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Algoritmi paraleli de procesare a imaginilor

Carmen PUGHINEANU

Abstract—In this article we aim to use the power calculation
offered by a cluster to process the images. We achieved and
proved the use of the paralel algorithms to process the images.
We studied and paralelised two clustering algorithm, namely the
k-means algorithm and ISODATA. The experimental results
compare the two algorithms from the point of view of the
execution time, obtained by the algorithm implementation using
the MPI standard.

Index Terms—grayscale, cluster, segmentation, parallelization,
threshold value

I. INTRODUCERE
n prima parte a articolului imaginile color vor fi convertite

in imagini grayscale, apoi se vor paraleliza [1] cei doi

algoritmi, k-means si ISODATA. In partea a doua are loc
compararea timpilor de executie §i concluziile obtinute n
urma segmentarii imaginilor.

Segmentarea este procesul de clasificare [2] a pixelilor
dintr-o imagine. Este unul dintre procedeele cele mai
complexe in procesele de vizualizare.

Prin segmentarea imaginilor digitale obtinem partitionarea
acestora Tn mai multe segmente (seturi de pixeli) necesare
pentru a localiza obiecte, a identifica zone ce sunt uniforme n
raport cu un anumit criteriu.

Procesul de segmentare a unei imagini constd 1in
partitionarea completd a imaginii Intr-un ansamblu de multimi
disjuncte, nevide si conexe, ce satisfac un anumit criteriu [3].

Algoritmul k-means [4], model propus de MacQueen
(1967) este considerat cel mai simplu algoritm de segmentare
a imaginilor.

Algoritmul ISODATA propus este in principiu asemanator
cu algoritmul k-means dar acesta permite ca numarul de
clustere care urmeaza a se determina, sd se modifice automat
in timpul iteratiei prin fuziunea grupurilor similare si divizarea
celor cu deviatii standard mari [5].

Acesti algoritmi lucreaza cu un set mare de date si necesitd
o putere de calcul destul de mare. Din acest motiv
implementarea secventiald a acestor algoritmi nu este foarte
eficienta.

In acest articol se urmareste implementarea algoritmului k-
means pe un cluster format din 9 calculatoare (master + 8
noduri). Sistemul de operare folosit pentru acest cluster este
Fedora 12(GNU/Linux). Pentru realizarea CLUSTER-ului s-a
utiliza doud switch-uri, unul de 100MB(MPI) Si unul de
1GB(folosit de NFS).

Carmen PUGHINEANU, Profesor CNPR Piatra Neamt

II. TRANSFORMAREA IMAGINILOR DIN RGB iN IMAGINI
GRAYSCALE

Pentru a putea aplica algoritmii este nevoie de o faza de
preprocesare si anume transformarea imaginii color in imagini
cu niveluri de gri.

Fisierele alese pentru crearea setului de date au format .bmp
si chiar daca au o marime mult mai mare decat altele, ele nu
au pierderi de date, iar reprezentarea datelor este deosebit de
simpla.

La o imagine pe 24 biti, sunt necesari 3 octeti pentru
definirea unui pixel. Fiecare din cei trei octeti asociati unui
pixel codifica cantitatea de rosu, verde si albastru (imaginea
RGB - Red-Green-Blue) cu valori cuprinse intre 0 si 255.

III. DESCRIEREA SETULUI DE DATE DE INTRARE PENTRU
ALGORITMUL K-MEANS SI ALGORITMUL ISODATA

Setul de date de intrare are o forma proprie in functie de
structura fiecdrui punct al imaginii. Fiecarui punct i se
asociaza un vector de trdsdturi caracteristice. Aceste trasaturi
sunt nivelul de gri (grayscale) al pixelului si coordonatele sale
in imagine.

Multimea vectorilor de caracteristici astfel obtinuti
(numdrul lor este evident egal cu numarul de puncte din
imagine), formeaza setul de date de intrare si este partitionata
cu ajutorul algoritmului descris 1n acest articol.

Imaginea este astfel reprezentatd printr-o matrice Tn care
fiecare punct corespunde unui pixel. Pentru a realiza procesul
de grupare a pixelilor este nevoie de o functie de similitudine.

Fiecarui cluster (fiecarei clase) i se atribuie o anumita
eticheta si toate punctele imaginii al caror vector de trasaturi
apartine aceluiasi cluster vor primi eticheta clusterului
respectiv.

IV. SEGMENTAREA IMAGINILOR

Segmentarea imaginilor [6] este una din cele mai
importante componente ale procesului de analizd si
interpretare a imaginilor. Erorile care apar in procesul de
segmentare vor afecta toate componentele urmatoare.

Segmentarea unei imagini digitale pe nivele de gri 1n functie
de nivelul de gri si de coordonatele pixelilor din imagine
presupune o partitie a imaginii Tn multimi conexe, astfel Tncét
fiecare multime are toti pixelii din imagine cu nivel de gri
apropiat.

Pixelii din imagine sunt asociati uneia sau alteia dintre
multimi in functie de proprietatea lor de similitudine. In urma
alocdrii tuturor pixelilor din imagine la o multime sau alta,



rezultd segmentarea imaginii in numarul

obtindndu-se o partitie a imaginii.

de multimi,

V. MASURI ALE SIMILARITATII DINTRE DOUA PUNCTE

Spre deosebire de clasificarile clasice, care au un scop bine
stabilit si criterii clare de grupare, clasificarile automate au
drept unic criteriu similaritatea dintre pixelii ce urmeaza a fi
grupati. Existd o varietate de metode ce pot fi utilizate pentru
mdsurarea similitudinii.

In data clustering cea mai folositdi metodi de misurare a
similaritatii o reprezintd distanta FEuclidiand datd de
urmdtoarea formula:

d(x, y):”x—y”: (D

unde: x=(X1,X2,X3) $1 y=(y1,¥2,y3) sunt doud puncte date in
coordonatele carteziene.

Practic, o clasificare automata realizeazd o grupare optima
de puncte sub raportul similaritatii dintre ei.

VI. ALGORITMUL K-MEANS

Algoritmul k-means (MacQueen, 1967) este unul din cei
mai populari algoritmii de partitionare §i urmdireste
identificarea a k grupe (clustere) distincte, astfel incat datele
din fiecare clasa sa fie suficient de similare [7].

Fiecare clasd va avea un reprezentant si va fi considerat
centrul clasei. Aceste centre se definesc aleatoriu si pe la o
distanta cit mai mare una de alta, deoarece alegerea acestor
puncte poate influenta foarte mult rezultatul dat de algoritm.
Urmatorul pas o reprezintd determinarea apartenentei fiecarui
punct la un cluster. Zonele din imagine cu aceeasi similaritate
pot sa nu fie conexe, deoarece punctele imaginii depind de
trasaturile utilizate, si deci orice segmentare prin clustering va
fi urmatd de etichetarea imaginii segmentate, pentru
identificarea obiectelor individuale. Cand punctele nu 1si
schimba clusterul din care fac parte atunci gruparea este
terminati. In caz contrar trebuie si se recalculeze centrele
pentru fiecare cluster in functie de punctele care fac parte din
el. Dupd calcularea acestor centre se realizeazd din nou
determinarea apartenentei fiecarui punct la un cluster. Astfel
este generatd o bucla. La fiecare iteratie din bucla, clusterele
isi schimbd centrul. Iesirea din bucld se poate realiza in
momentul 1n care clusterele nu isi mai schimba centrele. Setul
de date de intrare ce urmeaza a fi prelucrat este mare. Daca
setul de date ce contine n puncte (x;x,,...x,), in care fiecare
punct este considerat ca un vector de observatii de dimensiune
d (d=3), atunci clusterizarea k-means presupune impartirea
acestui set 1Tn k partitii (clase) disjuncte si nenule (k<n)
S={S,,5...5;} astfel incat sd se minimizeze (suma patratelor
distantelor din interiorul clusterului) functia de similaritate:

: )

E=argmin§ > ij —¢

s i=lx;es;

unde: c; este media lui §;
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Algoritmul secvential de grupare a n puncte 1n k clase este:
Aleator se stabilesc k puncte (pixeli) ca
centrele initiale a claselor
repetd

Pentru fiecare punct
apropriata clasa

Dacd punctele si-au
care face parte

Recalculeaza centrele claselor in
functie de punctele care fac parte din
fiecare clasa

se cautd cea mai

schimbat c¢lasa din

Pédnd cand punctele care si-au schimbat
clasa este mai mic decat o valoare
prestabilita

Algoritmul serial k-means are timpul de executie egal cu
O(Rkn) unde k este numarul dorit de clustere (grupe sau clase)
si R, este numarul de iteratii.

VII. ALGORITMUL ISODATA

Un rol important n procesul de segmentare il constituie
alegerea initiald a numadrului de clase. O alegere gresita
determind erorile de supra-segmentare sau sub-segmentare.
Supra-segmentarea se poate corecta prin reunirea ulterioara a
obiectelor deja determinate si este deci preferabila alegerea
unui kK mai mare decit necesar.

Initial se doreste segmentarea imaginii in k clustere, dar
algoritmul permite ca numdrul de clustere sa se modifice
automat in timpul iteratiei prin fuziunea grupurilor similare si
divizarea celor cu deviatii standard mari.

Parametrii utilizati in acest algoritm sunt [8]:

1 - K = numarul de clustere dorit;

2 - I = numarul maxim de iteratii permise;

3 - P = numdrul maxim de perechi de cluster care se pot uni
(fuziona);

4 - Oy = o valoare de prag pe care o poate avea un numar
minim de probe din fiecare cluster (utilizata pentru divizare);

5 - O5 = o valoare de prag pentru deviatia standard (utilizata
pentru operatia de separare);

6 - O¢c = o valoare de prag pentru distante perechi (folosite
pentru operatia de imbinare).

Pasii algoritmului

1. alegerea arbitrard a celor k centre, M,
M2/ L Mk
2. fiecare probda N se atribuie celui mai
apropiat cluster:

X ~w; daca

D, (X,M)=max{D,(X,M,),i =12.....k}

3. se indeparteazad clusterele cu mai
putin de 6y membri
4. se recalculeaza fiecare centru:
1
M. =— >X,j=1..k

J
jX-w



5. se calculeaza distanta medie D; intre
probele din clusterul w;  si centrul
corespunzator:

D=1 ¥ Dy (X,M;),j=1,..k

J
j X~wj

6. Se calculeazd distanta medie generala a
probelor din centrele clusterelor lor
respective

L

k
J ZA”DJ

Jj=1

M

7. Dacd sunt prea putine clustere se merge
la pasul 8;
Altfel
dacd sunt prea multe clustere se
merge la pasul 11;
altfel se merge la pasul 14.
Pasii 8 - 10 sunt pentru operatia de
separare, Pasii 11-13 sunt pentru operatia
de fuziune
8. Primul pas pentru separare.
Se gdseste vectorul deviatiilor standard

ZU:JQV%““qu pentru fiecare cluster

o) = \/1\; S —mI i=1n =1,k

J X

9. se afla

o'

max

componenta maximd notatda cu
pentru orice j=1,..,k

10. Dacd pentru fiecare ¢V (j=1,..,k) tot

ce urmeazd este adevarat:
_ O-(j) >9S

max

- D;>D,
- Ny>20,

atunci M; este divizat iIn doud noi centre
de cluster M;’ si M; prin addugarea lui
+§la componenta lui M; corespunzédnd lui

@) . i
O, unde § poate fi aax;pentru vreun
a>0. Apol se sterge M; si k<k+1 si apoi

se merge la pasul 2

altfel se merge la pasul 14.
11. Primul pas spre fuziune. Se
calculeazd distantele, 1iIn perechi, D;
intre fiecare doud clustere: D;; = Dy (M; ,

M;), (pentru toti i# j) si se aranjeaza
aceste k(k-1)/2 distante in ordine
ascendentd.

12. Se gdsesc cei mai mici Dj; nu mai
multi ca P, care sunt de asemenea mai
mici decdt 6, si se mentin 1In ordine
ascendenta: D;; 1 < D;», j2 <.. .SDip Jip.

13. Se executa fuzionare 1In perechi:
pentru 1= 1,...., P, se executa

urmdatoarele:
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Daca nici unul din M;; , Mj; nu au fost
folosite in aceasta iteratie, atunci se
fuzioneazd pentru a forma un nou centru:

Al:“‘k‘*DWML1+Nﬂ”hJ

Ny+N,
se sterge M;; si My, si k<k—-1. Megeti la
pasul 2.
14. Algoritmul se termind dacda numdrul
maxim de iteratii I este atins. Altfel se

merge la Pasul 2.

VIII. IMPLEMENTAREA PARALELA A ALGORITMILOR
K-MEANS SIISOADATA

Procedura de clasificare In cazul paralel se deruleaza astfel:
se pleacd de la un aranjament arbitrar al punctelor intr-un
numar prestabilit de grupe, dupa care punctele sunt mutate
dintr-o grupa in alta In vederea minimizarii variantei din
interiorul grupelor si deci maximizarii variantei dintre grupe.
Numarul de mutéri poate fi, de asemenea, specificat [9].

Ideea de baza este a definii k centri de greutate, unul pentru
fiecare cluster, atdt cat este posibil mai indepartate unele de
altele. Urmdtorul pas este sa ludm fiecare punct de-a lungul
setului datelor de intrare si sa-1 asociem celui mai apropiat
centru de greutate. Cand nu existd puncte nedecise, primul pas
este complet, iar o grupare initiald s-a facut. In acest moment
trebuie sa recalculam k, noi centre de greutate ale clusterilor
rezultati din pasul anterior.

In functie de anumite valori de prag, in algoritmul
ISODATA existd posibilitatea ca centrul unui cluster sa fie
divizat in alte doud noi centre, sau ca aceste centre sa
fuzioneze pentru a forma un nou centru, astfel numarul de
clustere creste sau scade cu 1.

In continuare se vor partitiona calculele care vor fi efectuate
prin asocierea fiecarei operatii cu datele cu care opereaza.
Aceastd partitionare produce un numar de task-uri, fiecare task
contindnd date si un set de operatii pentru ele. Pot exista
cazuri in care o operatie trebuie efectuatd asupra datelor din
task-uri diferite. In aceste cazuri este necesard realizarea
comunicatiei intre aceste task-uri.

Pentru cazul de fatd se va folosi strategia realizarii aceluiasi
set de calcule pe seturi diferite de date. Astfel datele sunt
Tmpartite in parti egale, numdrul acestora fiind egal cu
numadrul de procese care se vor executa 1n paralel.

Implementarea acestor algoritmi se realizeaza cu ajutorul
standardului MPI.

IX. REZULTATE EXPERIMENTALE

Imaginea in formatul RGB din figura 1, este transformata 1n
imagini grayscale, figura 2:



Fig. 1. Imaginea in format RGB.

Fig.2. Imaginea grayscale.

Urmeaza prelucrarea imaginii din figura 2 cu algoritmul k-
means paralelizat. Imaginea a fost segmentatd in 5 clase si a
fost extrasd imaginea ce face parte din clasa numarul 1, figura
3:

Fig. 3. Extragerea zonei (clasa 1) de interes din imaginea din fig. 2.

Aplicarea algoritmului ISODATA paralelizat pentru setul
de intrare adicd imaginea din figura 2, segmenteaza pixelii tot
in 5 clase, fiind extrasa imaginea care face parte din clasa O,
figura 4:

IR

Fig.4. Extragerea zonei (clasa 1) de interes din imaginea din fig. 2.

Prin compararea zonelor de interes extrase, cu cei doi
algoritmi paralelizati k-means si ISODATA folosind imaginea
din figura 2 observdm cd, gruparea pixelilor cu algoritmul
ISODATA paralelizat ofera rezultate mult mai bune.

Acum se vor compara timpii de executie obtinuti cu cei doi
algoritmi k-means si ISODATA paraleli.

Pentru setul de intrare adicd imaginea din figura 2, s-a
realizat gruparea pixelilor in 10, 25, 50, 100 clase. Pentru
fiecare grupare aplicatia a fost executatd folosind 2, 4, 8, 16,
32 procese MPI. Rezultatele testelor sunt date in graficele de

mai jos:
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350,00
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250,00 +

200,00

Procese MPI
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4,32
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31,43
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0 25 clase
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123,38
355,41

74,36
245,32

58,34
143,59

46,22
89,23

31,37
71,03

Fig. 5. Rezultatele experimentale ale algoritmului k-means avand setul de date

de intrare imaginea din fig.2.




400,00
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300,00

250,00

200,00

150,00

100,00

50,00

0,00 —J]

Procese MPI 2 4 8 16 32
5,76 3,74 3,25 2,21 2,08
20,73 11,26 9,45 8,09 6,87
101,71 | 54,39 37,49 26,03 20,58
348,55 | 212,45 | 121,34 | 87,69 64,43

W 5 clase

@ 10 clase

O 25 clase

| 50 clase

Fig. 6. rezultatele experimentale ale algoritmului ISODATA avand setul de
date de intrare imaginea din fig.2.

Din aceste rezultate se poate observa cd prin cresterea
numarului de procese MPI se realizeazd o scddere
semnificativa a timpul de executie. De asemenea se observa ca
timpul de executie creste daca si numarul de clase in care sunt
grupati pixelii creste. Timpul de executie obtinut cu algoritmul
ISODATA este mai bun fata de algoritmul k-means.

15

X. CONCLUZII

In cadrul acestui articol au fost prezentati doi algoritmi
paraleli pentru segmentarea imaginilor.

S-a demonstrat ca algoritmul paralel ISODATA utilizat in
segmentarea imaginii este mult mai bun fatd de algoritmul
paralel k-means, regiunea extrasd cu ISODATA este mult mai
fideld cu regiunea din imagine originald. Mai mult timpul de
executie 1n algoritmul ISODATA este mai mic fatd de timpul
de executie 1n algoritmul k-means.

S-a mai demonstrat cd in ambii algoritmi timpul de executie
scade atunci cand numdrul de procese creste §i creste atunci
cand numarul de clase creste.
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