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Resumen

En la actualidad se tiene un gran avance en la construccion de procesadores con un gran
niumero de ntcleos, esto conlleva a tener mas recursos computacionales a utilizar. De igual
manera se tiene en cuenta que el procesamiento de imagenes digitales estd en un punto
importante de su desarrollo, ya que se utiliza en un gran nimero de areas como puede ser
en imagenes médicas para la deteccion de cancer, en visiéon computacional para procesos
industriales, entre otros.

Este avance en los dos campos estd siendo ganado por el hardware, lo que lleva a un des-
perdicio de recursos. La mayoria de los algoritmos para procesar imédgenes digitales usan una
arquitectura secuencial, por lo cual no se esta exigiendo al maximo a los procesadores. Para
evitar este desperdicio, se plantea el procesamiento en paralelo. Este paradigma de progra-
macién propone ventajas, como lo es, reducir el tiempo de computo usando todo el hardware
disponible, obteniendo muy poco o casi un nulo desperdicio de recursos computacionales.

El presente trabajo tiene como objetivo disenar e implementar algoritmos de bajo ni-
vel para optimizar el procesamiento de una convolucion de dos dimensiones, esto con la
finalidad de reducir el tiempo de cémputo utilizado por los algoritmos para poder obtener
resultados en la menor cantidad de tiempo posible. Se proponen cuatro métodos de estudio
usando multihilos, cada método se implementa de forma tnica y se comparan los tiempos de
cémputo de cada uno para conocer que método es el que mejor desempeno obtiene. De igual
manera se compara el tiempo de computo usado por los casos de estudio propuestos con
frameworks generales, para tener una métrica real de la libreria implementada con librerias
ya estandarizadas como OpenCL y OpenMP.

Para realizar la labor descrita anteriormente, se propuso la implementacion de diversas
clases usando el lenguaje de programacién C++, encapsulando las llamadas a sistema y
otorgando una capa de alto nivel para un facil uso posterior de la libreria. Es importante
recalcar que actualmente la mayoria de lenguajes de programacién soportan multihilos, como
pueden ser Java, C#, Python, entre otros.



Abstract

Currently there is a great advance in the construction of processors with many cores, this
leads to having more computational resources to use. Similarly, it is considered that digital
image processing is at an important point in its development, since it is used in many areas
such as medical images for the detection of cancer, in computational vision for industrial
processes, among others.

This advance in the two fields is being won by the hardware, which leads to a waste of
resources. Most of the algorithms for processing digital images use a sequential architecture,
which is why the processors are not being demanded to the maximum. To avoid this waste,
parallel processing is considered. This paradigm of programming proposes advantages, such
as reducing computation time using all the available hardware, obtaining very little or almost
no waste of computational resources.

The objective of this work is to design and implement low-level algorithms to optimize the
processing of a two-dimensional convolution, this in order to reduce the computation time
used by the algorithms to reach a response in the least amount of time possible. Four case
studies are proposed using multithreading, in each case they are implemented in a unique
way and the computation times are compared to know which case is the one that obtains
the best performance. In the same way, the computation time used by the proposed case
studies is compared with general frameworks, in order to have a real metric of the library
implemented with standardized libraries like OpenCL and OpenMP.

To carry out the work described above, the implementation of various classes was pro-
posed using the C++ programming language, encapsulating system calls and granting a
high-level layer for easy later use of the library. It is important to emphasize that currently
most programming languages support multithreading, such as Java, C#, Python, among
others.
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente el procesamiento digital de imégenes tiene aplicacion en muchas areas dife-
rentes desde la medicina, hasta aplicaciones industriales requiriendo visién por computadora,
entre otros. Este incremento en el uso del procesamiento de imagenes digitales se puede sim-
plificar en dos propésitos generales [1]:

1. Mejorar la apariencia visual de las imagenes para un humano observador.

2. Preparar las imégenes para la medicién o la extraccion de las caracteristicas existentes
en ellas, como pueden ser bordes, rectas, puntos, entre otros.

De estos propoésitos generales se puede comprender el uso actual del procesamiento de
imégenes enfocado en realzar las caracteristicas que posteriormente un clasificador, ya sea
una red neuronal, una maquina de vectores de soporte (Support Vector Machines, SVM),
utilice para automatizar un robot industrial, automatizar la conduccién de un automovil,
entre otros. Inclusive actualmente la mayoria de los teléfonos inteligentes que incluyen un
moédulo de inteligencia artificial usan la informacion de extraccién de caracteristicas para
seleccionar la escena de la imagen a capturar y pre-seleccionar los mejores pardmetros para
esa toma.

Como se puede observar cada dia es mayor el uso del procesamiento de imagenes digitales
aun en la vida diaria de una persona comun, por esta razén es de crucial importancia el
tiempo de cémputo usado por los algoritmos, ya que esta extraccién de caracteristicas se
usa en tiempo real y no se puede permitir un retraso en la ejecucién del procesamiento en
la imagen.
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1.1. Objetivos

Realizar procesamientos en paralelo de imagenes digitales adquiridas de Internet (cual-
quier base de datos pre-clasificada), para la extraccién de sus caracteristicas visuales. En
este proyecto de tesis se propone el diseno e implementacion de una capa de red neuronal
convolucional, bajo una arquitectura de programacién en paralelo, usando funciones nativas
del sistema o funciones de bajo nivel, para la extraccién de caracteristicas visuales como son
bordes, rectas, puntos, entre otros. Los algoritmos desarrollados e implementados se compa-
raran con técnicas de ejecucion en paralelo y de ejecucion lineal para medir su rendimiento,
comparando los resultados del tiempo de computo usado por las distintas técnicas de pro-
cesamiento. De igual manera, se compararan las caracteristicas extraidas por el algoritmo
implementado con librerias de uso general como puede ser OpenCV (Open Source Computer
Vision Library), para saber el nivel de extraccién presente.

Asimismo, los resultados en exactitud y tiempo del procesamiento de las imégenes digi-
tales esta orientado para brindar una mejor respuesta para métodos de redes neuronales de
aprendizaje profundo.

1.2. Objetivos Especificos

» Implementar un algoritmo eficiente que calcule la convolucién de una matriz en dos
dimensiones con diferentes méscaras convolutivas para la extraccion de caracteristicas.

= Disenar e implementar diferentes arquitecturas paralelas para la extraccion de las ca-
racteristicas visuales de una imagen digital, enfocadas principalmente en la reduccion
de tiempos de cémputo optimizando los recursos fisicos del computador.

= Asignar variables seguras para el intercambio de memoria entre diferentes hilos de
procesamiento.

» Elaborar un sistema para la lectura de iméagenes digitales, su posterior procesamiento
con arquitectura paralela y el guardado de dichas caracteristicas.

1.3. Justificacion

En la actualidad un gran nimero de areas se estan sumando al procesamiento digital
de imagenes, no necesariamente al implementar nuevos algoritmos, sino al ocupar las ca-
racteristicas extraidas de las iméagenes digitales. Cada dia un mayor nimero de usuarios
comienzan a usar el procesamiento de imagenes en tiempo real, inclusive los teléfonos in-
teligentes ya cuentan con un médulo de deteccion de escenas para pre-seleccionar la mejor
configuracion para realizar la toma.
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En procesos industriales, se ha incrementado el uso de visién por computadora, dando en
tiempo real, una perspectiva de la calidad de sus productos. De igual manera, en las ciencias
médicas ha aumentado el uso del procesamiento de imégenes digitales, debido a que una
malformacién en alguna parte del cuerpo es detectada y segmentada por un computador
alcanzando hasta un 98 % de exactitud [2].

Del mismo modo, debido al avance en las 6pticas de camaras fotogréaficas y sensores ahora
se cuenta con imagenes de un mayor tamano, incrementando asi las necesidades técnicas
requeridas para procesarlas. Con esto en mente es que la velocidad de procesamiento o
tiempo de computo usado por los algoritmos toma una parte fundamental en esta area. Ha
llegado el momento en que no basta solamente hacer eficiente un proceso o un algoritmo de
procesamiento, ahora se tiene que hacer uso de todos los recursos computacionales existentes.

De la misma manera que las diferentes areas que ocupan el procesamiento de imégenes,
el manejo auténomo ya sea desde vehiculos a 4 ruedas o drones, ha ido en aumento gracias al
avance en el poder computacional y gracias a las redes neuronales de aprendizaje profundo,
que pueden obtener un amplio conjunto de caracteristicas que combinado con un clasificador,
se esta alcanzando el verdadero manejo auténomo.

En la Figura 1.1, se muestra cémo han ido evolucionando los procesadores actuales, su
frecuencia de reloj se ha quedado en niveles similares al pasar de los anos, mientras que
el nimero de ntcleos en el procesador ha ido en aumento, permitiendo asi el uso de la
programacion en paralelo.

De esta forma se tiene que adoptar un paradigma de la programacion, el cual es el
computo paralelo, el cual permite ejecutar mas de una instruccién a la vez, reduciendo los
tiempos de computo requeridos para procesar la imagen digital, obteniendo de manera eficaz
las caracteristicas extraidas.

Este trabajo se realiza con el fin de entregar un médulo capaz de realizar en tiempo real la
extraccion de caracteristicas de imagenes digitales usando la programacién en paralelo, este
serd capaz de crear un modelo a bajo nivel de un conjunto de hilos, los cuales se ejecutaran
simultdneamente cuando se requiera procesar las imagenes. Siendo asi que el usuario del
sistema no deberd tener conocimientos de procesamiento en paralelo, ya que la libreria hara
todo el trabajo.

1.4. Estado del Arte

Uno de los principales objetivos cientificos ha sido disenar y construir maquinas que sean
capaces de realizar procesos con cierta inteligencia, por esta razén se han desarrollado las
redes neuronales artificiales.
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Figura 1.1: Evolucion de la frecuencia de reloj y nicleos de los procesadores.

En 1958 Rosenblatt propuso el Perceptron [3], la unidad desde la cual nacerian y se
potenciarian las redes neuronales. Este perceptron toma varias entradas y produce una salida
binaria. Para calcular las salidas, se introduce el concepto de peso, el cual es un niimero real
que expresa la importancia de esa respectiva entrada con la salida deseada. En la Figura 1.2
se muestra la estructura de entradas y salidas de un perceptron.

En 1980 Fukushima propuso una red neuronal multicapa para tareas de reconocimiento de
patrones [4], que sentaron las bases para las redes neuronales convolucionales. Implementaron
de igual manera una red neuronal auto organizada, lo que da a lugar a “aprender” sin un
supervisor, o sin un maestro.

En 1985 Rumelhart et al. desarrollaron los perceptrones multicapa, los cuales eran la
agrupacion de multiples perceptrones como se muestra en la Figura 1.2 para entrada o
salida, y capas entre las mismas [5]. En la Figura 1.3 se muestra la representacién de un
perceptron multicapa, donde se puede apreciar la composicién de multiples perceptrones
tanto en la entrada como en la salida. Para cada perceptron simple se define su salida y de
la ecuacién 1.1.

yi=f (zi: wijll?ij) (1.1)
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Figura 1.2: Representacién de un perceptron, donde x; y x5 son las entradas, w; y ws los
pesos de cada entrada, Y- la sumatoria de los pesos con su respectiva entrada y f(z) la
funcion de activacién del perceptron.

Ademas propusieron el algoritmo backpropagation, el cual hizo posible entrenar redes
neuronales multicapa de manera supervisada. Este algoritmo calcula el error obtenido en la
salida, el se cual va propagando hacia capas anteriores para ir haciendo ajustes en los pesos,
o minimizando costos en cada iteracion, para lograr que la red pueda clasificar las entradas
correctamente.

En 1992 Weng et al. implementaron una red neuronal multicapa capaz de aprender pa-
trones nuevos, ademas de ejecutar un algoritmo para la reduccion de dimensionalidad junto
a la reduccién de datos innecesarios para la deteccion de caracteristicas, dejando solamente
informacién 1til [6]. Los resultados indican que es posible obtener de forma automatica una
inteligencia artificial capaz de crecer, organizarse y aprender de forma auténoma.

El 2009 Sankaradas et al. presentaron un sistema para acelerar el procesamiento de las
redes neuronales convolucionales. El procesamiento consistia en primitivas para una convo-
lucién 2D en paralelo usando sub muestreo y funciones no lineales especificas para CNN
(Convolutional Neural Networks) [7]. Implementaron un prototipo de CNN en un FPGA
(Field-Programmable Gate Array) el cual fue 31 veces més rapido que su implementacién en
software. Viendo asi la importancia de los procesos en paralelo para el factor de aceleramiento
en los procesos de redes neuronales convolucionales.

El 2011 Ciresan et al. presentaron un disenio totalmente parametrizable implementado
en un GPU (Graphics Processing Unit), aprovechando el alto grado de paralelizacién que
un dispositivo de este tipo permite, consiguiendo un entrenamiento de una red neuronal de
aprendizaje profundo [8], que sin el desempenio computacional de un coprocesador paralelo
no seria posible.

El 2014 Kim et al. implementaron un algoritmo para convolucion 2D de forma paralela
demandando el alto desempeno que una computadora multi-nticleo provee. Para la evaluacién
del desempeno usaron la convolucion con un kernel de 3x3 para comparar su velocidad
de ejecucion, observando que al usar tecnologias basadas en multi-hilos obtenian un mejor
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Figura 1.3: Representacion de un perceptron multicapa.

desempeno [9].

El 2017 Tousimojarad et al. compararon el desempeno de los algoritmos para convolucio-
nar imagenes en dos dimensiones. Compararon el desempetio paralelo de distintas librerias
como OpenMP (Open Multi-Processing), OpenCL (Open Computing Language) y GPRM
implementados en un procesador Intel Xeon Phi 5110P [10].

Al analizar el estado del arte queda claro que se requiere un alto poder computacional
para el procesamiento de imagenes, precisamente en las redes neuronales, siendo estas por
su arquitectura altamente paralelizables. El actual incremento de nicleos fisicos y légicos
en las computadoras accesibles por cualquier persona proveen el hardware necesario para
la implementaciéon de algoritmos paralelos para poder extraer todo el desempeno que los
equipos puedan otorgar.
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1.5. Organizacién de la Tesis
El trabajo esta divido en 5 capitulos. El texto en supra lineas proporcion6 una pequena
introduccion al mundo del procesamiento de imagenes digitales.

El capitulo 2 contiene el marco tedrico necesario y que pone las bases para realizar este
proyecto.

En el capitulo 3 se describe la metodologia usada para llevar a cabo los objetivos generales
y particulares del trabajo.

El capitulo 4 detalla cada una de las pruebas y procedimientos para la obtencion de los
resultados.

En el capitulo 5 se expone el analisis de los resultados obtenidos en el capitulo 4, llegando
asi a las conclusiones del proyecto y perspectivas a futuro.



Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

En este capitulo se describen los principales trabajos relacionados al uso del procesamien-
to de imagenes digitales enfocado a la extraccién de caracteristicas. Se describen de igual
manera, la teoria que impone las bases para el paradigma de la programacién en paralelo
necesarios para comprender los alcances de este proyecto.

2.1. Imagenes

Una imagen puede ser definida como una funcién en dos dimensiones, f(z,y), donde x y
y son coordenadas espaciales, y la amplitud de f en cualquier par de coordenadas es llamado
intensidad de nivel de gris de la imagen en ese punto [11]. De esta forma cuando se tiene
un numero finito de coordenadas espaciales y niveles de intensidad serda una imagen digital.
Cada valor finito de una imagen digital puede ser referido como elemento de la imagen, o
pixeles [11]. Este pixel permitira conocer el valor de la intensidad en un punto especifico de
una imagen digital.

En la actualidad un campo muy grande estd adoptando el uso del procesamiento de
imégenes digitales, esto para trasladar la informacién de la vida real a un conjunto de niimeros
o pixeles entendibles y procesables por un equipo computacional. La imagen capturada y
trasladada contiene muchos datos generales por lo cual se tiene que procesar, esto permite
realzar las caracteristicas principales de la imagen, dando como resultado una conversién de
los datos generales a informacién 1til para una posterior interpretacién o clasificacion.

Existen diversos formatos con los cuales se guardara la informacion contenida en los
pixeles a un disco duro o a un contenedor para su posterior uso. Cada formato tiene ventajas
y desventajas que van desde el nimero de canales, hasta su paleta de colores, que pueden
representar de una mejor forma la informacién capturada por el sensor original a una forma
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matricial.

Uno de los formatos mas sencillos es el BMP (Windows Bitmap), este formato soporta
imdgenes con un tamano de 1, 4, 8 16, 24 y 32 bits por pixel [12]. Este formato guarda
generalmente la informacién sin compresiéon o compresién sin pérdida RLE (Run-Length
Encoding) para un tamano de 4 u 8 bits por pixel, por lo cual se puede decir que es un
formato sin pérdidas, o sea que traslada de forma fidedigna la informacién del mundo real a
un conjunto de pixeles.

Un formato muy usado para el almacenamiento de imédgenes es GIF (Graphics Interchange
Format), este archivo permite el poner en un solo archivo multiples imagenes, la desventaja
es que el nimero maximo de colores es de 256 [12], por lo cual tiene una calidad baja para
la correcta interpretacion de las caracteristicas capturadas por el sensor original.

Otro formato, el cual es de los més usados en la actualidad es el JPEG (Joint Photographic
Experts Group). Este formato fue creado por la organizacién del mismo nombre para crear
un estandar para comprimir imagenes [12], el cual da una gran compresién hasta del 90 %
con respecto al formato BMP. La desventaja de este formato es la pérdida en sus datos,
debido a su gran compresion se debe sacrificar la informaciéon contenida en la misma.

PNG (Portable Network Graphics) es uno de los formatos més distribuidos actualmente
a través de Internet. Este formato usa una comprension sin pérdida que soporta hasta 48 bits
por pixel en las imagenes a color. Incluye un canal alpha, que controlara la transparencia de
la imagen [12].

El procesamiento digital de imégenes consta de una serie de elementos que en conjunto,
permite ver, procesar, analizar las distintas imagenes digitales obtenidas del mundo real. En
la Figura 2.1 se pueden ver los componentes de un sistema de procesamiento de imégenes,
este inicia con un sensor para capturar los datos del mundo real para su posterior uso en una
computadora o un hardware especializado para dicho procesamiento. Para poder realizar un
correcto procesamiento se tienen que comprender las caracteristicas de una imagen digital.

2.1.1. Caracteristicas de una Imagen Digital

Una imagen digital es una representacion matricial de las intensidades de luz que pueden
ser capturadas desde un sensor CMOS (Complementary Metal - Oxide - Semiconductor) o
CCD (Charged - Coupled Device) de una camara. Las caracteristicas de una imagen van
desde el tamano, asi como, el nimero de colores usados o espacio de color. Existen también
caracteristicas que describen la informacion contenida en la imagen digital, estas mostraran
informacién como los bordes, lineas, puntos de interés, como cambios de intensidad, entre
otros.

El tamano de una imagen digital permite saber el niimero de pixeles contenidos en la
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Figura 2.1: Componentes de un sistema general de procesamiento de imégenes [11].

imagen. Cuando se tiene un mayor nimero de pixeles, esta contiene més informacién que una
con un menor numero de pixeles. En la Figura 2.2 se presenta una imagen con dos tamanos
diferentes, en 2.2a se visualiza la imagen en su tamano original y en 2.2b se visualiza la
imagen con un tamano reducido, dejando en claro que a mayor cantidad de pixeles se puede
representar de forma mas fidedigna la informacién de la vida real capturada por el sensor.

Ademas del tamano de una imagen, existe otro parametro fundamental para el estudio
de éstas. El espacio del color es el que define el nimero de canales o capas que contendrd una
imagen en su interior, principalmente se hace uso del modelo RGB (Red, Green, Blue), este
modelo permite a la imagen contener tres capas de colores como su nombre lo indica, una
vez que se superponen estas tres capas generan lo que se conoce como una imagen a color.
Una imagen que contenga una sola capa o canal, serd una imagen en escala de grises, si es
que cada pixel tiene un tamano de ocho bits, ya que puede tomar un valor de 0 a 255 niveles
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(a) 1836 x 3264 pixeles [13] (b) 46 x 82 pixeles

Figura 2.2: Ejemplo de una imagen con diferente tamano.

de intensidad. Una imagen con un tamano de pixel de un bit, es una imagen en blanco y
negro, ya que cada pixel toma solamente valores binarios.

En la Figura 2.3 se muestra la separaciéon de una imagen en el espacio de color RGB,
a sus componentes, cada componente representa una matriz de pixeles que contienen una
intensidad de 0 a 255, cuando se juntan los tres componentes se forma una imagen a color
como se exhibe en la Figura 2.3a. De igual manera en la Figura 2.3c se puede ver una imagen
en escala de grises obtenida usando un ajuste de canales R = G = B.

Las caracteristicas de la imagen como su resolucién, nimero de canales, entre otros,
difieren de las caracteristicas contenidas en la imagen digital. Estas tltimas requieren un
algoritmo de procesamiento de imagen para poder obtenerlas, estos algoritmos conocidos
como descriptores de caracteristicas procesan la imagen realzando puntos de interés que
pueden ser lineas, puntos, entre otros.

Estos puntos de interés obtenidos por los descriptores de caracteristicas son ampliamente
usados en la actualidad, estas caracteristicas alimentan sistemas de clasificacién o deteccion
de objetos en un vehiculo auténomo para detectar el carril por el que circula, asi como pea-
tones u obstdculos a evitar. De igual manera en areas como la industria usan descriptores
de caracteristicas para obtener informacién en la linea de produccién, comprobando la ca-
lidad de sus productos. En areas médicas igualmente usan estos descriptores para clasificar
imédgenes médicas con enfermedades que a un especialista médico le tomaria mas tiempo
segmentar que a un equipo computacional.
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(a) Imagen Original [13] (b) Imagen Original, Com- (c) Imagen en escala de grises
ponente R, Componente G,
Componente B

Figura 2.3: Ejemplo de una imagen a color, sus componentes y en escala de grises.

El tamano de una imagen es importante, ya que a mayor nimero de pixeles es una
mayor carga computacional, por lo cual, para procesarla se plantea el uso de un paradigma
de la programacion como lo es el procesamiento en paralelo, esta forma de estructurar la
programacion permite utilizar de forma eficiente los recursos computacionales existentes en
un sistema de procesamiento de imagenes.

2.2. Convolucion

La convolucién es una forma matemética de combinar dos senales para formar una tercer
senal [14]. La convolucién de una imagen con una matriz de niimeros reales puede ser usada
para realzar bordes o suavizar una imagen dependiendo de la matriz utilizada [10].

Si A es una imagen de tamano M x N y K es una matriz de convolucién de tamano n x n,
entonces B, la imagen convolucionada es calculada como se muestra en la ecuacién 2.1 [10].

By,z = Z Z Ay—l—i,x—l—jKi,j (21)
i
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Donde z y y representan la posicion de la imagen A, cubierta por la ventana de convo-
lucion K; i y j se mueven a través de cada posicién de K y el valor correspondiente en la
imagen A, al finalizar, el tamano de B es del mismo tamano que A.

La convolucién de una imagen es un filtrado que permite obtener las principales carac-
teristicas para su posterior uso, esto es, que realza los datos importantes, dejando asi, sélo
la informacién que se usard para el entrenamiento de un clasificador.

Como se muestra en la Figura 2.4, en 2.4a se visualiza la imagen original, a la cual se le
aplicé una matriz convolucional, dando como resultado las figuras 2.4b, 2.4c. En 2.4b, 2.4c
se muestran las caracteristicas que describen el contenido de la imagen, resaltando contornos
y lineas de expresién que a simple vista no se logran percibir.

(a) Imagen Original [13] (b) Convolucién Sobel Gy (¢) Convolucién Sobel Gz

Figura 2.4: Ejemplo de una imagen aplicando una matriz convolucional.

2.2.1. Matriz Convolucional

En el procesamiento de imagenes, la mascara, matriz o kernel de convolucion es una
pequena matriz con un conjunto de ponderaciones que se aplica a los valores de cada pixel
de una imagen, para crear o extraer un conjunto de caracteristicas como la deteccion de
bordes, aumentar el enfoque o la nitidez, entre otros [15].

En la Figura 2.5, se muestra la aplicaciéon de una matriz convolucional a una imagen,
teniendo en la parte inferior la representacion de la imagen original, de la cual se substrae
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temporalmente una matriz del mismo tamano que el kernel convolucional llamada ventana
de convolucion (M), en la parte media se muestra la matriz de convolucién (K') y en la parte
superior se muestra la matriz de caracteristicas, resultado de la convolucién de la imagen. En
la ecuacién 2.2 se muestra el procedimiento para obtener el valor del pixel px al convolucionar
la ventana de convolucién con una matriz convolucional.

Figura 2.5: Aplicacién de una matriz convolucional.



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS 15

2.3. Red Neuronal Convolucional

Existen diferentes descriptores de caracteristicas como pueden ser SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform) o basados en redes neuronales como puede ser una red neuronal convo-
lucional. El 2014 Fischer et al. en [16] compararon el método SIFT con el método de red
neuronal convolucional, pudieron concluir que las caracteristicas obtenidas con el método de
redes neuronales convolucionales claramente superaban con gran margen al método SIFT.
Por esta conclusion es la decision de usar métodos basados en redes neuronales convolucio-
nales para este trabajo.

Una red neuronal convolucional es un tipo de red multicapa y que puede ser de aprendizaje
profundo [17]. Una red neuronal convolucional es eficiente para el uso de reconocimiento de
patrones y procesamiento digital de imagenes. En la Figura 2.6 se muestra un diagrama de
una arquitectura general de una red neuronal convolucional, esta puede tener muchas mas
capas para su funcionamiento. La capa de convolucion es la encargada de la extraccién de
las caracteristicas que describen el objeto a clasificar o reconocer, por lo tanto este tipo de
capa es de suma importancia para la implementacion de este tipo de redes neuronales. La
capa de agrupamiento se encarga de reducir la dimensionalidad de las imagenes o matrices
de caracteristicas, esto con la finalidad de convertir los datos de la imagen en informacién
pura, eliminando datos que no importan en un clasificador, ademas de, al ser una matriz
mas pequena, disminuir el tiempo computacional del algoritmo.

Entrada Convolucion Pooling Convolucién Clasificador

Figura 2.6: Diagrama general de una red neuronal convolucional.

2.4. Coémputo Paralelo

Las maquinas paralelas proveen una gran oportunidad para aplicaciones con grandes re-
querimientos computacionales [18]. Para realizar un trabajo en paralelo se debe tener en
cuenta si se realizara en hardware dedicado o en software. Para hardware se tienen dispositi-
vos dedicados como GPU(Graphics Processing Unit), plataformas multinicleo, entre otros.
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Para software se tienen lenguajes como C/C++, interfaz de programacién de aplicaciones
como OpenMP, CUDA, entre otros.

En la Figura 2.7 se muestra el proceso para el desarrollo de una aplicacion para computo
paralelo. El primer paso es definir la aplicacién o problema a resolver. Después se disena el
algoritmo para resolver la problematica propuesta en el primer paso, aqui aiin pueden usarse
tareas secuenciales. Hasta el siguiente paso es donde se extraera el paralelismo latente en el
algoritmo implementado. Para después escoger el tipo de implementacion del computo en
paralelo, si serda por hardware dedicado o software. Siendo por hardware dedicado se usan
herramientas VLSI (Very Large-Scale Integration) para las tareas y la asignacién de procesos.
Y la implementacién por software incluyen plataformas como OpenMP, CUDA, en lenguajes
de programacién C/C++, Java, entre otros.

~ A
Aplicacion

\ J

~ )

Disefio del algoritmo

Paralelizacion

4 ) " )
Plataformas
VLSI
Concurrentes
\ J \ J
4 N\ 4 '
Diseno de hardware Multihilos
\, J \, J
Implementacién Implementacién
por hardware por software

Figura 2.7: Fases de la implementacién de una aplicacién en software o hardware usando
cémputo paralelo [19].
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2.4.1. Algoritmo

Un algoritmo es un conjunto pre-escrito de reglas o procesos bien definidos para la solucién
de un problema en un nimero finito de pasos [20]. Las tareas o procesos de un algoritmo
generalmente son independientes, aunque algunas pueden ejecutarse de forma concurrente
para formar un algoritmo en paralelo [19].

Los componentes basicos que definen a un algoritmo son [19]:

1. Las tareas a procesar.

2. La dependencia entre las tareas donde la salida de una tarea es la entrada de otra
tarea.

3. El listado de las entradas primarias necesarias para el algoritmo.

4. FEl listado de las salidas primarias producidas por el algoritmo.
Los algoritmos pueden ser clasificados basados en la dependencia de sus tareas [19]:

Algoritmo Serial (Serial Algorithm - SA)
Un algoritmo serial es aquél en donde las tareas deben ser ejecutadas en serie una
detras de otra debido a la dependencia de sus informacién entre tareas.

Algoritmo Paralelo (Parallel Algorithm - PA)
Es aquél en donde no hay dependencia en la ejecucion de sus tareas, por lo cual cada
una puede ejecutarse de forma concurrente.

Algoritmo Serial-Paralelo (Serial-Parallel Algorithms - SPAs)
Este tipo de algoritmo se encuentra con agrupaciones de tareas, las cuales estas pueden
ser ejecutadas con concurrencia, pero las agrupaciones deben ser ejecutadas en forma
secuencial.

2.4.2. Hilo (Thread)

Un proceso es una abstraccién de un programa en ejecucién [21], incluyendo los valores
actuales del contador del programa, asi como sus registros, variables y un espacio de direc-
ciones. Un hilo es un miniproceso dentro de un proceso, que puede compartir el espacio de
direcciones y todos sus datos entre ellos [21]. Un sistema operativo puede tener multiples
procesos, o programas ejecutandose de forma concurrente y a su vez, un proceso puede tener
uno o mas hilos en ejecucién.
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El término multihilo es una propiedad que permite la ejecucién de multiples hilos en el
mismo proceso [21]. En nivel de hardware esta propiedad que un ntcleo fisico pueda ejecutar
multiples hilos simultaneos.

En una aplicacion de ventana, el hilo principal es el encargado de actualizar la interfaz
grafica de usuario, por lo cual si se comienza una tarea que tarde mucho en ejecutarse, la
interfaz se bloqueard, hasta que el hilo termine la ejecucién y regrese a actualizar la interfaz
de usuario. Para evitar este problema, se hace uso de un hilo adicional, para procesar en
segundo plano la tarea mientras el hilo principal, sigue actualizando la interfaz de usuario [22].

2.4.3. Algoritmos Paralelos y Arquitecturas Paralelas

Paralelo (software) es una transferencia, ocurrencia o procesamiento simultdneo de las
partes individuales de un todo [20]. De esta manera se puede entender que un algoritmo es
paralelo cuando dos o mas partes del mismo se pueden ejecutar independientemente de forma
concurrente en hardware. Un multiprocesador es una arquitectura paralela en la cual puede
ser efectuado procesamiento paralelo [20]. Entonces para hablar de un algoritmo paralelo
se necesita de una arquitectura paralela para procesar la informacién de forma eficiente. Se
necesita que el programador distribuya el trabajo entre los distintos ntcleos de un sistema
para mantener al procesador ocupado y trabajando de manera simultanea para resolver un
problema.

Un programa en ejecuciéon es llamado proceso. Un proceso es creado por el sistema ope-
rativo, por lo tanto recursos como memoria y registros son alojados para un proceso. Un
hilo de un proceso comparte recursos que el proceso inicié y reservo. Los hilos de un proceso
pueden ejecutarse de manera simultdnea en uno o varios nucleos/procesadores y trabajar de
manera concurrente para ejecutar un programa [23].

El paralelismo puede ser implementado en diferentes niveles de un sistema computacional
usando técnicas por hardware y software [19]:

Paralelismo en Nivel de Datos (Data-Level Parallelism - DLP)
Simultaneamente se opera en multiples bits de datos, compartiendo la memoria entre
los procesos en paralelo.

Paralelismo en Nivel de Instrucciones (Instruccion-Level Parallelism - ILP)
Se ejecutan diferentes instrucciones en el procesador de forma concurrente.

Paralelismo en Nivel de Hilos (Thread-Level Parallelism - TLP)
Un hilo (thread) es una porcién de un programa que comparte recursos computacionales
con otros hilos, en este caso multiples hilos de proceso son ejecutados de forma paralela
en uno o varios procesadores.
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Paralelismo en Nivel de Procesos (Process-Level Parallelism - PLP)
Un proceso es un programa que esta corriendo en un computador, el cual reserva sus
propios recursos computacionales como pueden ser: memoria, registros, entre otros.
Este es el caso clasico usado por un sistema operativo, donde varios programas estan
corriendo de forma simultanea en una o varias computadoras.

2.4.4. Gastos de Comunicacion

Para procesos secuenciales o paralelos siempre hay la necesidad de leer o escribir datos
a memoria [19]. Para sistemas paralelos existe la necesidad extra de comunicacién entre
procesos o hilos para el intercambio de informacion, ya sea para saber qué porcentaje del
trabajo se ha realizado, hasta para saber si se ha concluido el mismo.

La comunicacién entre procesos o hilos tiene diferentes problemas [19]:

Colisiones de Memoria
Este problema ocurre cuando dos o mas procesos o hilos tratan de acceder ya sea para
lectura o escritura al mismo espacio de memoria.

Ancho de Banda de la Memoria
Sin importar el tamano de la memoria, el acceso a ella siempre es de forma secuencial
usando un movimiento de una palabra a la vez, en escritura o lectura.

Pared de Memoria
La velocidad de transferencia de la memoria es més lenta que la velocidad de procesa-
miento.

2.4.5. Mecanismos de Sincronizacion

Al realizar la comunicacién entre hilos de procesamiento se tiene como objetivo minimizar
los gastos de comunicacién, al igual evitar las condiciones de carrera, en la cual dos o mas
hilos leen y escriben datos compartidos, los cuales se pueden sobrescribir si no se protege la
informacion de manera adecuada.

Seccion Critica

Para evitar una condicién de carrera es necesario una exclusion mutua, para asegurar que
si un proceso esta utilizando una variable compartida, los deméas hilos o procesos se excluiran
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de hacer lo mismo [21]. Esta parte del programa en que se accede a la memoria compartida
solamente por un hilo de procesamiento a la vez, se le conoce como seccién critica.

En la Figura 2.8, se muestra el comportamiento de una seccién critica para la implemen-
tacion de una exclusion mutua, necesaria para la comunicacién entre hilos de procesamiento,
evitando asi, la escritura o lectura simultanea en el mismo espacio de memoria. Cuando el
hilo A entra en su regién critica, no permite que nadie mas entre a la misma, es hasta que
el hilo A, sale de la seccion, el hilo B puede entrar a su region critica.

region critica

A entra a su region critica A sale de su region critica
Hio A —————— } .
1 1
. 1 1
B intenta . .
entraasu I
1 1
L 1

Hilo B

. 1
| 1
1 1
B se blogquea | 1 B sale de su

Bentraasu region critica

T4 T2 T3 region criica Ta

Tiempo —>

Figura 2.8: Exclusién mutua de hilos de procesamiento mediante el uso de secciones criti-
cas [21].

Semaforo

Un semaforo es un tipo de dato que permite el acceso a recursos compartidos en un
entorno paralelo, puede tener un valor de 0 o algin valor positivo, indicando que no se
guardaron senales de despertar o si estan pendientes una o mas senales de despertar respec-
tivamente [21].

Generalmente cuentan con dos senales, down y up. La operacion down verifica si el valor
es mayor a 0, de ser asi, disminuye este valor y continua. Si es 0, el proceso se pone a dormir
sin completar la operacion. Las acciones de comprobar el valor, modificarlo y pasarlo a dormir
se realizan de forma indivisible con una accién atémica [21]. La operacién up, incrementa el
valor del seméaforo.
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De esta forma se tiene una forma de sincronizacién distinto a la exclusion mutua. Los
semaforos vacios y llenos se necesitan para que ciertas secuencias de eventos ocurran o no,
teniendo un minimo y un maximo de operaciones a realizar.

Mutex

Cuando no es necesaria la habilidad de llevar un contador como lo hace un semaforo, se
implementa una version simplificada del mismo, llamada mutex [21].

Un mutex es una variable que tiene dos estados, desbloqueado o bloqueado. Por lo tanto
un mutex puede controlar el acceso a una regién critica y dependiendo de si su estado es
abierto o cerrado, permite a un hilo de ejecucion entrar o no a la region critica.

Los mutexes son buenos para administrar regiones mutuamente exclusivas, como una
region critica mostrada en la Figura 2.8. La principal diferencia es que una seccion critica
se ejecuta como un objeto de modo usuario, lo cual quiere decir que no puede compartir
su informacién entre procesos. Un mutex puede tener un nombre, por lo tanto ademés de
sincronizar hilos, también puede servir para la sincronizacién entre procesos de sistema o
programas.

2.4.6. Factor de Aceleracion

El principal beneficio del computo paralelo es medido por el tiempo que tarda en com-
pletar una tarea en un proceso simple contra el tiempo que tarda en completar la misma
tarea en N procesos paralelos [19].

El factor de aceleracién S(IN) debido al uso de N procesos paralelos esta definido en la
ecuacion 2.3, donde T,(1) es el tiempo que tomé al algoritmo terminar la tarea en un solo
proceso y T,(N) es el tiempo de cémputo para la misma tarea en forma paralela.

sv) = 22 (2.3)

En una situacién ideal, con un algoritmo totalmente paralelizable y cuando los tiempos
de comunicacién entre procesos y memoria es nulo, tenemos que 7,(N) = T,(1)/N con lo
cual obtenemos la ecuacién 2.4.

S(N) =N (2.4)
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2.4.7. Ley de Amdahl

La ley de Amdahl especifica el factor de aceleracion esperado teniendo en cuenta que una
fraccion del algoritmo es paralizable f y una porcién de ese algoritmo se ejecuta de forma
secuencial 1 — f, se obtiene la ecuacion 2.5, donde el factor de aceleracion es posible gracias
a que la parte paralelizable del algoritmo es ahora distribuida en N procesadores [19].

1
(1=f)+f/N

S(N) = (2.5)

En la Figura 2.9 se muestra el factor de aceleracion contra la porcién paralelizable f para
diferentes valores de N, obtenido de la ecuacion 2.5.

102 r T T T T T T T T T T

—6—0.5
—E8—0.9
0.99

Factor de Aceleracién
3,
T

100 @ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024

Numero de Procesadores (N)

Figura 2.9: Factor de aceleracién de acuerdo a la ley de Amdahl, para pardmetros de f =
0.5, f=0.9, f =0.99.

Para valores grandes de N, el factor de aceleracion en la ecuacién 2.5 es aproximado
como se muestra en la ecuacion 2.6.

1

S(N) ~ 7

(2.6)

Este resultado indica, observando en la Figura 2.9 que después de 10 hilos o procesos,
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cualquier incremento en el factor de aceleracion esta directamente relacionado con descubrir
las partes paralelizables del programa y en cémo ejecutar concurrentemente esas partes.

2.4.8. Ley de Gustafson-Barsis

La ley de Gustafson-Barsis hace la observacién de que el paralelismo de un algoritmo
aumenta cuando el tamano del problema aumenta [19]. De igual manera se tienen N procesos,
dejando como resultado la ecuacién 2.7.

S(N) =1+ (N —1)f (2.7)

En la Figura 2.10 se muestra el factor de aceleracion de la porcién paralelizable f con
diferentes valores de NN, obtenido de la ecuacién 2.7.

10°F S

102 F

Factor de Aceleracion

10" |

100 € I I I I I I I I I I
1 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024

Numero de Procesadores (N)

Figura 2.10: Factor de aceleracion de acuerdo a la ley de Gustafson-Barsis, para parametros
de f=0.5,f=0.9, f=0.99.

Se observa en la Figura 2.10 que se puede obtener un gran factor de aceleracién inclusive
con valores pequenos de f, cuando N tiende a un nimero grande.

En este capitulo se establecieron las bases tedricas del procesamiento digital de imagenes,
asi como una introduccién al paradigma de la programacion en paralelo, observando los
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mecanismos de sincronizacion y la forma correcta del uso del computo concurrente. En el
siguiente capitulo se describe la metodologia propuesta para el diseno e implementacion del
presente trabajo.



Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia elegida para la extraccion concurrente de
caracteristicas en imagenes digitales, usando programacion con llamadas de bajo nivel para
algoritmos en paralelo. Se presentan los diagramas de flujo de trabajo general y especificos
para cada caso de estudio propuesto en el presente trabajo.

3.1. Metodologia Propuesta

El procesamiento digital de iméagenes es una tarea compleja que requiere de grandes
requisitos computacionales, tanto de software como de hardware. En el capitulo anterior se
describié la teoria necesaria para el desarrollo e implementacion de un sistema de cémputo
paralelo para el 6ptimo procesamiento para la extraccion de caracteristicas de iméagenes
digitales usando una convolucién en dos dimensiones.

En la Figura 3.1 se muestra un diagrama de flujo general para la carga de trabajo del
sistema.

25
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nT hilos = nacleos del procesador

nC caso = uno a uno >

nK kernels
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Figura 3.1: Diagrama general propuesto para la extraccion concurrente de las caracteristicas
visuales de imagenes digitales.
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El proceso inicia con el llamado auténomo del constructor de la clase implementada, el
cual define los parametros por default del proceso. Este constructor define tres variables que
el sistema usa para la correcta extraccion de caracteristicas:

nT hilos de procesamiento
A esta variable se le asignard automaticamente el nimero maximo de nicleos fisicos o
logicos con los que cuente el procesador a ejecutar el algoritmo.

nC caso
Variable donde se asigna la forma de repartir el trabajo concurrente entre los nT" hilos
de procesamiento.

nK kernels
El sistema podréa procesar n convoluciones en dos dimensiones, como sean agregados
nK matrices o kernels de convolucion, por cada nK matriz de convolucion agregada
al sistema, se tendra como resultado una matriz de caracteristicas resultante.

Una vez definidos los pardametros base del sistema, se le solicita al usuario introducir una
ruta donde se encuentren guardadas las imagenes a procesar, con esta ruta el sistema cargara
a memoria las imagenes para su posterior procesado, el sistema cargard automaticamente
imagenes del tipo JPEG/JPG y PNG que se encuentren en la ruta. Después de la carga a
memoria, se solicitara que se agreguen n/K matrices de convolucién al sistema.

Después de agregar los kernels al sistema, se podran cambiar las variables predefinidas,
para poder cambiar manualmente el caso de procesamiento en caso de ser necesario, asi como
el nimero de hilos que se usara durante el proceso concurrente.

Una vez definidos todos los parametros, ademés de tener en memoria las imagenes a
procesar, se inicializan los nT" hilos seleccionados, teniendo en cuenta la variable nC' para
la correcta inicializacion de los hilos, los cuales comenzaran a procesar las imagenes con las
matrices de convoluciéon previamente cargadas. Todo este procesamiento se lleva de manera
concurrente, siendo invisible para el usuario, el cual una vez terminado el procesamiento
podra elegir si guardar las caracteristicas obtenidas de dicho procesamiento o terminar la
ejecucion del programa. Para guardar las caracteristicas al disco duro de la computadora es
necesario asignar una ruta para establecer dénde se guardaran estas.

El mismo programa de forma automatica elimina los hilos usados, verificando que los
mismos hayan terminado su trabajo, adema&as de borrar correctamente sus manejadores y
liberando los recursos usados, evitando asi desperdicio de memoria y recursos computacio-
nales.

El diagrama general cuenta con un bloque de procesamiento predefinido, llamado “Ex-
traer caracteristicas”, este bloque se procesa de forma concurrente con todos los hilos se-
leccionados en la variable nT', en esta parte es donde se utiliza la variable nC, ya que esta
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repartira el trabajo entre los hilos de ejecucién de forma diferente. Para esto se cuenta con
cuatro métodos de procesamiento concurrente para su estudio:

Método 1: Uno a uno.

Método 2: Bloque fijo.
= Método 3: Bloque dinamico.

Método 4: Todos a uno.

3.2. Meétodo 1: Uno a uno

El primer Método propuesto es llamado “uno a uno”. Este método de estudio separa el
flujo de trabajo a los hilos de ejecucion de forma singular, esto quiere decir que cada hilo
inicializado procesard una imagen digital. Cada que un hilo de trabajo termine de procesar o
de extraer las caracteristicas de una imagen, pedird a memoria la siguiente, asi hasta terminar
el total de las imagenes cargadas en memoria.

En la Figura 3.2, se muestra un diagrama de flujo para la implementaciéon del método
de estudio “uno a uno”. En este se expone el flujo a seguir para la separacion del trabajo,
que es lo mismo, la forma en que cada hilo procesard las imagenes digitales cargadas en
memoria. Se cuenta con una variable general que compartiran todos los hilos de ejecucién,
ademas de una variable local para cada hilo, donde mediante una seccién critica se asignara
la variable general a la local, ademés de aumentar el contador. Este contador verificara que
no se sobrepase el nimero méximo de imagenes en memoria.

Después de la verificacién del contador, cuando no sobrepase el nimero de imégenes,
cada hilo comenzara a procesar una imagen nk veces, esto es, el nimero de matrices de
convolucion existentes en el sistema, guardando en un vector en memoria las caracteristicas
extraidas de cada imagen por matriz convolucional.

Cuando el contador nImg exceda el nimero de imagenes en memoria, se procedera a
salir del hilo, el cual quedara en espera para su correcta liberacion.
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Figura 3.2: Diagrama de flujo para el proceso usando la distribucién de trabajo “uno a uno”

Fin
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3.3. Meétodo 2: Bloque fijo

El siguiente método de estudio es llamado “bloque fijo”. En este procedimiento se separa el
trabajo en forma de bloques, de esta manera cada hilo de ejecucién extraera las caracteristicas
a un conjunto fijo predefinido de imégenes. Cuando el hilo de proceso termine con un bloque
de imagenes, pedira el siguiente bloque para procesar, en caso de exceder el niimero total de
imégenes, se calcula el nimero de imagenes restantes a procesar.

En la Figura 3.3 se muestra el proceso que lleva a la extraccion de las imagenes digitales
usando por este caso de estudio. Se cuenta con dos variables a usar en una seccioén critica
para controlar que imagenes debe procesar cada hilo de ejecucion, ademas de una variable
fija para el segmento a procesar.

De igual manera que en el caso anterior, cada hilo procesara el bloque fijo de imagenes,
extrayendo nK caracteristicas de cada imagen contenida en el bloque fijo asignado a cada
hilo de procesamiento concurrente.
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Figura 3.3: Diagrama de flujo para el proceso usando la distribucién de trabajo “bloque fijo”.
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3.4. Meétodo 3: Bloque dinamico

El método de estudio “bloque dinamico” es muy parecido al caso anterior, divide el flujo de
trabajo en bloques, los cuales seran procesados por nT hilos de procesamiento. La principal
diferencia es que los bloques ahora seran dindmicos, lo que conlleva a tedricamente una
menor colisién en lecturas de memoria, lo que en teoria permite alcanzar un mejor desempeno
computacional al extraer las caracteristicas. Para lograr una separacion uniforme del trabajo,
se obtiene el nimero total de imagenes a procesar, esto entre el niimero de hilos n7T', da como
resultado una division equilibrada de trabajo entre todos los hilos de procesamiento como se
muestra en la ecuaciéon 3.1.

nlmg
nT

Carga de trabajo = (3.1)

A partir de 3.1 se obtiene el flujo de trabajo que seguird cada hilo de procesamiento.
Si se cuentan con 100 imégenes y 4 hilos de procesamiento, la carga de trabajo para cada
hilo sera de 25 imagenes, lo que quiere decir, que cada hilo de procesamiento extraera las
caracteristicas de 25 imagenes, ademéas de nkK, matrices de convolucién para cada imagen,
todo de forma concurrente.

En la Figura 3.4 se puede observar el flujo de trabajo adoptado por este caso de estudio,
observando que la extraccion de las caracteristicas se hace de forma concurrente con todos
los hilos de ejecucion disponibles, limitado al hardware utilizado en el programa.
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Figura 3.4: Diagrama de flujo para el proceso usando la distribucion de trabajo “bloque
dinamico”.
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3.5. Meétodo 4: Todos a uno

El ultimo método de estudio propuesto es llamado “todos a uno”. En este caso la division
de trabajo sera por imagen, obteniendo la altura de esta y dividiendo esa misma altura entre
el nimero de hilos para encontrar la seccién correspondiente de la imagen que cada hilo
procesara de forma concurrente.

Para obtener el area de trabajo de cada hilo es necesario contar con variables definidas,
las cuales seran el nimero de hilos total inicializados, ademas del ntimero de hilo actualmente
procesando. Una variable delta, para calcular la parte a procesar como se ve en la Figura 3.5.
Donde T es el hilo de proceso actual, nT" el ntimero total de hilos de procesamiento, H la
altura de la imagen a procesar. De esta manera se encuentra el inicio y el final de la seccién
que cada hilo procesara de la imagen, obteniendo asi la totalidad de la imagen a procesar en
partes iguales por cada hilo de procesamiento.

Figura 3.5: Obtencion de la distribucién delta de trabajo.

En la Figura 3.6 se muestra el flujo de trabajo para realizar la extraccién de caracteristicas
usando el caso de estudio “todos a uno”. Se puede ver la forma de repartir el trabajo entre
todos los hilos de ejecucién, que en este caso, todos trabajaran al mismo tiempo sobre la
misma imagen.
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3.6. Desarrollo de algoritmos

Para el desarrollo de la metodologia propuesta en el capitulo, se eligié el lenguaje de
programacion C++, haciendo uso del estdndar ISO/IEC 14882:2017 [24] para el manejo de
ficheros y archivos y el estdandar ISO/TEC 14882:2011 [25] para el manejo de hilos de pro-
cesamiento. Se eligieron estos estandares ya que proveen las herramientas necesarias para
desarrollar los algoritmos utilizados en el presente trabajo. Un algoritmo permite desarrollar
un reloj para medir el costo computacional de los algoritmos, siendo este de alta preci-
sion. Ademds permite desarrollar un algoritmo para leer todos los ficheros de un directorio,
necesario para la carga a memoria de las imagenes digitales.

Este estdandar ISO/IEC 14882:2011 [25] provee también de las herramientas para desa-
rrollar multihilos a bajo nivel, siendo este tltimo y todos los algoritmos portables a nivel de
sistema operativo, dejando como opcién el poder compilar en diferentes sistemas operativos
sin necesidad de cambiar gran parte del codigo.

En primer lugar se desarrolla una funcién dentro de un espacio de nombres que se muestra
en Cdédigo 3.1 para obtener los nicleos fisicos o logicos del procesador donde se usara el
sistema. Esta funcién regresa el valor deseado.

Cédigo 3.1: Funcion estatica para saber el nimero de ntcleos fisicos o légicos de un proce-
sador.

namespace MTLibrary

{
// BV

static size_t getNumberOfProcessors ();

Para obtener el desempenio computacional de la extraccion de caracteristicas, se imple-
mentd una clase como se muestra en Cdodigo 3.2 para un reloj de alta resolucion, el cual
permite obtener el tiempo en milisegundos o segundos usado por un algoritmo.

Cédigo 3.2: Clase para medir el tiempo de computo usado por un algoritmo.

namespace MTLibrary

{

class Timer
{
public:
Timer ();
~ Timer ();
void start ();
double getMilliSeconds ();
double getSeconds ();
private:
using Clock = std:: conditional_t<
std :: chrono:: high_resolution_clock ::is_steady ,
std :: chrono:: high _resolution_clock ,
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std :: chrono :: steady_clock >;
Clock :: time_point startC;

Se desarroll6 también una funcién estatica dentro del espacio de nombres MT Library,
la cual devuelve la ruta de todas las imagenes en formato PNG, JPEG y JPG, del directorio
que recibe como argumento la funcion de tipo std::string. Esta funcion se puede observar en
Cédigo 3.3.

Cédigo 3.3: Funcion para obtener los ficheros de un directorio.

namespace MTLibrary

{
// Files
static std::vector<std::string>
getDirectorylmages (std :: string _dir);

Para el trabajo principal se desarrolla una clase la cual se muestra en Codigo 3.4. Esta
consta de funciones privadas para el uso interno del sistema y funciones piblicas que permiten
la interaccién con el usuario. La funcion loadImages, permite cargar las imagenes a memoria
de un directorio, internamente usa el Codigo 3.3.

Se tiene un constructor, el cual inicializa las variables privadas a un determinado estado,
usando el maximo nimero de hilos, como se observa en Coddigo 3.1, ademas del caso de
separaciéon del trabajo entre los hilos de procesamiento.

En el destructor se agrega el cédigo necesario que detecta cuando los hilos de procesa-
miento terminan, por lo cual procede a eliminarlos correctamente haciendo uso de la funcién
privada deleteThreadPool, evitando desperdicios de recursos computacionales.

Se cuenta con una funcién para guardar en el disco las caracteristicas extraidas de las
imagenes digitales, dando como opcién la ruta déonde guardarlas. Ademas de una funcién
para reportar el progreso del trabajo de la libreria al usuario.

Se tiene una funcion para una convolucién en dos dimensiones, implementada a partir de
la ecuacién 2.1. Esta funcién recibe la imagen original y otra como referencia para guardar
las caracteristicas extraidas, también recibe un conjunto de matrices convolucionales y un
pardmetro opcional para normalizar o no estas matrices. Esta misma funcién consta de una
sobrecarga para aceptar dos parametros adicionales, los cuales permiten procesar sélo una
region de la imagen.

La clase contiene dos propiedades, que permiten modificar el caso de procesamiento
ademds de los hilos usados por la libreria. Y tiene una funcién, con la cual permitira al
usuario procesar las imagenes en memoria.
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Se tienen 4 funciones privadas y responsables de dividir el trabajo entre los hilos de
procesamiento. Todas las funciones C1, C2, C3 y C4 reciben un vector con las imagenes
originales; ademas de otro vector donde se guardardn en memoria las caracteristicas extraidas
de las iméagenes. Reciben de igual manera un vector con las matrices convolucionales a usar,
junto a una variable para medir el tiempo computacional usado.

La funcién C1 hace uso del método “uno a uno”, el cual se puede observar su flujo
de trabajo en la Figura 3.2. Ademads recibe una variable del tipo atomic, para el aumento
del contador general, el cual comunica el indice de la imagen a procesar entre los hilos
inicializados.

En la funcién C2, se recibe ademds una seccién critica para proteger el acceso a la
variable global al aumentar el segmento de iméagenes a procesar. Este flujo de trabajo es
llamado “bloque fijo” y se puede ver su operacion en la Figura 3.3.

La funcién C3 opera bajo el flujo de trabajo mostrado en la Figura 3.4, la cual recibe
como parametros adicionales el inicio y el final del segmento que procesaran, este segmento
se calcula usando la ecuacién 3.1, donde es necesario conocer el total de imagenes a procesar
y el total de hilos usados, para determinar el “bloque dindmico” que procesara cada hilo de
trabajo.

Al final se muestra la funcién C4, basada en la Figura 3.6. Esta division de trabajo
llamada “todos a uno” permite procesar una imagen con el total de los hilos inicializados.
Para determinar esa carga de trabajo es necesario conocer el total de hilos usados, mas el
hilo que actualmente procesa una parte, junto a la altura de la imagen a procesar. De esta
manera se determina qué parte de la imagen procesara cada hilo, pudiendo asi, procesar cada
imagen con todos los hilos disponibles de manera concurrente.

Codigo 3.4: Clase para la extraccion de caracteristicas de una imagen digital usando progra-
macién en paralelo.

namespace MTLibrary

{

class ConvLayer
{
public:
ConvLayer ();
~ConvLayer ();
std :: vector<float> printProcessingInfo ();
bool loadImages(const std::string & _path);
bool saveFeatures(const std::string & _path);
void addKernel(std:: vector<float> _k);
void addKernel(size_t _kernelSize, size_t _kernelType);
void cleanKernelList ();
static void printProgressBar(size_t _iter , size_t _max);
static void convolution(cv::Mat _img,
cv::Mat & _conv,
std :: vector<float> _kernel ,
bool _normalizedKernel = true);
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private:

static void convolution (cv::Mat _img,
cv::Mat & _conv,
std :: vector<float> _kernel
size_t _first ,
size_t _last ,
bool _normalizedKernel = true);
void _setCase(size_t _value);
size_t _getCase ();
__declspec (property (get = _getCase, put = _setCase))
size_t processingCase;
void _setThreads(size_t _value);
size_t _getThreads ();
__declspec (property(get = _getThreads, put = _setThreads))
size_t processingThreads;
void process ();

void deleteThreadPool ();
static void CI(
std :: vector<cv::Mat> & _images,
std :: vector<std :: vector<cv::Mat> > & _convImages,
std :: vector<std :: vector<float> > & _kernels ,
std :: atomic<size_t> & _nlmg,
float & _time
);
static void C2(
std :: vector<cv::Mat> & _images ,
std :: vector<std :: vector<cv::Mat> > & _convlmages,
std :: vector<std :: vector<float> > & _kernels
std :: atomic<size_t > & _nlmg,
std :: mutex & _mx,
float & _time

static void C3(
std :: vector<cv::Mat> & _images,
std :: vector<std :: vector<cv::Mat> > & _convImages,
std :: vector<std :: vector<float> > & _kernels ,
float & _time,
size_t _first
size_t _last

)

Ik
static void C4(
std :: vector<cv::Mat> & _images ,
std :: vector<std :: vector<cv::Mat> > & _convlmages,
std :: vector<std :: vector<float> > & _kernels
std :: mutex & _mx,
size_t _nT,
size_t _cT,
float & _time
)i
std :: vector<std :: string> imagesPaths;
std :: vector<cv::Mat> images;
std :: vector<std :: vector<cv :: Mat> > convlmages;
std :: vector<std :: vector<float> > kernels;
std :: vector<std :: thread> threads;
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MTLibrary :: Timer timer;
size_t caseP;

size_t threadsP;

std :: atomic<size_t > nlmg;
std :: mutex mx;

float time;

size_t kSize;

En este capitulo se mostré el desarrollo de los métodos propuestos, desde el flujo de tra-
bajo general, hasta el flujo individual de casa caso propuesto. Ademas se muestra el médulo
implementado, que servird para la extraccién de caracteristicas en forma concurrente. En el
siguiente capitulo, se describe el equipo usado para las pruebas de rendimiento, comparando
el médulo propio, contra librerias existentes como OpenCV para las caracteristicas extraidas
y OpenCL, OpenMP para comparar el rendimiento del procesamiento.



Capitulo 4

Pruebas y Resultados

En este capitulo se presentaran las pruebas y resultados obtenidos del presente trabajo.
Se dividen las pruebas en dos partes, la primera consta de la visualizacién y comparacién
de las caracteristicas extraidas. La segunda muestra la comparacién en tiempo y factor de
aceleracion de los métodos propuestos contra librerias existentes actualmente.

4.1. Extraccion de Caracteristicas

Para la extraccién de caracteristicas se compara el algoritmo propuesto, implementando
la ecuacion 2.1, usando un kernel de convolucién Laplaciano de tamano 3 x 3. El proceso de
convolucién convierte los datos de la imagen en informacion ttil, o lo que es lo mismo, las
caracteristicas visuales que ofrece la imagen, en este caso, el realce de los bordes. A su vez, se
compara usando la misma matriz de convolucion pero ahora usando el algoritmo convolutivo

de la libreria OpenCV.

En la Figura 4.1 se muestran las caracteristicas visuales extraidas usando el método
propuesto y el algoritmo de OpenCV. Ademas de la extraccién se aplica un algoritmo de
negativo para una mejor apreciacién de las caracteristicas en una hoja blanca. En esta misma
Figura 4.1 se observa una mejor deteccién cualitativa de los bordes de la imagen original
usando el algoritmo propuesto en este trabajo de tesis.

41



CAPITULO 4. PRUEBAS Y RESULTADOS 42

(a) Imagen original [26]  (b) Caracteristicas extraidas (c) Caracteristicas extraidas
usando OpenCV usando el método propuesto

(d) Imagen original [27]  (e) Caracteristicas extraidas (f) Caracteristicas extraidas
usando OpenCV usando el método propuesto

(g) Imagen original [28]  (h) Caracteristicas extraidas (i) Caracteristicas extraidas
usando OpenCV usando el método propuesto

(j) Imagen original [29] (k) Caracteristicas extraidas (1) Caracteristicas extraidas
usando OpenCV usando el método propuesto

(m) Imagen original [30] (n) Caracteristicas extraidas () Caracteristicas extraidas
usando OpenCV usando el método propuesto

Figura 4.1: Caracteristicas visuales extraidas usando el algoritmo propuesto y usando el
algoritmo de OpenCV.
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En la Tabla 4.1 se muestra el indice de similitud estructural (SSIM [31]). E1 SSIM puede
tomar un valor desde -1 a 1. Cuando las dos imagenes comparadas son iguales, el valor
de SSIM es 1, y cuando las imagenes son totalmente diferentes toma el valor de -1. Se
puede observar que el valor SSIM calculado de las caracteristicas obtenidas por el algoritmo
propuesto para una convoluciéon en dos dimensiones, obtiene un valor SSIM generalmente
mas alto que el valor obtenido por las caracteristicas obtenidas de OpenCV, indicando una
mejor deteccién del algoritmo propuesto comparado con el usado por OpenCV.

Tabla 4.1: Indice de similitud estructural de la imagen original respecto a sus caracteristicas
extraidas en OpenCV y con el método propuesto.

. OpenCV Método propuesto
Figura SSTM

4.1a 0.2982 0.4056

4.1d 0.2045 0.4127

4.1g 0.6160 0.6401

4.1j 0.2247 0.2130

4.1m 0.2613 0.3235

En la Tabla 4.2 se muestra el SSIM obtenido de comparar las caracteristicas obtenidas
usando OpenCV y aquéllas obtenidas usando el método propuesto. Se observa un valor mas
alto que en la Tabla 4.1, ya que como esta es una comparacion entre caracteristicas, se espera
que sean mas parecidas entre éstas, que las caracteristicas y su imagen original. El valor alto
indica que ambas caracteristicas tienen informacién parecida, validando la extraccion de
caracteristicas de ambos algoritmos.

Tabla 4.2: Indice de similitud estructural de las caracteristicas obtenidas por OpenCV y el
método propuesto.

OpenCV Método propuesto SSIM
Figura

4.1b 4.1c 0.6028

4.1e 4.1f 0.4971

4.1h 4.1i 0.8308

4.1k 4.11 0.5840

4.1n 4.1n 0.7525

La métrica SSIM permite validar la obtencion de caracteristicas de la metodologia pro-
puesta. En la siguiente seccién se muestra el analisis sobre los cuatro métodos propuestos y
sus comparativas con librerias existentes.
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4.2. Desempeno Computacional de los Métodos Pro-
puestos

Para las pruebas de desempeno, se comparan los resultados en tiempo y el factor de
aceleracion de los métodos propuestos en este trabajo de tesis, comparando ademés contra
OpenMP y OpenCL (CPU (Central Processing Unit) y GPU). Para todas las pruebas se
utiliza un banco de 100 imagenes con resolucién 4K (3840 x 2160 pixeles), ademds se usa
como matriz convolucional un filtro suavizante de promedio. Los resultados fueron obtenidos
usando de 1 a 8 hilos de procesamiento en un procesador Intel i7 7820HQ a 2.9 GHz, corriendo
Windows pro (1809), ademds de memoria RAM DDR4 a 2400 MHz y un GPU NVIDIA
QUADRO M1200 usando CUDA 10.1. Los algoritmos implementados permiten el uso de
ventanas de convolucién impares de tamano n x n. Ademés permiten el uso de imégenes de
tamano M x N, para su procesado y extraccion de caracteristicas.
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Figura 4.2: Tiempo de procesamiento de los métodos propuestos para diferentes tamanos de
kernel.
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En la Figura 4.2 se aprecian los tiempos de cémputo que tardan los métodos propuestos
para procesar el banco de imagenes provistos para las pruebas. Se usan tamanos de ventana
de 3 x3,9x9y 15 x 15. Se observa también, que el tiempo computacional crece de manera
significativa conforme la ventana de convolucién aumenta. Debido a que el kernel de tamano
3 x 3 es el que mejor resultados de desempeno arroja, en este se basardn las siguientes
pruebas.

En la Figura 4.3 se muestra el desempeno computacional de todos los métodos propuestos,
usando un kernel de tamano 3 x 3. Se observan los tiempos de computo 4.3a, ademas del
factor de aceleramiento 4.3b. De los métodos propuestos en el presente trabajo, el método
4 descrito en la seccion 3.5, es el que obtiene un menor tiempo de procesamiento, también
obtiene un mejor factor de aceleramiento que los demés métodos.
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Figura 4.3: Tiempo computacional y factor de aceleracién para todos los métodos usando un
kernel de tamano 3 x 3.

Teniendo en cuenta que la condicién de aceptar ventanas de convoluciéon de tamano
dinamico afecta el desempeno final del procesamiento, se aplica una técnica de Loop Unrolling
o desenroscado de ciclos, la cual busca optimizar ciclos para mejorar la velocidad de ejecucion
de un programa. Se aplica la técnica en el caso de ventanas de tamano 3 x 3 para obtener un
mejor rendimiento. En la Figura 4.4 se muestra el desempeno obtenido de todos los métodos
ahora usando una optimizacion en el manejo de los bucles. Se observa que el tiempo de
procesamiento fue reducido casi a la mitad, ademés de un ligero aumento en el factor de
aceleracion. De igual forma, el comportamiento de los métodos propuestos es el mismo, el
método 4 sigue siendo el mas rapido de todos los métodos.

Para las siguientes comparativas se usara una ventana convolucional de 3 x 3 ademaés de
una optimizacion de ciclos para todos los casos. En la Figura 4.5 se muestran los resultados de
la comparacion del mejor método propuesto contra OpenMP. El método propuesto obtiene
una mejora del 20 % en el tiempo de procesamiento respecto a OpenMP, ademds de un 30 %
de mejora en el factor de aceleracion.
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Figura 4.4: Tiempo computacional y factor de aceleracion para todos los métodos usando un
kernel de tamano 3 x 3 usando la técnica de loop unrolling.
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Figura 4.5: Tiempo computacional y factor de aceleracién para el mejor de los métodos
propuestos contra OpenMP para una ventana 3 x 3 usando loop unrolling.

Una vez obtenida la comparacion con OpenMP, se procedié a comparar los métodos
propuestos contra OpenCL, que permite usar CPU y GPU para el procesamiento de las
imédgenes. Se puede observar en la Figura 4.6 que el método propuesto 4 “todos a uno”
fue el que obtuvo el mejor desempeno computacional de todos los casos probados usando
el CPU como unidad principal de procesamiento. En la Tabla 4.3 se muestran los tiempos
especificos de todos los métodos propuestos y de los métodos usando librerias existentes, estos
obtenidos usando el 100 % de la capacidad del dispositivo elegido como unidad principal de
procesamiento.
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Figura 4.6: Comparacion de todos los métodos propuestos respecto a OpenMP y OpenCL.

Tabla 4.3: Comparacion de todos los métodos propuestos respecto a OpenMP y OpenCL.

Método/Dispositivo

Tiempo de procesamiento (ms)

Método 1 (uno a uno)
Método 2 (bloque fijo)
Método 3 (bloque dindmico)
Método 4 (todos a uno)
OpenCL/CPU
OpenCL/GPU
OpenMP

2225
2610
2496
1872
1909
1717
2403
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Productos Obtenidos del Trabajo de Tesis

» Libreria multiplataforma para la extraccién concurrente de caracteristicas visuales de
imégenes de tamano M x N, mediante un proceso convolutivo para K ventanas de
tamano n x n impar.

= Articulo aceptado para presentacion oral en la conferencia 8th International Conference
on Software Process Improvement, CIMPS 2019 (Congreso Internacional de Mejora de
Procesos de Software), titulado “Multithreading Programming for Feature Extraction
in Digital Images”, los dias 23-25 de octubre del 2019.
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Conclusion

En este trabajo se proponen 4 métodos diferentes para dividir la carga de trabajo entre
varios hilos de procesamiento, usando como dispositivo principal un CPU, con el fin de
aplicar una convolucion de dos dimensiones para obtener las caracteristicas visuales de una
imagen digital usando la programacion en paralelo.

Este algoritmo de convolucién trabaja de forma diferente segiin el método seleccionado
previamente. La primera parte de las pruebas muestran el indice de similitud estructural,
comparando los métodos propuestos con OpenCV, obteniendo mejores resultados las carac-
teristicas obtenidas por el método propuesto.

Los resultados en tiempo muestran que a mayor ntimero de hilos de procesamiento, las
caracteristicas se obtendran en un menor tiempo. El tiempo que tarda el algoritmo en extraer
las caracteristicas de una imagen digital se reduce de manera importante al usar hasta el
75 % de los hilos de procesamiento de un procesador, a partir de ahi, la mejora del tiempo
de procesamiento no es tan significativa, esto debido a la carga en el procesador al usar
un ndmero alto de hilos concurrentes. De los 4 métodos propuestos, el método “todos a
uno” fue el que obtuvo mejor resultado tanto en tiempo de procesamiento como en el factor
de aceleracion, esto por la forma en que se manejan las secciones criticas para el acceso a
memoria, lo cual resulta en un nimero menor de intentos de acceso a su seccion critica,
evitando colisiones de memoria y a la vez terminar el procesamiento mas rapido. Asi que fue
comparado directamente con OpenMP, obteniendo el método propuesto un mejor resultado
en tiempo de procesamiento de 20 % y un mejor factor de aceleracién de 30 %.

La segunda parte de las pruebas de desempeno, se realizan con OpenCL, usando como
dispositivo principal de procesamiento el CPU y GPU. Frente a OpenCL/CPU se obtiene
una mejora del 2% en tiempo de procesamiento. OpenCL/GPU obtiene un rendimiento 9 %
superior. A pesar que el GPU es un dispositivo altamente paralelizable, no se obtiene un
aumento considerable en el rendimiento del procesamiento, debido a factores como la copia
de informacién entre la memoria RAM del sistema a la memoria RAM de la tarjeta grafica

49
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y viceversa.

Los resultados muestran que es importante la forma de separar la carga de trabajo al
recurrir a plataformas paralelas o concurrentes, ya que de esta division se tendran mejores o
peores resultados en tiempo de procesamiento.
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