5.26. Parte da segmentagdo utilizando pos-processamento simples para 4K. Obs.: Imagem
rotacionada.
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igura 5.27. Parte da segmentagdo utilizando pos-processamento hierarquico para 4K. Obs.:
Imagem rotacionada.
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Figura 5.28. Parte da segmentagao utilizando pds-processamento hierarquico com ressegmentacao

para 4K. Obs.: Imagem rotacionada.
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; (a) st ahe 6 o (b) RS e R e (C
Figura 5.29. Comparac¢do entre as estratégias de pos-processamento: simples (a), hierarquico (b) e
hierarquico com segmentagdo (c) para imagem 4K.

Uma analise similar pode ser também realizada para a imagem GeoEye. Os
resultados dos métodos de pds-processamento simples, hierarquico e hierarquico
com ressegmentacdo sdo apresentados, respectivamente, nas Figuras 5.30, 5.31 e
5.32. Neste caso, o resultado do pos-processamento simples € bastante semelhante
ao resultado do pos-processamento hierarquico e ambos possuem artefatos sobre
linhas horizontais e verticais que correspondem as fronteiras dos tiles (indicadas
em vermelho). A estratégia com ressegmentagdo, quando observada de maneira
geral, ndo produz uma segmentacdo tdo diferente das demais. Este fato esta
relacionado com a quantidade de segmentos internos produzidos pela etapa de
segmentacao independente. Como esperado, a disparidade estd localizada proxima
as bordas dos files e a principal distingao € a auséncia de artefatos.

A Figura 5.33 exibe lado a lado recortes dos resultados da segmentacao da
imagem GeoEye para as trés estratégias de pos-processamento. Nota-se que o pds-
processamento simples, Figura 5.33(a), e o pds-processamento hierarquico, Figura
5.33(b), produzem praticamente o mesmo resultado. Em ambos se observa a
presenca de artefatos nas dire¢des indicadas nas linhas em vermelho (dire¢ao das
bordas dos files). No caso do pos-processamento hierdrquico com
ressegmentacdo, Figura 5.33(c), esses artefatos ndo estdo presentes. Outro detalhe
a ser verificado ¢ a existéncia de segmentos maiores nas duas primeiras estratégias
quando comparados com a ultima. Este fato est4 relacionado com a liberdade de
crescimento oriunda da ressegmentagcdo que permite que os segmentos sejam
reajustados, diferente das outras duas estratégias que so ¢ possibilitam a fusdo de

segmentos pré-existentes.
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Figura 5.31. Parte da segmentagdo de GeoEye com pds-processamento hierarquico. Obs.: Imagem
rotacionada.
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Figura 5.32. Parte da segmentacdo de GeoEye com pds-processamento hierarquico com
ressegmentacdo. Obs.: Imagem rotacionada.
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(@) (®) (c)
Figura 5.33. Comparag@o entre as estratégias de pos-processamento: simples (a), hierarquico (b) e
hierarquico com segmentagio (c) para imagem GeoEye.

Por fim, as Figuras 5.34, 5.35 e 5.36 ilustram os resultados das trés
estratégias de pos-processamento (simples, hierdrquico e hierdrquico com
ressegmentacdo) referentes a imagem Aérea. As imagens encontram-se
rotacionadas para melhor visualizacdo. A andlise destes resultados conduz a
observacdes e conclusdes comparaveis aquelas realizadas com as outras duas
imagens de teste.

Para finalizar, a Figura 5.37 apresenta recortes da segmentagdo da imagem
Aérea gerados pelas trés estratégias. Novamente ¢ possivel verificar a presenca
dos artefatos na dire¢do das linhas vermelhas destacadas para as estratégias de
poOs-processamento simples, Figura 5.37(a), e hierarquico, Figura 5.37(b),
enquanto uma segmentacdo mais consistente, sem a presenca de artefatos, ¢

observada no resultado do pds-processamento hierarquico com ressegmentagao

Figura 5.37(c).
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Figura 5.35. Parte da segmentacdo de Aérea com pds-processamento hierarquico. Obs.: Imagem
rotacionada.
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Figura 5.36. Parte de Aérea com pos-processamento hierarquico com ressegmentacgao. Obs.:
Imagem rotacionada.
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(@) (b) ©
Figura 5.37. Comparacdo entre as estratégias de pds-processamento: simples (a), hierarquico (b) e
hierarquico com segmentacdo (c) para imagem Aérea.
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Conclusao

Esta tese introduz um método para segmentacdo de imagens distribuida na
nuvem de forma a possibilitar o processamento de imagens grandes de altissima
resolugdo, ou seja, um grande volume de dados que ndo pode ser executado em
uma unica maquina. A solugdo proposta se baseia no modelo MapReduce, porém
as ideias centrais ndo se limitam a este paradigma. As plataformas Hadoop e Pig
foram utilizadas para realizar a execugao distribuida, no entanto a escolha de
outras plataformas também sao validas.

O emprego da computacdo em nuvem faz com que a solucdo seja acessivel
tanto pelo aspecto financeiro quanto pratico, pois basta que o usudrio reserve uma
quantidade de maquinas de acordo com a necessidade.

O método apresentado consiste na divisdo da imagem em tiles de tamanho
pré-definido para a realizagdo de uma segmentacao independente com alto grau de
paralelismo. A fim de refinar a qualidade da segmentagdo trés métodos de pos-
processamento sdao sugeridos: simples, hierarquico e hierarquico com
ressegmentacdo. Assim, além de definir um modelo para a realizagdo da
segmentacdo distribuida na nuvem, existe uma solugdo também relacionada com a
forma de realizar um pés-processamento distribuido a fim de eliminar artefatos no
resultado final.

Dentre os trés métodos de pds-processamento apresentados, o primeiro € o
que atinge o maior grau de paralelismo alcangando melhor desempenho
computacional enquanto o ultimo ¢ o que atinge menor speedup. Em
contrapartida, a qualidade da segmentagdo ¢ exatamente o oposto. Sendo assim, ¢
possivel escolher entre qualidade e desempenho de acordo com a selecdo da etapa
de pds-processamento.

Os resultados obtidos demonstram que a solugdo proposta ¢ eficiente e
possui um potencial altamente escaldvel, uma vez que o speedup aumenta de

acordo com o nimero de maquinas utilizado. Os experimentos realizados também
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corroboram a ideia de que maiores tamanhos de imagem resultardo em maiores
ganhos de desempenho.

Para a segmentacdo com pds-processamento simples um speedup maior que
16 foi alcangado ao processar uma imagem de 32.000 x 32.000 pixels utilizando
32 maquinas para processamento. No caso do pds-processamento hierdrquico o
speedup de 11,5 foi obtido sob as mesmas condigdes.

E importante ressaltar ainda que o método de segmentagdo distribuida foi
desenvolvido em conjunto com a elaboracdo da plataforma de interpretacdo de
imagens distribuida na nuvem InterIMAGE Cloud Platform (ICP). Na realidade, o
ICP (Ferreira et al., 2014) ¢ uma readaptacdo do sistema original InterIMAGE
(Costa et al., 2008) concebido para processar grandes conjuntos de dados na
nuvem. A plataforma fornece ferramentas para a interpretacdo automatica de
imagens através da definicdo de modelos e grafos de operadores.

Dentro do conceito do ICP, a segmentagdo de imagens ¢ de suma
importancia. Os métodos desenvolvidos nesta tese estao também de acordo com o
funcionamento do sistema e podem ser facilmente acoplados como operadores

externos.

6.1.Trabalhos futuros

Em relacdo a continuidade do trabalho, alguns ajustes relacionados a
programacdo ainda se fazem necessarios quando se trata da implementacdo do
pos-processamento hierarquico com ressegmentacao de forma a garantir que ndo
haja qualquer problema relacionado a memodria independentemente do tamanho da
imagem.

Adicionalmente, ¢ desejavel a realizacdo de experimentos envolvendo uma
avaliacdo sistematica da qualidade e estabilidade da segmentacdo em relacao ao
tamanho dos files. Os resultados da segmentacdo distribuida também devem ser
comparados com os resultados oriundos da versdo estritamente sequencial a fim
de garantir maior validacdo de qualidade. Experimentos considerando imagens
ainda maiores também sdo opgdes interessantes, bem como uma maior variagao
da infraestrutura utilizada (nimero de maquinas) e uma analise da utiliza¢do da
segmentacdo distribuida dentro de um modelo completo de interpretagdo

desenvolvido no ICP.
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Ha ainda a possibilidade de adaptar versoes paralelas de segmentacdo de
imagens com a finalidade de incluir um novo grau de paralelismo dentro de cada
unidade de execugdo do processamento distribuido. Adicionalmente, um cluster
de GPUs pode ser uma alternativa para aumentar ainda mais o desempenho deste
tipo de execugao.

Também com o intuito de prover maior desempenho, hé de se pensar em um
gerenciamento inteligente para a utilizacdo das maquinas que ficam ociosas
durante algumas etapas de pos-processamento hierarquico e hierarquico com
ressegmentacgao.

E desejavel também a realizagdo de experimentos envolvendo a utilizagdo
do Spark (Apache Spark, 2015) que pode ser executado em combinagdo com o
Hadoop de forma a aproveitar o sistema de arquivos distribuido existente. Para
determinadas aplica¢des, Spark pode alcancar um desempenho até 100 vezes
maior do que o Hadoop MapReduce. Neste sentido, a opcao pela utilizagdo de
scripts Pig Latin na implementacdo do método proposto foi particularmente
vantajosa, uma vez que podem ser prontamente adaptados para trabalhar com
Spark com a mudanga de apenas uma linha de codigo.

Outro trabalho interessante esta relacionado com a implementagcdo do
método proposto para outros algoritmos de crescimento de regides ou até outras
técnicas de segmentacdo demonstrando sua adaptabilidade. A utilizacdo de
imagens hiperespectrais também apresentam uma boa possiblidade de andlise
experimental.

Por fim, outras abordagens para segmentacao distribuida também carecem
de ser investigadas. A primeira vertente tem a ver com o emprego de um pré-
processamento inteligente de forma a eliminar as onerosas etapas de pos-
processamento. Este pré-processamento esta relacionado com a divisdo em tiles de
forma adaptativa, utilizando critérios de similaridade para definir as fronteiras dos
tiles. Desta forma, o custo computacional da etapa de divisdo da imagem seria
mais elevado, porém o resultado final poderia ser produzido pela segmentagdo
independente de forma satisfatéria, excluindo assim a etapa de pos-
processamento. Uma ideia similar ¢ apresentada em (Korting et al., 2013).

A outra ideia estd relacionada com a utilizag@o de tiles com sobreposicao de
forma a produzir areas estdveis onde hd a garantia de que, para uma dada

quantidade de iteragdes, o crescimento de regides sera sempre igual. Esta solucao
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remete & margem de estabilidade proposta em (Lassale et al., 2014) e requer que
ap6s uma quantidade pré-determinada de iteragdes, as iteracdes restantes do
crescimento de regides sejam realizadas uma de cada vez como processos

distribuidos.
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