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Prefacio

Bem-vindos ao primeiro Workshop on Applications of Computer Graphics and Image Processing to
Agribusiness and Environment (WAGAE) que faz parte do Brazilian Symposium on Computer
Graphics and Image Processing (SIBGRAPI 2008).

O agronegécio brasileiro & um setor da economia com grande capacidade de geragcao de
empregos e movimenta algo em torno de US$ 200 bilhdes por ano. Dentre os seus maiores
desafios, encontram-se a busca por melhores indices de produtividade e o atendimento a
sustentabilidade ambiental dos sistemas de produgao. A agricultura vem apontando para o uso e
a difusao de novos métodos e aderéncia as praticas multidisciplinares com a busca de solugoes
nas diferentes areas do conhecimento. Neste contexto, uma série de solucdes para os problemas
que se apresentam tem sido obtida com base na computagao grafica e no processamento de
imagens.

O WAGAE tem por objetivo discutir a construgao de solugdes para problemas que visem sistemas
de suporte as decisoes, incluindo modelagem e simulagao de agroecossistemas, analise de risco
e prescricdes de manejo nos niveis cognitivo, analitico e de sintese.

O agronegécio & o setor mais importante da economia da regiao onde o SIBGRAPI 2008 esta
sendo realizado e contribui significativamente para a economia do Pais. Este evento torna-se
relevante para o desenvolvimento da area e para o enriquecimento dos pesquisadores e dos
estudantes.

Agradecemos aos autores que submeteram trabalhos ao WAGAE e ao Comite de Programa pela
sua substancial contribuicao nas avaliacoes.

Campo Grande, outubro de 2008.

Paulo Cruvinel e Milton Romero
Organizagdo do WAGAE SIBGRAPT 2008
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Avaliacao das técnicas de filtragem de Kalman e suavizacao Rauch-Tung-
Striebel para a melhoria da qualidade de imagens tomograficas de solos
agricolas

Marcos A. M. Laia
Universidade Federal de Sao Carlos
marcoslaia@ gmail.com

Abstract

This work presents the space variant noise filtering
of tomographic projections based on the Kalman filter.
For development and filter selection it were evaluated
different modalities of the Kalman filter included the
use of artificial neural network. Results were analyzed
by means of Improvement in Signal to Noise Ratio
(ISNR) measurements, which were obtained in a region
of interest (ROI) on the resultant images, reconstructed
with the use of a backprojection algorithm. In this
context the results qualified the extended Kalman filter
with neural network (joint estimation) having three
layers (multilayer perceptron) as the best option for
filter for soil science tomography.

1. Introducao

A qualidade de uma imagem € um dos principais
requisitos necessarios para sua andlise, sendo desejdvel
que o objeto reconstruido esteja bem préximo da
amostra que foi ensaiada. O uso de algoritmos
desenvolvidos para as dreas de conhecimento humano
tem crescido consideravelmente e o processamento de
imagens tem melhorado a informagdo visual para
andlise e interpretacdo ou percep¢do automdtica por
maquinas. Na interpretacdo humana, temos o uso de
imagens de raios-X na drea médica, na geologia, nas
imagens de satélites, restauragdo de figuras na
arqueologia, na melhoria de imagens fisicas, na
medicina nuclear, na melhoria de imagens transmitidas
por ondas de rddio; enquanto na percep¢do automdtica
de mdquinas temos o reconhecimento automadtico de
faces, caracteres, impressdes  digitais, visdo
computacional, controles de robds por supervisdo,
processamento automdtico de imagens de satélites para
reconhecimento de queimadas, de mudangas de clima e
de formacdo de tempestades e furacdes.

No processamento de imagens, 0s conceitos
buscam: a) o modelamento do funcionamento do olho
humano; b) estudo de transformadas de imagens, como
a Transformada de Fourier e outras transformadas
separdveis de imagens; ¢) a aplicacdo filtros que visam
recuperar uma imagem e utilizacdo de mdscaras para
que a imagem processada seja mais aplicdvel do que a
imagem original (real); d) compressdo de imagens,
para que uma imagem digital seja mais préxima da real
com uma redugdo significativa dos dados; e)
segmentacdo de imagens, para detec¢do de bordas, de
pontos, de linhas e descontinuidade, cujo propdsito é
divisio da imagem em partes para sua andlise; f)
reconhecimento e interpretacdo de imagens, como
técnicas de analise baseada em redes neurais, com o
propésito de andlise e reconhecimento de padrdes e de
caracterfsticas da imagem [I]. Uma imagem de
qualidade permite observar dados que podem ser
fundamentais para a aplicagdo da qual se utiliza o
processamento. A qualidade das imagens tomograficas
tem extrema importancia para a classificagdo de
elementos presentes no solo e andlise de porosidade no
solo para estudos de técnicas para o aumento da
produgdo agricola tal como uso na preservagao do solo.

Este trabalho tem como objetivo descrever técnicas
desenvolvidas para melhorar a qualidade de imagens
tomogréficas aplicando filtros nos sinais tomograficos
antes da reconstru¢@o das imagens.

1.1. Tomografia computadorizada

A aplicagdo da tomografia computadorizada (TC)
na ciéncia do solo para investigacdo de propriedades
fisicas do mesmo € de fundamental importancia para o
estudo do transporte da dgua e dos solutos nesse meio.
A transmissdo direta de raios X ou 7y possibilita uma
grande contribuicdo para resolver os diversos
problemas da drea de solos com resultados obtidos
numa escala da ordem de milimetros, enquanto muitas



respostas sdo esperadas em nivel de particulas,
macroporos e microporos [2].

Largamente utilizada nas dreas médicas, o uso da
TC em ciéncia do solo foi introduzido por Petrovic [3],
Hainswoth e Aylmore [4] e por Crestana [5]. Petrovic
demonstrou a possibilidade de usar um tomoégrafo
computadorizado de raios X para medir a densidade de
volumes de solos, enquanto Crestana demonstrou que a
TC pode solucionar problemas ligados aos estudos da
fisica da 4gua no solo. A partir desses estudos,
originou-se um  projeto que envolveu o
desenvolvimento de um tomdégrafo para a ciéncia do
solo [6].

O uso do computador na tomografia é essencial
para a reconstru¢do da imagem a partir de projecdes.
Uma abordagem sobre o histérico da tomografia pode
ser visto em [7].

A tomografia computadorizada de raios X e Yna
escala milimétrica utilizada no dominio da ciéncia do
solo foi introduzida pelo CNPDIA [8], permitindo ver
seccOes transversais do interior de amostras sem que
seja necessdrio cortd-las ou fazer qualquer outro tipo
de invasdo, utilizando o principio da atenuagdo da
radiacdo nos meios materiais. Varios trabalhos foram
desenvolvidos para o aprimoramento da visualizacdo
das imagens adquiridas e do algoritmo de reconstrucio,
bem como do hardware desenvolvido [9][10] [11][12].

O processo de tomografia envolve a acdo de
iluminar um objeto em vdrias dire¢des proporcionais,
apds armazenagem, extraindo um conjunto de valores
que representam amostras de um conjunto de
projecdes. As proje¢des podem ser provenientes de
diversas fontes como, por exemplo, dos tradicionais
raios X, dos raios 7y, da ressonancia magnética ou do
ultra-som. Com base na intensidade emitida pela fonte
de raios X e na intensidade captada por um detector na
outra extremidade da reta de propagagdo, pode-se
determinar o peso da atenuacdo devido ao objeto que
se faz presente entre fonte e o detector. Este peso da
atenuacdo é um dado crucial para o processo de
reconstru¢do, o qual possibilita deter um mapa de
coeficientes de atenuacdo linear da seccdo transversal
do objeto. Cada dado armazenado € na realidade uma
média de alguns pardmetros inerentes do caminho de
propagagdo do raio de iluminacao.

O mapa de coeficientes é representado através de
pixels cujos valores s3o dados pelos chamados
numeros CT (nomenclatura  decorrente de
Computerized Tomography). Esses nimeros sdo
normalizados em funcdo do coeficiente de atenuacio
da 4dgua. Em outras palavras definem-se os nimeros
CT por:

Namero CT = 2222 X 1000 (1)

KHL0

onde p € o coeficiente de atenuagdo do corpo
analisado. Com esse ntimero é possivel a obtencdo de
um mapa de coeficientes de atenuacdo, o que permite
uma andlise mais detalhada do corpo em estudo. Em
medicina convencionou-se que para a idgua o nimero
CT € igual a O (zero).

O raio parte de uma fonte e € detectado por um
detector. A fun¢do de integragdo do objeto ao longo do
raio é uma integral de linha. Cada integral de linha dos
raios paralelos forma uma projecdo paralela, a qual
pode ser tratada com base na teoria de sinais. Um sinal
pode, assim, ser considerado como uma funcdo
unidimensional, onde x corresponde as distancias
relativas ao tempo e sua amplitude indica a intensidade
no ponto. Entdo, deve-se assumir um valor no
intervalo. Sinais reais sdo continuos e podem possuir
intensidade também em uma escala continua. Mas,
para haver a possibilidade de andlise e tratamento
desses sinais, € necessdrio discretizd-los espacialmente
e em intensidade. Este processo chama-se
digitalizacdo, tendo como conseqiiéncia um sinal
digital. Estudos sobre conceitos como sinal digital,
amostragem e vetor de sinal podem ser encontrados em
literatura especializadas [13][14]. Nesse processo, pode
haver erros nos dados quantificados que, por sua vez,
podem provocar falhas que agem diretamente na
qualidade das imagens. Esses erros sio chamados de
ruidos e serdo abordados na préxima secdo.

1.2. Ruidos em tomografia

A principal fonte de ruido em imagens TC € a
variagdo quantica (quantum mottle), definida como a
variacdo estatistica espacial e temporal no nimero de
fétons de raios-X absorvidos no detector. Trés
processos de interagdo na radiacdo com a amostra
influenciam na atenuacio de feixes de raios-X na TC: o
efeito fotoelétrico, o efeito Compton e o efeito de
producdo de pares. Além das questdes relacionadas aos
efeitos mencionados que sdo decorrentes da faixa de
energia utilizada na fonte, questdes que influenciam a
medida tomogrifica computadorizada. Dentre elas
encontra-se a estatistica da contagem de fétons. A
probabilidade de deteccdo de fétons em um intervalo
de tempo de exposicdo ¢ pode ser estimada pela fungdo
distribuicdo de probabilidade de Poisson [15],

@
PPoisson W (2)

onde ¢ é o nimero de fétons e ¢ é a medida de
fotoelétrons emitidos no intervalo de tempo f,
conforme a expressdo abaixo:

¢ =Mt 3
onde M € a razdo média de f6tons (fétons/segundo) e &
¢ a eficiéncia quantica da fotomultiplicadora. A
incerteza ou ruido é dada pelo desvio padrao



o = JTMt = [ @)
Logo, a relacdo sinal-ruido, SNR, apresentada pelo
sinal incidente, é:
SNR = % =J¢ (5)
Desta relacdo, avalia-se que, para um nimero
pequeno de fétons, o ruido pode ser considerdvel,
porém, com o aumento, o ruido pode vir a ser
desprezivel. A emissdo de elétrons termidnicos no
foto-catodo da multiplicadora causa um aumento nesse
ruido. Considerando que o foto-cidtodo emite elétrons
aleatoriamente em razdo da corrente de catodo

incrementado de
JEM + M)t (6)

tem-se que a nova relacdo sinal-ruido é dada pela
expressao:

VEEM

SNR = N @)

Na visualizacdo de uma imagem tomogréfica, hd
presenga de granulosidade, que € significante para
visualizacdo de objetos de baixo contraste. O termo
ruido em imagens tomogréficas refere-se a variacdo
dos coeficientes de atenuagdo sobre o valor médio
quando uma imagem € obtida de um objeto uniforme
[16]. Outros tipos de ruidos presentes nas imagens TC
sdo os erros de arredondamento no programa de
reconstru¢do (ruido do algoritmo), ruido eletronico e
ruido contribuido pelo sistema de visualizagdo. O ruido
eletronico pode ter origem em dispositivos eletronicos
ndo ideais, tais como resistores e capacitores nao
puros, terminais de contatos ndo ideais, corrente de
fuga de transistores, efeito Joule, podendo ser também
independente do sinal, como interferéncia externa
(elétrica ou até mesmo mecanica) [17][18][19][20].

Os filtros passa-baixa e mediana sio soluc¢des para
resolver o problema de sinal ou ruido, mas hé perda de
informagdes cruciais. Sistemas com diferentes fontes
de ruido ndo apresentam uma solucdo com o uso desse
filtro. H4, portanto, necessidade do uso de filtros mais
complexos que podem ser vistos em [21][22][23], que
também trazem sua comparacdo com uma solu¢do do
uso de redes neurais (pré-filtragem) com filtro de
Kalman discreto.

2.  Filtro de Kalman

O processo a ser discutido resolve o problema geral
de estimar um estado x € R"™ de um processo
controlado em um tempo discreto que é gerado por
uma equacdo linear de diferencas estocdsticas, ou seja:

X2 X1 Uy ny
Pl=Al P [+B|i|+] ®)
Xk Xie—1 Uk Nk—1
com uma medicdo z € R™que é

Z, X1 121
L]:C I T 9)
Zy Xk-1 Vk-1

As varidveis aleatérias nie v, representam o ruido
do processo e da medida (respectivamente). Assume
que elas sejam independentes (entre si) e com a
distribuicdo de probabilidade normal:

P(n)~N(0,Q) (10)
P(w)~N(O,R) 11

Na prética, as matrizes da covariancia do ruido do
processo Q e da covaridncia do ruido da medi¢do R
podem mudar com cada passo de tempo ou medida,
contudo, aqui se assume que elas sdo constantes.

A matriz A,,,na equacdo diferencial (8) relata o
estado do tempo anterior do passo (k—1) para o
estado atual do passo (k), na auséncia de qualquer
funcdo direcionada ou ruido do processo. De acordo
com Welch e Bishop [24], na prética 4,,,, pode mudar
a cada estado, mas € assume-se como constante. A
matriz B,,; relata a entrada opcional do controle
u € R' para o estado x. A matriz Cp,,, é a equagio de
correcdo (9) que relata o estado para a medida z,. Na
pratica, C,,,, pode mudar, mas também € assumido
como uma constante.

O objeto de interesse deste trabalho é entender o
uso do filtro de Kalman e o uso do algoritmo para
separar um ruido de um sinal. Serd utilizada uma visdo
de alto nivel e depois serd especificada cada equagdo
do algoritmo.

O filtro de Kalman estima um processo utilizando a
forma de realimentacdo (feedback) em um tempo
anterior e entdo obtém realimentacdo na forma de
medidas (ruidosas) no tempo atual. Assim, as equacdes
podem ser divididas em dois momentos: as equagdes
para a atualizacdo do tempo - que sdo responsaveis
pela projecdo a frente (no tempo) das estimativas do
estado atual e da covaridncia de erros para obter as
estimativas a priori para o passo do préximo tempo - e
as equagdes para a atualizagcdo das medidas - que sdo
responsdaveis pela realimentacdo, por exemplo,
incorporacdo de uma nova medida na estimativa a
priori para obter uma estimativa a posteriori.

As equagdes para atualizacdo do tempo podem ser
também pensadas como equagdes preditoras, enquanto
as equacdes para atualizacdo das medidas podem ser
tratadas como equagdes corretoras. Equacdes de
atualizac@o do tempo (preditor) podem ser dadas por:

x5 X1 Up

il=al ¢ [+B]: (10)
X Xg—1 Up

Py Py

fl=al i [a7+0. 1)
Py Py



Nota-se que estas equacdes projetam as estimativas
do tempo e da covaridncia através do tempo no passo
k-1 para o passo k.

Equacdes de atualizagdo das medidas (corretor)
podem ser dadas por:

K, Py Py
| = HTH| : [HT+R) (12
Ky P4 Pe
%, x5 K11 /[%2 X
=]+ ( —H|: ) (13)
Xk Xi Kyl \Lzg X
Pz Kl PZ_
Sl=a ] (14)
Pk Kk Pk_

A primeira tarefa durante a atualizacdo da medida é
computar o ganho de Kalman, K. O préximo passo é
atualizar para medir o processo para obter z;, € entdo
gerar um estado estimado a posteriori por incorporacio
a medida na equacdo do meio. O passo final € obter
uma estimada covariancia de erro via a equagdo 14.

2.1. Filtro de Kalman estendido

Uma solucdo para sistemas ndo lineares € o filtro de
Kalman estendido (FKE) [23]. Analisando a funcdo de
predicdo do filtro de Kalman, equacdo 10, é possivel
observar que o filtro se comporta de forma linear, por
ser um sistema linear. Aplicando uma fung@o ndo-
linear, pode-se obter uma predicdo Otima para os
proximos estados Este algoritmo aplica o filtro de
Kalman para sistemas ndo lineares simplesmente
linearizando todos os modelos ndo-lineares, assim as
equagdes do filtro tradicional podem ser aplicadas. O
sistema nao linear pode ser reescrito na forma:

b X Uy n,
lord HH s ]) an
Xk Xg-11 Ul [Mg—1

Z, X1 vy
Pl=H( H : l) (18)
Xk—1

Zk Vk-1

Para a propagacdo das variancias, deve-se conhecer
as matrizes jacobianas ou hessianas das funcgdes de
transicio e observacgao de estado.

Por ndo se conhecer a funcdo de transferéncia ou
mesmo aumentar a ordem do filtro, procurou-se utilizar
um novo método de estimacdo onde hd a possibilidade
de estimar novos estados-pardmetros a partir das
cadeias ocultas do modelo markoviano.

2.2, Filtro de Kalman estimacao conjunta

O principal problema é quando se deve identificar

as fungdes necessdrias para estimacdo dos estados e

dos parametros. As equacdes para predi¢do passam a
ser descritas como:

Xk = F(Xp-1, Wk) 19)

zy = H(Xy, V) (20)
A estimagd@o de parametros envolve a determinacdo

de um mapeamento ndo linear
Vi = G(xe, W) @1
onde x; € a entrada, W € o peso e y; € a saida e o
mapeamento ndo linear G € parametrizado pelo vetor
W. O mapeamento ndo linear pode ser feito por uma
rede neural artificial, onde W é o peso [26]. O
aprendizado corresponde a estimacdo dos parametros
de W. O treinamento pode ser feito com pares de
amostras, consistindo em uma entrada conhecida e
saida desejada (x;,d;). O erro de maquinas é definido
pela equacdo 22. O objetivo do aprendizado ¢é

minimizar o erro esperado.

e = dx — G(x, W) (22)

Usando um modelo para treinamento da rede como
feito neste trabalho, o FKE pode ser usado para estimar
os pardmetros escrevendo uma nova representacio
estado-espacial:

Wi = Wg_1 + (%% (23)

Yk = G(xk'wk) + €k (24)

onde os parimetros w; correspondem a um processo
estacionario com uma matriz identidade de transicdo
de estado, governado por um ruido processual v, (a
escolha da varidncia determina a performance da
filtragem). A saida y, corresponde a uma observacdo
ndo linear em w,. O FKE pode ser aplicado
diretamente como uma eficiente técnica de segunda
ordem para correcdo dos parametros.

Como o problema em questio consiste em trabalhar
sobre uma entrada x; ndo observada e requer uma
unido entre a estimacdo dos estados e parametros,
deve-se considerar um problema de estimagdo dual,
considerando uma dindmica discreto-temporal do
sistema ndo linear:

X1 = F (e, v, W) (25)

2z = H(xy, ) (26)

onde ambos o0s estados dos sistema x,e o conjunto dos

pardmetros W para o sistema dinimico devem ser
estimados somente do sinal ruidoso y.

O sistema dindmico pode ser entendido como uma
rede neural, onde W € o conjunto de pesos, e a funcio
F, como uma funcdo de rede neural que utiliza uma
entrada x;. Assim, aplicando essas equacdes ao FKE,
tem-se uma nova funcdo para estimagdo e para
observacdo. Uma abordagem sobre redes neurais pode
ser vista em [25][26][27].

2.3. Algoritmo de suavicido Rauch-Tung-
Striebel

A solugdo para o problema de predicdo linear segue
uma maneira direta da teoria bdsica da propagacdo da



covariancia em relacdo a média da varidvel. Nesta
secdo, serd considerado o problema da suavizagdo
6tima.

Supondo que exista um conjunto de dados sobre o
intervalo do tempo 0 < k < N. A suavizagdo é uma
operacdo offline que envolve a estimagdo do estado x;
para 0 < k < N, usando todos os dados disponiveis,
tanto do passado como do futuro. Assume-se que o
tempo final N é fixo para determinar a estimativa do
estado 6timo x, para 0 <k < N, e o dado futuro y;
definida por kK <j < N. A estimagdo pertinente ao
dado passado é conhecida como a teoria da filtragem
adiante. Para estar de acordo com a emissdao de uma
estimagdo pertinente para o estado futuro, usa-se uma

retro-filtragem, que comeca no final do tempo N e

executa para trds. Deixando como J?,': e X7 denotam-se

as estimativas dos estados obtidos das recursdes para
frente e para trds, respectivamente. Dadas estas duas
estimativas, o préximo passo a ser considerado é como
combina-los em uma estimativa suavizada total X, que
conta com os dados sobre o intervalo de tempo inteiro.
O %, € o simbolo utilizado para a estimativa suavizada
e ndo pode ser confundido com o estimado filtrado (a
posteriori).

Escrevendo a equacdo de processo como uma
recursdo para o decrescente k, temos

X = Fiidy Xieer — Fid Wi 27)

onde Fil; é o inverso para a matriz de transi¢io Frev1 k-
O raciocinio para a retro filtragem comega no tempo
final N, o que é demonstrado na Fig. 1 (a), e a ser
contrastada com a filtragem adiante na Fig. 1 (b). Note-
se que a estimativa a priori 27e a estimativa a
posteriori £ para a retro filtragem ocorrem para a
direita e para a esquerda do tempo k, respectivamente,
na Fig. 1 (a). Essa situagdo é o oposto exato do que
ocorre no caso da filtragem adiante mostrada na Fig. 1
(b).

Para simplificar a apresenta¢do, nds introduzimos
as duas definicoes:

S, =[Pe] ™ (28)
~ _ rpb-1-1
Sk - [Pk ] (29)
e as duas variaveis intermediarias
2 = [PR1T'RE = Sk (30)
2 = [P17R = Sk @1

Entdo, construindo o raciocinio da figura, tem-se a
derivagdo das seguintes atualizagdes para o retro filtro:
Atualizacdo da medida:
Sk = S + HR;*H,, (32)
Z = Zi + HER M yy (33)
onde y, é o observdavel definido pela equagdo de
medicdo, H), é a matriz de medigdo e Ry *é a inversa da
matriz de covaridncia do ruido de medi¢ao vy,.
Atualizacdo do tempo:

GIICJ = Sk+1[Sk+1 + lel]_l (34)
Sk = FkT+1,k(I - G}?)Sk+1Fk+1,k

(35)
Z = FkT+1 k(I — G£)2k+1
’ (36)
~b ~b—
‘ Xk | Xi ‘
0 1‘( Tempo N
(a)
~fm S
| o
0 .‘k Tempo N

(b)

Fig. 1. Ilustracoes das atualizacoes de tempo do
suavizador para (a) retro-filtragem e (b) filtragem
adiante.

onde GP é o ganho de Kalman para retro-filtragem e
Q! é o inverso da matriz de covariancia do ruido do
processo wy. O retro-filtro definido pelas equacdes de
medi¢do e atualizacdo do tempo é a formulacdo de
informacao do filtro de Kalman. O filtro de informacio
se distingue do filtro bdsico de Kalman por propagar a
inversa da matriz de covariancia de erro melhor do que
a matriz de covariancia de erro normal.

Sejam os dados observados no intervalo 0 < k < N
para o fixo N e suponha-se que se obtém as duas

seguintes estimativas:

—>A estimativa a posteriori adiante J?,': pela

operagdo do filtro de Kalman nos dados y; para
0<j<k.

- A estimativa a priori para tras X2~ pela operagio
do filtro de informagdo nos dados y; parak <j < N.

Com estas duas estimativas e suas respectivas
matrizes de covaridncia de erro conhecidas, o préximo
passo de interesse € como determinar a estimativa
suavizada de X e sua matriz de covariincia de erro,
que incorpora os dados totais sobre o tempo inteiro no
intervalo 0 < k < N.

Reconhecendo que o ruido do processo wy e o
ruido de medi¢do v, sdo independentes, formula-se a
matriz de covariancia de erro da estimativa a posteriori
suavizada X, como se segue:

Pe= (R +PTT g

= [[R/17* +5¢17 (38)

Mais adiante, invoca-se o teorema da inversdo de

matriz, que pode ser mostrado a seguir. Deixando A e

B serem duas matrizes positiva-definidas relacionadas
por

A=Bt+CcD7'(CT, (39)



onde D € outra matriz positiva-definida e C é uma
matriz com dimensdes compativeis. O teorema da
matriz de inversdo demonstra que a inversa da matriz
A pode ser expressa como:
A'=B—-BC[D+ C"BC]"'C"B (40)
Para o problema em que se trabalha, atribuem-se:

A=h 1)
— pf

B = P @)

c=1 (43)
— rc-1-1

onde I é a matriz identidade. Ent3o, aplicando o

teorema de inversao de matriz na equacdo da matriz de
covariancia de erro, obtém-se:

P =B —B[[P{”+P[17'R] (43)

=P/ —P/S;l+PB/S;17PL. (46

Desta equagdo, encontra-se que a matriz de

covariancia de erro a posteriori suavizada P, é menor

ou igual do que a matriz de covaridncia de erro a

posteriori Pkf produzida pelo filtro de Kalman, o que é
naturalmente devido ao fato de que esta suavizacdo
utiliza informacao adicional contida nos dados futuros.

z

Este ponto é apresentado na Fig. 2, que descreve as
variagdes de Py, Pkf e PP~ com k para uma situacio
unidimensional.
%= P[RR+ P12 (47)
Usando as equacdes anteriores para simplificar,
obtém-se:

2 = &1 + (Pezic — Ge2)), (48)
onde o ganho suavizador € definido por
G = Bl SP[1+ B SE17Y, (49)

que ndo pode ser confundido com o ganho de Kalman.
O suavizador 6timo ja derivado consiste de trés

componentes:
e Um filtro adiante na forma de um filtro de
Kalman;
e Um retro-filtro na forma de um filtro de
informagao;

¢ Um suavizador separado, que combina
resultados encorpados nos filtros adiante e
retrocesso.

O suavizador Rauch-Tung-Striebel (RTS), contudo,
¢ mais eficiente do que um suavizador de trés partes
que incorpora o retro-filtro e um suavizador separado
em uma entidade simples. Especificamente, a
atualizacdo da medi¢do do suavizador RTS é definida
por:

Pe =B = (Bl = Pe)Al (5

onde 4, € a nova matriz de ganho:
A = Pl Fl,axlPLo] - 1. (51)

A atualizacdo de tempo correspondente ¢ definida
por
R = 2L + A Grsr — 27). (52)

Filtro de Informacao
b-
P;

Covaridncia do suavizaclor};;c pa—

7 Tempo k

Fig. 2. Ilustracio da covariincia de erro para a filtragem
adiante, retro filtragem e suavizante.

O suavizador RTS procede como a seguir:

1. O filtro de Kalman é aplicado para os dados
observdveis em uma maneira adiante, que é
k = 0,1,2..., de acordo com a teoria bdsica.

2. O suvavizador recursivo é aplicado para os
dados observados de uma maneira retrocessa,
que é k=N—-1,N—2,.., de acordo com as
equagdes do RTS.

3. As condigdes iniciais sdo definidas por:

Fu = Py (53)

Ry = %] (54)
3.  Modelagem

Com o conhecimento da func¢do ndo-linear do
processo e um filtro de Kalman que suporte funcdes
lineares, se obtém uma melhora significativa no sinal.
Como a transformada de Anscombe estd presente na
equagdo do processo, ndo ha filtragem do ruido
Poisson, além de o processo poder ser afetado por
outros tipos de ruidos.

Uma solucdo seria utilizar uma rede neural para
promover um melhor mapeamento da fungdo de
processo, diminuindo o ruido presente nas projecdes.
Para uma estimag¢do dos pesos da rede neural em
conjunto com as estimagdes dos estados, pode-se
utilizar duas modalidades de filtragem: a estimacao
dual e a estimacdo em conjunto. Estas modalidades de
filtragem determinam que o0s pesos iniciais sejam

z

conhecidos, onde o préximo estado é obtido em um



mapeamento linear com o estado anterior. Assim,
temos:
Xie+1 = [ (e, Wi, Vi) (55)

Entdo, utiliza-se um filtro de Kalman para estimar
os estados e os pesos. Esta filtragem permite a
aplicacdo em um sistema onde a dindmica de estado é
desconhecida ou cadtica (ndo-deterministica).

A Fig. 3 mostra um diagrama de bloco com a
implementagdo do filtro.

Fig. 3. Diagrama de bloco para a filtragem das projecoes
tomograficas.

Podem-se utilizar as duas modalidades do filtro de
Kalman para sistemas nao-lineares para compor essa
estimagdo dual. Apesar de ser uma forma mais
completa de se estimar, ainda é passivel de erros
devido ao fato de a estimacdo do sinal observado ser
aproximada.

Uma forma simplificada desse filtro € utilizar a
estimagcdo conjunta (uma variagdo do filtro que
combina o filtro de estados aumentados com estimacao
dual), em que hd a possibilidade de estimar, de forma
simultinea, os pardmetros necessarios para a estimacao
dos estados do filtro, obtendo em um dnico filtro a
fungdo de estimagdo e os parametros, garantindo uma
melhor eficiéncia no filtro, além de uma
implementag¢do simplificada do filtro:

[Padn] _ [FPaln =11 W.00) 5
w I =W
Pg,[n] = h(Pg,[n], nx) (57)

onde W sdo os pesos para a funcdo f que pode ser
descrita como uma rede neural e [ uma matriz
identidade.

Um corpo de prova ou phantom € um objeto
confeccionado especialmente para caracterizagdo e
calibracdo do tomdgrafo ou outros experimentos.
Assim, para a caracterizagdo dos resultados da
pesquisa, um phantom homogéneo cilindrico foi
construido com um material composto de Nylon (Fig.
4).

O phantom heterogéneo foi construido com uma
base de plexiglass em forma cilindrica, com apenas
quatro comprimentos cilindricos para inser¢do de
materiais.

Os phantoms tém 60 mm de didmetro, sendo que as
amostras de célcio e 4gua possuem 19 mm de didmetro
e as amostras de foésforo e aluminio, 22 mm de
didmetro, como ilustrado na Fig. 5. As tomografias
destes corpos de prova foram imageadas utilizando o
minitomégrafo de primeira geragao.

Nyion
Fig. 4. Diagrama para construcio do phantom
homogéneo.

6omm

Aluminio

Fésforo
Plexiglass
Célcio

Fig. 5. Diagrama para construcio do phantom
heterogéneo.

4.  Resultados obtidos

Os resultados obtidos com a aplicacdo do filtro para
os phantoms podem ser vistos nas Fig. 6 e Fig. 7.
Utilizou-se neste trabalho uma rede neural do tipo
perceptron multicamadas com duas camadas, sendo a
camada de entrada com 1 neurdnio, 10 neurdénios na
camada oculta com a fungdo de transferéncia ou
ativacio sigmoidal e um neurdnio na camada de saida
com a fun¢do de transferéncia linear.

Na Fig. 6 foram utilizados os phantoms de baixa
resolucdo (sinal de baixa amostragem). Em (a) e (b),
temos os phantoms originais, ou seja, sem a filtragem
dos sinais tomograficos antes da sua reconstru¢io, com
uma amostra homogénea e outra heterogénea.

Em seguida, utilizou-se o filtro de Kalman discreto
com as variancias Q e R com valores de 0,5 ¢ 1, em (c)
e (d). Em (c) é possivel perceber uma melhoria devido
ao fato de a distribui¢@o dos valores dos pixels ser mais
uniforme. Em (d), além da melhoria, é perceptivel um
pouco de distor¢@o na parte inferior das amostras.



R

Fig. 6. Phantoms utilizados para a calibracao do
tomografo.

Fig. 7. Phantoms com amostras reais de solo.



Essa distor¢cdo é devida a natureza do filtro de ter
uma filtragem on-line, conforme a filtragem do sinal
que tende a um valor 6timo do ganho de Kalman. O
uso da rede neural no filtro de Kalman permitiu que
apenas o ruido do sistema fosse filtrado, ou seja, o
ruido branco.

Esta modalidade do filtro permite uma melhor
convergéncia, ou seja, os valores tendem a chegar
numa solu¢do 6tima de forma mais rdpida do que na
modalidade padrdo. A pequena distor¢io encontrada no
fundo da imagem (e) e em cada amostra (f) € funcdo do
uso de varios neurdnios na camada oculta, assim, ha
uma perda de qualidade no inicio da filtragem de cada
sinal.

O algoritmo de suavizagdo RTS apés aplicacdo do
filtro na modalidade discreta permite que, no final da
filtragem, os valores 6timos sejam reaplicados ao
longo do sinal a partir do final até o inicio. Na imagem
(g) e, principalmente, na imagem (h), é possivel uma
melhor distribuicdo das imagens sem distor¢ao, pois 0s
sinais foram filtrados de forma igual. No caso da
aplicacdo do algoritmo com o filtro de Kalman com
redes neurais, houve uma uniformizacdo, mas com
pouca melhoria em relacdo ao algoritmo em sua forma
pura, como se pode observar nas imagens (i) e (j).

Como segundo experimento, resolveu-se aumentar
os valores das varidveis Q e R para 0,1 e 2,
respectivamente, e aplicar os filtros em conjunto com o
suavizador RTS. O objetivo € a diminuir a incerteza do
ruido do processo e aumentar a incerteza do ruido de
observacdo, com o objetivo de produzir uma melhor
filtragem. Como o algoritmo de Kalman discreto acaba
filtrando o ruido Poisson, é perceptivel uma pequena
distorcao do sinal nas amostras heterogéneas (k) e uma
menor varidncia na imagem homogénea (I). Ja as
imagens resultantes com o filtro de Kalman com redes
neurais ainda apresentaram pequenas distor¢cdes (m) e
(n), mas sem um aumento ou presenca de artefatos.
Para o uso em aplicagdes reais, utilizaram-se phantoms
obtidos a partir de tomografias de solo como areia e
um torrdo de terra. Essas imagens servem para fazer
um comparativo com o sistema real. Também foram
aplicadas as mesmas variancias Q e R (0,5 e 1) nestes
phantoms.

Nas imagens da Fig. 7, é possivel perceber que as
amostras possuem uma qualidade maior do que as
anteriores, com pequenos detalhes visiveis, o que
ocorre por terem uma amostragem maior. O objetivo é
manter esses detalhes e amenizar o ruido nessas
imagens.

Nas imagens (a) e (b), se encontram as duas
amostras  originais, de areia e o torrdo,
respectivamente. A imagem (a) consiste em vdrios
graos de areia em um tubo enquanto a imagem (b), de
um torrdo para andlise de porosidade.

Em (c) e (d) foi aplicado o filtro de Kalman
discreto e percebe-se uma melhoria na qualidade da
imagem de ambas as amostras em relacdo a imagem
original, mas também uma perda de detalhamento na
imagem do borrdo, pois o filtro ndo consegue definir o
que € ruido ou parte da amostra, ja que o sinal tende a
ser cadtico e, apenas trabalhando com o valor anterior
do sinal, ndo permite uma abordagem como um todo.

Em (e) e (f) foi aplicado o filtro de Kalman com
redes neurais. Os resultados foram pouco melhores do
que o filtro anterior, havendo uma melhor filtragem e
mantendo detalhes.

Em (g) e (h), foram aplicados o filtro de Kalman
discreto e o suavizador RTS. Os grios de areia estdo
com uma varidncia menor no interior, mas na imagem
do torrdo alguns detalhes foram perdidos.

Nas imagens (i) e (j) foram aplicados o filtro de
Kalman com redes neurais e o suavizador RTS. E
possivel perceber que o apenas o ruido gaussiano da
equacdo de observacdo (do detector) foi novamente
filtrado, o que permitiu ainda manter detalhes dos
valores dos poros (por serem altos) na imagem do
torrdo e presenca de ruido nos grios de areia.

Como nos phantoms de calibracdo, foram utilizados
novos valores nas variancias de Q (0,1) e R (2) e o uso
do suavizador RTS para gerar novas amostras filtradas.
Em (k), com o uso do filtro de Kalman discreto, todos
os tipos de sinais sdo filtrados, tratados como uma
distribuicdo gaussiana, pois o valor da incerteza da
observacdo e a confianca na estimacdo do sinal foram
ampliados e apresentaram a melhor imagem do
experimento, mantendo os pequenos detalhes. Em (1)
houve uma diminui¢do dos nimeros de poros junto
com os ruidos. Em (m) € possivel perceber a presenca
do ruido Poisson e em (n) a presenca da grande maioria
dos poros do torrdo. Estes tultimos filtros utilizaram o
filtro de Kalman com redes neurais.

5.  Conclusoes

A pré-filtragem dos sinais tomogrificos € uma
técnica que permite a filtragem dos sinais tomograficos
antes de sua reconstrugao.

O uso do filtro de Kalman discreto permitiu que os
sinais fossem pré-filtrados, apresentando uma redugdo
considerdvel de ruidos. Em sinais tomogréficos cujos
sinais ndo se apresentam de maneira nao uniforme, o
resultado ndo foi tdo preciso, pois apenas a informacao
do momento anterior ndo era capaz de processar uma
estimativa mais préxima ao valor ideal. A filtragem
também apresenta um aspecto importante quanto a
filtragem de ruidos Poisson. O filtro tende a tratar o
ruido do emissor de fétons do tomégrafo como se fosse
do receptor, assim tratando como um ruido branco.



Esse tipo de filtragem nem sempre pode ser a melhor
escolha por essa restricio do filtro de ndo poder tratar o
ruido com uma distribuicdo de Poisson.

O uso do filtro de Kalman estendido com redes
neurais permite uma memoriza¢cdo do comportamento
anterior do sinal e avalia através desse procedimento
qual a melhor estimacdo dos estados. E um algoritmo
que apresenta uma complexidade maior do que o filtro
de Kalman discreto por envolver cédlculo de jacobianas
para linearizacdo da rede neural e estimagdo de
pardmetros, fazendo com que o uso do algoritmo seja
limitado pela demanda de memdria e processamento.

O uso do algoritmo de suavizagdo apresentou
melhorias significativas nos filtros pela otimizacio das
antigas amostras apods a filtragem. A combinacio das
duas técnicas permitiu obter imagens de qualidade apds
a reconstrucao dos sinais.

O aumento da confiabilidade no processo e o
aumento da incerteza na observa¢do permitiram que
houvesse uma melhor filtragem nas projecdes do
experimento nas proje¢des, mas esse aumento e uma
distancia maior entre esses valores podem fazer com
que haja distor¢des (erros na estimagdo do préximo
valor) e suavizacdo dos sinais, levando a perda de
detalhes.
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Resumo séo na extracdo de atributos fisicos, como densidade e umi-
dade, e pela caracteristica de possibilitar o exame de amos-
Neste trabalho é apresentado um modelo para reconstru-tras de solo de forma ndo destrutiva [1] [3] [16]. Outra van-

¢do e visualizagdo bidimensional(2D) e tridimensional(3D tagem oferecida pela tomografia computadorizada, em rela-
de imagens tomogréaficas de raios X, para aplicacédo na area¢éo as demais, é a possibilidade de fazer-se uso, apds a re-
de fisicas de solos. O modelo engloba a filtragem de pro-construcédo, das ferramentas do processamento de imagens
jecdes a priori para eliminagdo de ruidos, a paraleliza- para auxiliar a investigacéo dos fendmenos fisicos que ocor
¢do dos algoritmos de reconstrucdo tomografica 2D e 3D, rem solo.
sendo esta baseada em inser¢do de planos virtuais atra- Além dos desenvolvimentos ocorridos na area de cién-
ves de um algoritmo de interpolagéo por B-Spline-Wavelets.cia do solo na aplicacdo da tomografia, a pesquisa de ma-
Completando o modelo, foram desenvolvidos um ambienteleiras recentemente também tem utilizado técnicas da TC
para visualizag&o de cortes e extragéo de atributos de den-para determinar a medida da densidade de madeira, a qual é
sidade e coeficiente de atenuagéo linear e dois ambientes dem importante parametro, dado que ela é relacionada a pro-
visualizagéo 3D baseados em biblioteca Visualization-Tool priedades fisicas e anatdmicas da madeira e muitas vezes
kit (VTK) e em técnicas da Realidade Virtual (RV). Os re- correlacionada a sua qualidade [11].
sultados mostraram que houve uma reducdo do tempo de Este trabalho apresenta um modelo de reconstrugéo tri-
reconstrucao das imagens das amostras e que estes ambiimensional e visualizagéo de amostras agricolas que se ba-
entes auxiliam os usuarios na analise de amostras de SO|Oseia em técnicas do processamento para|e|0 e fi|tragem pre-
.perm?tindo a extracao de medidas de forma interativa e nao ditiva para eliminacéo de ruido das projecdes. O foco do
invasiva. trabalho est4 na modelagem, implementacéo e validagdo do
modelo de reconstrucdo; na capacidade de acelerar o pro-
cesso tomogréafico com uso de arquiteturas paralelas de pro-
cessamento para permitir sua aplicacdo em grande escala
e no desenvolvimento de ambientes de visualizacdo e ana-

. ~ . . lise interativos. Os resultados encontram aplicagdo em est
Avaliando a evolugdo que vem ocorrendo na area de f'_dos sobre: plicag

sica de solos, percebe-se o crescente interesse da comuni-
dade cientifica para o desenvolvimento e aplicagédo de téc-
nicas nado invasivas para o estudo de caracteristicas do solo
Dentre as técnicas utilizadas, destaca-se a tomografia com-
putadorizada (TC) de raios X, que se sobressai em relacdo e Movimentacdo de agua e soluto nos solos;
as demais técnicas aplicadas na fisica de solos, como a gra-

vimétrica e a sonda de néutrons [21] [4], devido & sua preci- ¢ Distribuicéo de raizes.

1. Introducéo

e Solos e plantas (estruturas de formagé&o de poros e tex-
turas);
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2. Materiais e métodos

Tomografos . Lo
. , . , > Filtragem a priori
A Figura 1 apresenta os médulos que compdem o mo- Agricolas Projecoes
delo de reconstrucdo e visualizagéo tridimensional desen-
volvido neste trabalho. O modelo determina que os dados Projegoes
de projecdes obtidos pelos tomografos agricolas sejam fil- filtradas
trados e reconstruidos, através dos modulos paralelos de fil Cortes !

tragem e reconstrugdo tomografica bidimensional, gerando|Reconstrugao Paralela|  Reconstruidos | Reconstrugdo Paralela
imagens bidimensionais dos cortes tomografados. Através 3D 2D
de um algoritmo de reconstruc&o tridimensional por inter-
polac&oB-Spline-Waveletgjue utiliza sobreposicéo de fa-

tias, é realizado o preenchimento do espago existente entre Objeto 3D recsres
os planos de forma a aumentar a resolucdo do objeto 3D,
preservando-se as caracteristicas de textura do solo. Apés Rotinas de Leitura/

Escrita em disco

a reconstrucdo 3D, os objetos podem ser analisados em in-
terfaces de visualizac@o 2D ou pode-se interagir através de 4
uma interface de analise dos objetos 3D, desenvolvida em
C++ e VTK ou com uso de RV. Visualizacao 3D Visualizagdo 2D

A RV nasceu nos anos 80 sob a necessidade de dife-
renciar simulagdes computacionais tradicionais dos mun- g
dos sintéticos que comecavam a despontar. Esta iniciativa Realidade Virtual
foi creditada a pesquisadores como Bolt [2] e Lanier [10].

Académicos, desenvolvedores de software e pesquisado-
res buscam definir a RV baseados em suas proprias expe-
riéncias, tornando-a largamente difundida. Tecnicamente
termo relata uma experiéncia imersiva e interativa baseada Cortes Reconstruidos
em imagens geradas por computadores, renderizadas ou ndo Objetos 3D
em tempo real [18].

Machover afirma que a qualidade de um sistema de RV é
essencial, porque estimula ao maximo o usuario, de forma \
criativa e produtiva, provendeedbacksle forma coerente
aos movimentos dos usuarios [12].

Sob a perspectiva tecnolégica, o objetivo principal da
RV é fazer o participante sentir sua presen¢ca no mundo
virtual [6]. Para criar esta sensagdo, sistemas de RV in- )
tegram sofisticados dispositivos tais como luvas digitais, ~Figura 1. Modelo de reconstrucéo 3D e de vi-
video-capacetes, cavernas digitais, mesas digitais esoutr sualizagéo desenvolvido neste trabalho

Até o presente momento, apenas algumas unidades de
pesquisa tém desenvolvido projetos com aplicagcbes de RV
na area de visualizagéo cientifica, como a reconstrugéo topsts fundamentado na transformada de Radon [7].
mografica, devido ao alto custo e a dificuldades técnicas. 5 reconstrucéo por retroprojecdo filtrada pode ser sepa-
Entretanto, algumas propostas tém surgido para minimizarrada em duas equacdes. A primeira, responsavel pela fil-

as dificuldades de desenvolvimento, manutencao dos Sisfragem dos dados das projecdes obtidas em cada afgulo
temas e programas necessarios. Assim, recursos humangg, 4, por :

qualificados, envolvendo a integracao entre diferenteséare
do conhecimento, tém sido preparados para a otimizacdo

Corte Reconstruido / Objeto3D

A

Corte Reconstruido

Extracao de
parametros

e democratizacéo da utilizacdo das tecnologias envolvidas Qo(t) = / So(w)|w|e’* dw (1)
[15].
2.1. Reconstrucdo tomografica bidimensional onde Sy(w) representa a transformada de Fourier convo-

luida com o filtro rampa no dominio da freqiiéncia. Depois
O algoritmo paralelo de reconstrucdo tomogra- de filtradas, as projecdes séo retroprojetadas para se obter
fica baseia-se no algoritmo de retroprojecao filtrada, o qualuma funcéo do objeto. A segunda (Eq. 2) apresenta a equa-
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De modo a otimizar o célculo , a fun¢@gz), também

Planos reais ~ R ..
chamada de funcéo téending foi implementada neste tra-
balho como
7 Planos {; %(2 + )3 —2<zr< -1
virtuais ; %(4 — 622 — 2:53) —1<x<0
/ ; Bm(z) =¢ §(4—622+22%) 0<az<1 (5)
Y7z = 12— )3 l<z<?2
yA /o Pontos Interpolados 6
L —_— usando 0 2< ‘$C|

B-Spline-Wavelets
Para obter a funcéo de interpolacéo, uma funcéo de apro-
ximacao dada pela Eq. (6) foi utilizada.
Figura 2. Diagrama ilustrando a insercao de

planos virtuais entre planos reais na recons- 2 )
trucéo tridimensional fp) = z AiBm(Np — i) (6)
1=—2

onde 4;, denominados pontos de controle, substitugm
¢ao de retroprojecao das projecdes filtradas. Esses pontos de controle séo obtidos através da multiplica-

, C30A = M ~'a, ondeM é dado por

g(z,y) = /Qg(x cos (0) + ysin (9))df 2 I % -5 0 0 ... 0 0]
0 5 2 L+ 0 0 0
o 1 3 1 0 0
onde cada componente representa um pixel de coordenadas 0 6 3 6 0 0

(x,y) na imagem reconstruidgz, y). Na forma discreta, a M= 7)
retroprojecéo filtrada é presentada por: : : : : :

0 0 1 2 1 O
I
A ™ K . 0 0 0 5 2 1
§(@,y) = 52 D Qo (weos (6) +ysin(6:) () [0 0 0 0 -4 &
i=1

onde K angulo® sido os valores discretos depara cada  2.3. Modelagem de sistemas paralelos
Py (t) conhecido.

Neste trabalho séo utilizadas projecdes obtidas de amos- A maioria dos problemas computacionais possui um
tras de solo que foram coletadas pelos tomdgrafos dedicaconjunto variado de solugdes que podem, no caso do desen-
dos sob energia de 58 KeV, passo angular’deasso linear ~ volvimento de um algoritmo paralelo, ser bastante diferen-
0.083 mm e tempo de aquisi¢io de 4 segundos por amostrées das solucdes seqlienciais. Com isso, € importante levar

de projecao. em conta que paradigmas para sistema paralelos auxiliam
na escolha de uma melhor forma de modelagem de proble-
2.2. Reconstrucdo tridimensional mas do mundo real em um conjunto de pequenos pedagos

gue reunidos atendem as necessidades impostas pelos pro-

Uma fungdo de aproximacdo Splifede ordemm e blemas. A metodologia PCAMKartitioning, Communica-

passqu é usada como funcao de aproximagcao e é dada peldion’ Agglomeration, Mappingd5], utilizada neste trabalho,
Eq. (4) [23][14] : mostra um paradigma de desenvolvimento de algoritmo pa-

ralelo baseado em quatro etapas:
N+2

f(p) = Z a;B(Np — i) ) 1. Particionamento;
i==2 2. Comunicagao;

onde N eq; representam, respectivamente, o nimero de 3. Aglomeracgéo;
pontos conhecidos e 0s pontos reais extraidos dos planos
reais reconstruidos, tal qual mostra a Figura 2. Nesta im-
plementacao, sdo utilizados dois pontos fantasmas antes do A Figura 3 ilustra conceitos contidos em cada etapa. Ba-
ponto inicial e dois pontos apds o Ultimo ponto para garan- sicamente, a metodologia consiste em dividir o problema
tir que a funcdo B-Wavelet ira passar no primeiro e no Ul- em um conjunto de pequenas tarefas. Uma vez que isto te-
timo ponto [13]. nha sido realizado, inicia-se a fase de comunicacgéo, onde se

4. Mapeamento.
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jetos tridimensionais, em formatos praticaveis em ambient

Partic 09,0 Java3D, possibilitando a implementacéo da classe importa-

. articionamento 'e) O . . . .. .

Problema | —Pp 020 S dora. Desta maneira, o objeto reconstruido tridimensional
80 O o mente e salvo no formato (.vtk) [9], € escrito sob o formato

Wavefront File Formag.obj) [24].
Comunicagio Posteriormente, com os arquivos ja preparados, uma
nova classe sera implementada, derivada da clabgect-
File, a qual prové subsidios para trazer todas as caracteris-
‘ Aglomeragdo ticas do modelo ao ambiente Java, utilizando-se de méto-
— dos pré-implementados, portaveis para a reutilizacde. Est
nova classe sera capaz de importar o modelo completo, re-

construido e exportado sob o formato Wavefront, para o am-
biente virtual, mantendo todas as suas caracteristiagis ori

nais, tais como aparénciappearancg material Material)
e geometriaGeometry.

lMapeamento
; Transformacgdes fisicas lineares foram escolhidas para

%
4+——0000

=

e

serem inicialmente conectadas ao sistema, tais como rota-
¢ao, translacdo, escala, reflexdo e cisalhamento, definidas
através de entradas por teclado e disponiveis para cada con-
junto de dados do modelo.

No ambiente de visualizacdo por RV, objetos Behavior
foram instanciados para interpretar as acdes dos usuarios
por eventos de entrada e traduzi-los em transformacdes de
translagdo e rotacdo, disponiveis também para todos os mo-
delos. Assim, a classe Behavior faz a conexdo entre as in-
teracdes e as reacles, provendo mudancgas no subgrafo de
organiza a forma como estas tarefas iréo trocar dados eneontetdo.
tre si. A fase de aglomeracao consiste em agrupar as tare- Qutro recurso acoplado ao sistema é a obtencéo de infor-
fas que tenham intensa comunicacé@o em tarefas maiores @nacées dos voxels das amostras, que prové para 0s USUA-
finalmente, ja com vistas ao tipo de maquina paralela querios informagées a respeito de um ponto especifico, através
sera utilizada. No mapeamento distribuem-se as tarefas ende sele¢do por mouspi¢king). Os dados disponiveis para

/  —\

Figura 3. Modelo PCAM com as quatro fases
para modelagem de um sistema paralelo

tre os processadores disponiveis na maquina paralela.  picking estao divididos em dois aspectos: aspectos de cena
e tomogréficos. Considerando o aspecto de cena, usuarios
2.4. Realidade Virtual podem obter informag8es como as fronteiras do modelo re-

construido, o nimero de subgrafos da cena, o modo de com-

Neste modelo, a utilizacdo de um ambiente de RV so- posi¢éo das geometrias da cena, a disténcia entre o modelo
bre o algoritmo de reconstrucdo ¢ baseada em uma intere o observador, as coordenadas do modelo e as coordena-
face principal, desenvolvida como um controle principal, das do vértice mais proximo. Sob o aspecto tomografico,
provendo acesso intuitivo para os usudrios. Esta intgrfaceas informagdes disponiveis sdo os atributos de cor do mo-
através de frames independentes, é capaz de acessar tarfielo (RGBA e HSL), os atributos de material ou reflexao,
uma visualizacdo completa da amostra reconstruida, quanto grau de transparéncia, o modo de renderizacéo da geome-
os diversos niveis de cinza que compdem suas partes, prd¥ia, tons de cinza do voxel e o coeficiente de atenuagéo li-
vendo uma analise individual das mesmas, através de opeaear de um ponto especifico.
racOes de threshold. Todos os recursos utilizados na im- A manipulacédo e a obtencédo de informacdes dos mode-
plementacéo das técnicas de RV foram desenvolvidos utili-los também podem ser atingidas através da utilizacdo de
zando a linguagem de programacéo Java e a API Java3D, ama P5Glove [19]. Este dispositivo ndo convencional de en-
qual é baseada em estrutura hierarquica denominada Graftrada de dados tem seis graus de liberdade, permitindo que
de Cena, o qual se divide em subgrafo de visualiza¢éo e subes usuarios transladem e rotacionem tanto a cena virtual,
grafo de conteudo [20]. como os modelos que nela se encontram, selecionando as

Para que as atividades desta fase possam ser iniciadasgpresentactes desejadas de forma intuitiva e movendo-as
torna-se necesséria a utilizagdo de métodos do pacote dpor toda a cena sintética. Para este propdésito, uma APl e um
VTK, descritos anteriormente, as quais sdo capazes de condriver especifico foram adotados, responsaveis por fornecer
verter 0s arquivos que possuem as representacdes dos obubsidios para o comportamento da luva como um todo [8].
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Comparado ao software do fabricante, o novo driver ofe-

rece filtragem de dados, maior preciséo e melhor acesso as i e
informacdes dos sensores.

Posteriormente, um sistema de luzes dinamicas foi inse- .. o S roree
rido em todo o contexto tridimensional, deixando o usua-
rio escolher dentre quatro tipos de fontes de iluminacéo,
tais como Ambiente, Direcional, Pontual e Pontual Angu-
lar. Cada fonte detém uma série de parametros, com influén-
cia direta sobre a direcédo, posicdo, atenuacao, dngules e cq
res das luzes envolvidas. Seus efeitos podem ser vistos so
bre todos os modelos de dados, contribuindo para o rea-
lismo da cena.

Adicionalmente, a visualizacdo por RV ainda permite
que o usuario escolha a forma de renderizagéo dos poligo-
nos. Dentre as formas disponiveis estdo: Faces, Arestas e -
Nuvem de Pontos.

Visando uma maior interatividade, uma das principais di-
retivas de sistemas de RV, um sistema de cores em tempo
real foi implementado. Através deste recurso, tanto um mo-
delo completo quanto suas partes formadoras podem ser di- Figura 4. Tarefas da reconstrucdo paralela 2D
namicamente coloridos. As novas cores dos modelos s&o es-

Grupo

de
|||]|:> processos

trabalhadores

Filtragem
das
projecdes

Gerente

Leitura de’
dados de
projegdes

Gravagiio do
corte na

Projecdes filtradas

Agrupamento

Matriz de
de pixels

projegdes
filtradas

projegdes

Grupo

de
|||]|:> processos

trabalhadores

Retroprojecio!
de um grupo
de pixels

reconstruidos

colhidas através de uma paleta de cores bidimensional.

3. Resultados

3.1. Paralelizacdo dos algoritmos de reconstrucdo
2D e 3D

O modelo desenvolvido implementa dois médulos para
reconstrucdo 2D e 3D, que através de uma implementaca
paralela consegue explorar, de forma otimizada, as caracte
risticas das arquiteturas paralelas, acelerando o pmdess
reconstrugdo. Estes mddulos podem ser utilizadoslesa
ters arquiteturas paralelas baseadas em processadores D
ou em computadores baseados em processadores de multi- @) (b)
plos nuicleos.

A organizacao dos algoritmos paralelos de reconstrucéo
2D é apresentada na Figura 4. No algoritmo paralelo de re-
construcao 2D, a matriz de projecdes, obtida durante o pro-
cesso de varredura, é dividida igualmente entre 0s pragesso
trabalhadores, os quais sdo responsaveis por realizar a fil-
tragem e a retroprojecdo dos pontos. Ao final do processo,
0S pontos retroprojetados por cada trabalhador sé&o envia-
dos ao processo gerente que é responsavel por organiza-los
em uma imagem reconstruida final.

A Figura 5(a), (b) e (c) apresenta o resultado da recons-

trucdo tomografica bidimensional paralela de amostras de ©
solos, as quais foram utilizadas como cortes reais na recons
trucdo tridimensional paralela. Figura 5. Imagens de solo reconstruidas pela

No algoritmo de reconstrucéo 3D paralelo, apresentado  igoritmo paralelo (a,b e c)
na Figura 6, o objeto 3D é dividido em blocos com planos
reais, 0s quais sao enviados a cada processo trabalhador,

que fica responsavel por inserir planos virtuais entre os pla
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Figura 7. Phantom de calibragdo com os ele-

Figura 6. Tarefas da reconstrucao paralela 2D mentos Calcio (Ca), Aluminio (Al), Fésforo
(P), Agua ( H30) e Plexiglass

nos reais do seu bloco. A utilizagdo do método de interpo- ~ Translacéo total : 6cm
lacdo por B-Spline-Wavelets assegura, devido ao uso de in-  Passo linear: 0,100 cm
formacdes de vizinhanca, uma representacio mais real das Rotacéo total : 180°
caracteristicas de textura e acuracia dos coeficientegde at ~ Passo angular : 3,000°
nuacao, nos planos virtuais gerados. Quando cada processo 1€mMpo de contagem : 10s
trabalhador termina sua tarefa, todos os blocos s&o organi- ~ F6tons na regiéo de feixe livre:  10.000
zadas pelo processo gerente em um objeto 3D Gnico. Energia: 60,0 keV

A partir das projecdes obtidas com esses parametros,

aplicou-se o algoritmo de reconstrucédo paralelo. Os valo-

3.2. Avaliacdo da correlacdo entre coeficiente de res de tons de cinza obtidos, para cada um dos cinco ele-
atenuacdo linear e tons de cinza do algoritmo ~ mentos, sdo apresentados na Tabela 3.2, juntamente com os
paralelo de reconstrucéo 2D valores de coeficiente de atenuagéo linear de cada elemento.

Para avaliar a precisdo do algoritmo paralelo de recons-
trucdo 2D, buscou-se estabelecer a correlacdo existente en

tre as variaveis, o coeficiente de atenuacao e os tons de cinza Elemento | Coeficiente de atenuaggoTons de cinza
da imagem reconstruida. O coeficiente de correlacdo medeg _ Calcio 1,001 232
a relacdo existente entre as variaveis. Se o seu resultado es Fosforo 0,748 173
tiver proximo de +1 ou de -1, isto indica que os dados se | Aluminio 0,631 130
ajustam bem a reta estimada [22]. Agua 0,220 22
Na avaliacdo, utilizou-se uphantom heterogéneo de Plexiglass 0,140 11

Plexiglas$, com 6 cm de diametro, que contém os elemen-

tos calcio, fésforo, aluminio e 4gua, como ilustra a Figura  12P€la 1. Tabela com os coeficientes de ate-
7 nuacao e os tons de cinza obtidos

Para o processo de tomografia, usaram-se 0s seguintes
parametros: _ o .
A interface de visualizacdo e a imagem reconstruida sao
apresentadas na Figura 8. Através dela € possivel extrair va
_ _ - lores de coeficiente de atenuag&o das amostras tomografa-
1 Amostra de calibragdo cujos elementos e seus respectivilsenes das
de atenuacéo linear sdo conhecidgsiori : . "
2 Resina solida de acrilico transparente de baixa atenupgicom- C?IFMOU'Sea a partir desses valores, a Forre|a(}?0 entre os
pdem os recipientes utilizados para abrigar amostras enisrisa coeficientes de atenuacgédo e os tons de cinza da imagem re-
mograficos construida. O coeficiente de correlagcdo encontrado entre as
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e Front-Endpara execucédo dos algoritmos de reconstru-

2 TWO AND THREE-DIMENSIONAL RECONSTRUCTION FOR X-RAY TOMOGRAPHY DATA @@@ ~
¢éo 2D e 3D.
Emm) a COMPUTERIZED TOMOGRAPHY LABORATORY 1\]“‘““’
nstmentagio Agropecia 205D RECONSTRUCTION | & A janela principal com a visualizagdo de objetos tridi-
Fropertes mensionais € apresentada na Figura 9. Nela, é exibida uma
s PR B B imagem 3D de um torréo de solo que foi reconstruido util?-
| il et o o[BI Sctn g i o) B zando os algoritmos paralelos de reconstrugéo tomografica
inear step (cm) : 0.1 Energy (keV) :| 662
192 Remarks 1| (1) 2D e 3D.
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Figura 8. Janela do sistema que permite rea-
lizar a escolha da amostra tomografica e a vi- I
sualizacdo dos cortes reconstruidos ’

|

Refresh |

duas variaveis foi de 0,996, mostrando que existe uma forte
relacdo linear entre elas, tornando viavel o ajuste de uma
reta. Observa-se que a qualidade do ajuste da curva de cali-
bracéo aos pontos observados possibilita uma boa represen-
tatividade do real coeficiente de atenuagéo na imagem re-
construida.

Figura 9. Interface do software de visualiza-
cdo onde é possivel ao usuario interagir com
o objeto reconstruido

3.3. Ambientes de visualizacédo tridimensional

A Figura 10 apresenta um corte transversal de um torrao
de solo com 80 planos, do qual trés medidas de coeficiente
de atenuacdo linear foram extraidas através do modelo de
visualizagao.

Desenvolveu-se um ambiente de visualizacao tridimen-
sional que tem por objetivo auxiliar a analise dos resutado
e a precisdo do algoritmo paralelo [17]. A ferramenta foi
desenvolvida em ambienWindows utilizando o compila-
dor Borland Builder C++ versédo 6, combinado com a bi-
blioteca gréafica VTK, em sua verséo 4.2, que foi compilada
nesta mesma versdo. A biblioteca VTK também fornece
codigo-aberto para criagdo de um componente de renderi
zacgao compativel com a biblioteca VCL Bailder C++, 0
qual pode ser inserido dentro da janela de visualizag&o da
ferramenta. A compilagdo deste codigo gera o componente
de visualizacéo TvtkBorlandRenderWindow.

A partir dos dados gerados pela reconstrugdo tridimensi-
onal, modelou-se um sistema de visualizagéo para realiza 1(88,119,27) = 1,044 cm”
cao das analises que tem as seguintes funcionalidades:

11(44,119,53)= 0,261cm’’ 11(87,119,55) = 0,938 cm”’

e Visualizacdo e interagdo com o objeto reconstruido;

e Converséo de arquivos de corte em arquiwtig

e Thresholddo objeto 3D, ajustando limiares minimo e
mAaximo; Figura 10. Medidas de coeficiente de atenu-

acao linear de um torrdo de solo, extraidas

¢ Visualizag&o de cortes Sagitais, Coronais e Transver-
com a ferramenta

sais, ao longo do eixo X, Y e Z, respectivamente;

e Criacdo de projetos de reconstrugao;
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Considerando o ambiente de RV, a API Java3D adotada,..
em todo o contexto interativo possibilitou a correta imple-
mentacéo dos recursos descritos e a construcéo do Grafo d
Cena, representando todo o sistema e seus requerimentos.

De acordo com o processo de importacéo, o qual visa tra-
zer a implementacéo da reconstrucéo tridimensional para ©
sistema de visualizac¢éo por realidade virtual, 0 modelo re-
construido pode ser tratado por todos os conceitos anteri-
ormente descritos. Assim, o modelo reconstruido, gravado ,
sob o formatoWavefront File Forma(.obj), pode ser tra- | = om e e | [ e

Data Rotrvat Aspect:
i

zido ao sistema pelboader, preservando todas as caracte- |
risticas originais da amostra.

\/isan d 0 l:Im a 'Com p Ieta man Ipu I ag?O dos 0 bJetOS ! as javax.media.j3d.ColoringAttributes: Color=(0.0349518,0.074, 0.0403) ShadeModel=SHADE_GOURAUD
transformagoes f| s|CaS e a man|pu |agao mostraram_se rejavax.media.jld.Material: AmbientColor=(0.4, 0.4, 0.4) EmissiveColor=(0.0, 0.0, 0.0) DiffuseColor=(0.7102,

0.702, 0.6531) SpecularColor=(0.3, 0.3, 0.3) Shininess=128.0 LightingEnable=true ColorTarget=2

cursos amplamente interativos, transformando entradas)ieares Leve 03

i R ﬂolygons (2-FilV1-Wireframe/0-Points): 1
de mouse e teclado ndeedbackssisuais esperados. As- G e

sim, através de nNOvOS pardmetros, 0 USUAINO POE ©StiCaATpundmg o Loer o895 .10 015641 176205250457 Upper-0.875 10 0.154411 76295280457
mover e girar os modelos estaticamente. Paralelamente, tOtomei: . i s Trangeary@ 00

. Distance: 10.288171430032152
das as amostras podem ser rotacmnadas, transladadas e eS;estVertex:(0.845588207244873, -0.19117647409439087, 0. 15441176295280457)

. . Point Coordinates: (0.845588207244873, -0.19173002678012008, -0.15441176295280457)
caladas para qualquer parte por meio de movimentos derin Normat (1.0,00,00)
mouse. Conforme o usuario escolhe o objeto na cena, a ma-

triz de transformacéo € atualizada e exibida em tempo real, . ]
alem dos outros dados disponiveis. Figura 11. Resultado da extragéo de atributo

de uma amostra de solo
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O modelo apresentou informac8es precisas e praticas
através de sele¢Bes por mouse, uma vez que traz a cena;
através de instanciddickCanvase PickResulta informa- o ) o
3o exata sobre uwoxel especifico, sob os dois aspectos formagﬁ?s e respostas visuais espe_radas. A |qt§rfacepr|nc
mencionados. A operagao piekingestabiliza um nivel de P&l prové a paleta de cores e permite ao usuario escolher a
coordenada z na tela e deixa o usuario selecionar o pont&©r desejada de forma rapida e funcional. A Figura 14 mos-
de forma bidimensional, de maneira intuitiva. A Figura 11 tra o resultado da aplicacéo do sistema de cores.
apresenta o resultado da obtencdo de informacdes de uma Por meio das novas op¢des de renderizacao, € fornecida
amostra de solo degradado. A utilizacio da P5Glove de-Uma Vis&o analitica dos modelos na cena, permitindo aos
monstrou resultados satisfatorios, provendo ao usuario in Usuarios examinar os pontos e linhas gerados pelo algoritmo
formacdes precisas sobre a posicdo e a orientacio do digi€ reconstrucao, especialmente os estimados. A Figura 15
positivo, mesmo sem a calibragso original fornecida. Con- Mostra o resultado da escolha de renderizag&o.
juntamente, os usuarios podem navegar facilmente por sim-
ples movimentos de méo, alterando o subgrafo de visualiza4. Conclusdes
¢do em tempo real e analisandovaesxelsdo mesmo modo

como quando se utiliza 0 mouse. Os resultados demonstraram que a aplicacéo de algorit-
Atraveés do sistema de iluminacéo, todas as luzes da premos paralelos para reconstrucdo de imagens tomograficas
sente visdo puderam ser alteradas em tempo real, obtendeontribuiu para o desenvolvimento do modelo no sentido de
concisosfeedbacksisuais. Dependendo da refletancia da explorar, de forma otimizada, as caracteristicashdodwa-
superficie dos objetos, os efeitos dos parametros das fonres paralelos. O modelo de reconstrucdo paralela apresen-
tes de luz podem variar, e como consedliéncia, alterar o retou robustez e flexibilidade em diferentes arquiteturaa-par
sultado final. Desta maneira, a disponibilidade de tais pa-lelas. A forte correlacdo entre tonalidade de cinza e ceefici
rametros pode também mudar, condicionada a escolha dante de atenuagéo demonstrou a qualidade do algoritmo pa-
fonte. A Figura 12 apresenta os resultados da iluminagaoralelo e da filtragera priori na representacéo dos dados das
Ambiente (a); iluminagé&o Direcional(b). A Figura 13 apre- amostras agricolas.
senta iluminag&o Pontual (a) e (b) iluminag&o Pontual An-  Com relag&o aos resultados relacionados ao ambiente de
gular (b), todas com cores randémicas. visualizacdo com VTK, este apresenta interatividade para
O sistema de cores também contribuiu para a interativi- analise de amostras tomogréficas de solos. Ademais, per-
dade do sistema, uma vez que traz a possibilidade de altemite a extracao de atributos tais como coeficiente de corre-
rar a aparéncia dos modelos em tempo real, retornando intacéo linear e densidade das amostras agricolas.
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Figura 12. Resultados obtidos da aplicacéo
do sistema de iluminagdo e seus respectivos Figura 13. Resultados obtidos da aplicagéo
parametros. (a) Ambiente: Fronteiras = (10, do sistema de iluminacéo e seus respectivos
10, 10); Raio = 90; (b) Direcional: Diregdo = parametros. (a) Pontual: Posigdo = (10, O, -
(0, 0, 15); Fronteiras = (10, 10, 10); Raio = 90. 10); Atenuagdo Quadratica = 1; Fronteiras =

(10, 10, 10); Raio = 90; (b) Pontual Angular:
Direcdo = (0, 0, -20); Concentracdo = 2; An-
gulo de Espalhamento = 30; Posi¢éo = (0, 0,
20); Atenuagéo Constante = 1; Fronteiras =
(10, 10, 10); Raio =90

Com relacdo aos resultados do ambiente RV, eles de-
monstraram odeedbacksnterativos esperados, conside-
rando a manipulacéo por mouse, teclado e a luva de dados
bem como todos os processos de iluminagéo, renderlzagaé‘gr‘a“d(':'c'mentoS
e colorizagdo, 0s quais sao cruciais para um ambiente sinté- _
tico destinado a andlise de modelos reais. O préximo passo ©S autores gostariam de agradecer ao CNPq e Embrapa
ser& a incorporagéo de um video-capacete ao modelo de Vllnstrumentagao Agropecuéria pelo apdio financeiro ao pro-

sualizacéo, visando atingir a imersao. jeto.

Desta maneira, nota-se a contribuicdo da utilizacédo deReferenmas
ambientes interativos em processos ndo invasivos de ana-
lise e inspecéo de amostras agricolas reais. Através de tais1] | ayimore and J. M. Hainsworth. The use of the computed-
ambientes, caracteristicas internas e intrinsecas das-amo assisted tomography to determine spatial distributionof soil
tras puderam ser extraidas e visualizadas, de forma mais re-  water contentAustralian .Journal Soil Re®1(4):435-443,
alista que processos bidimensionais. 1983.
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Figura 14. Resultado da aplicagéo do sistema Figura 15. Resultado da aplicacdo de nuvem
de cores de pontos sobre uma amostra de solo
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Resumo

Na agropecudia, a medigcdo de dreas é de grande im-
portdncia em estudos sobre crescimento e melhoramento
vegetal e animal, permitindo a selecdo de plantas mais efi-
cientes e/ou melhores ajustes nas taxas de produgdo ani-
mal. Entretanto, nenhuma das atuais técnicas de medi¢do
de dreas através de imagens digitais é satisfatoria, pois
exigem intervengdes manuais na preparagcdo ou mesmo na
edicdo das imagens. Neste artigo, apresentamos um sistema
computacional, que visa a automatizagcdo e praticidade na
determinagdo de dreas baseadas em imagens digitais e que,
de maneira simples, rdpida e de baixo custo, possibilita a
visualizacdo de relatorios que possibilitam andlises acerca
dos objetos de estudo.

1. Introducao

A utilizagdo da informdtica na agricultura (agroin-
formatica) vem a cada dia mais demonstrando sua im-
portancia, melhorando a produtividade nas culturas através
de softwares de modelagem e apoio a tomada de de-
cisdo.

Embora exista esse crescimento da tecnologia, a
utilizagdo em propriedades rurais € restrita, pois ainda é
dificil justificar a utilizagdo da informatica pelo retorno fi-
nanceiro agregado a sua utilizacdo [16].

Sistemas de f4cil manipulag@o e baixo custo tendem a
modificar essa realidade, pois ndo oneram gastos em soft-
ware nem em treinamentos, viabilizando o contato entre
a producdo rural e os meios tecnoldgicos que possibilitam
crescimento de suas produgdes.

Este software proporciona a medi¢ao de dois indices re-
levantes para andlises agropecudrias, que sdo: indice de area
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foliar (IAF) [3] e area de olho de lombo (AOL) [9], de forma
automatizada, rdpida e de facil manipulacdo.

Esta forma automatizada se da através da utilizagcdo da
computag¢do grafica. O conceito primeiro sobre computacio
gréfica a definia como o conjunto de técnicas e métodos uti-
lizados para converter dados para um dispositivo grafica via
computador, porém hoje em dia, computac@o grafica é mais
do que isso, consise nas técnicas de transformacdo de ima-
gens e reconhecimento de padrdes.

Transformagdes de imagens que visam melhorar as ca-
racteristicas visuais da imagem, por exemplo contraste, foco
ou distor¢des. Reconhecimento de padrdes buscnado isolar
e identificar componentes de uma imagem a partir de sua
representacao visual.

Baseado nas capacidades desta tecnologia, criamos um
sistema computacional apto a analisar as imagems digitais
as quais se propoe, de maneira agil e pratica, primando pela
simplicidade e adaptacdo as novas aquiteturas de hardware.

A grande diferenca entre a andlise de imagens de AF e
AOL ¢ que as primeiras sdo compactas, necessitando de
correcdes por inundacdo apenas em pequenos setores da
imagem, enquanto a imagem de AOL expressa apenas o
contorno da drea, necessitando maior processamento para
analise do poligono.

O objetivo deste artigo € apresentar um sistema compu-
tacional que utilize imagens digitais para determinar a AF,
e consequentemente o IAF e AOL de maneira automati-
zada com facilidade e velocidade de resposta.

2. Estado da Arte

Quase toda a energia disponivel para os humanos é de-
rivada da transformacgdo da energia solar que chega até o
nosso planeta. Parte dessa energia ¢ usada pelos organis-
mos fotossintetizantes, sendo transformada em compostos



orgénicos através da combinagdo do diéxido de carbono da
atmosfera com 4gua.

O processo fotossintético € a base de toda a producdo
de biomassa vegetal que permite a sustentacdo dos orga-
nismos heterotroficos, entre eles dos seres humanos. Di-
ante dessa importancia, aumentar a eficiéncia fotossintética
da producdo vegetal passa a ser fundamental, tanto através
do melhoramento genético das espécies, como no aprimo-
ramento nas técnicas de cultivo que permitam aos vegetais
melhorar seu desempenho.

Dentre essas técnicas, o IAF, que é compreendido como
uma expressdo da densidade populacional, dado pela area
foliar (AF) existente em relacdo a superficie do solo, con-
ceito de grande utilidade no manejo das culturas, especi-
almente para as forrageiras. Um exemplo da imagem que
pe submetida ao processamento do sistema desenvolvido, é
exibida na Figura 1 [5].

Figura 1. Imagem de referéncia para area fo-
liar.

Entretanto, o conhecimento do conceito e/ou a
constatagdo de sua importancia tem utilidade prética li-
mitada. Para uma utiliza¢do plena do potencial de manejo
que esse instrumento permite, ¢ importante a mensuragio e
determinag@o do indice de area foliar que se encontra o ve-
getal cultivado em um determinado momento.

Ja a AOL consiste em imagens transversais do musculo
Longissimus dorsi (Figura 2). Esta é considerada uma me-
dida representativa da quantidade, qualidade e distribui¢do
das massas musculares, pois musculos de maturidade tardia
sdo indicados para representar um indice mais confidvel so-
bre o desenvolvimento e tamanho do tecido muscular [15].

Essa medida pode ser obtida de diversas maneiras. De
forma expedita, através do uso de planimetro manual, com
uso de integradores eletrdnicos, equipamentos normalmente
de alto custo e assim de dificil aquisi¢ao e, mais recente-
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Figura 2. Imagem de referéncia para area de
olho de lombo.

mente, com o uso de imagens digitais, onde o software mais
conhecido é o Siarcs.

A utilizagdo de imagens digitais possibilita a sua
modificacio de vdrias maneiras, portanto, estruturas po-
dem ser destacadas por subtracdo, realce de bordas ou
valores maximos/minimos (windowing). Entdo, as ima-
gens digitais sdo representacdes em duas dimensdes de
uma imagem como um conjunto finito de valores di-
gitais. Esses valores digitais formam uma matriz onde
cada ponto € associado a um valor. Com base nesse va-
lor, podemos realizar andlises sobre o espago dessa
imagem e realizar qualquer tipo de cdlculo espacial, den-
tre eles o cdlculo de dreas das imagens.

2.1. Siarcs

O Siarcs (Sistema Integrado para Andlise de Raizes e
Cobertura de Solo) é um software nacional que analisa drea
de raizes, cobertura vegetal e AF. Foi desenvolvido pela
Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria),
que tem por missdo viabilizar solugdes para o desenvol-
vimento sustentdvel do espaco rural, com foco no agro-
negdécio, por meio da geragdo, adaptagdo e transferéncia de
conhecimentos e tecnologias, em beneficio de diversos seg-
mentos da sociedade brasileira [2].

Porém, este sistema exige que o usudrio selecione a drea
da imagem que deve ser visualizada, utilize filtros em li-
nhas internas da imagem e ajustes de escala, pois o soft-
ware nao reconhece automaticamente a defini¢do em pixels
(resolucdo) da imagem digital.

Por fim, transforma a imagem digital resultante em um
vetor de valores bindrios, e chega ao cdlculo de dreas através
da soma dos valores mais significativos. Tal técnica compu-
tacional ndo é considerada otimizada, pois o tamanho do ve-
tor aumenta exponencialmente dependendo do tamanho da
imagem, aumentando enormemente o processamento.



Portanto, o déficit no desempenho do Siarcs nao se deve
a sua engenharia de software, pois € perfeito ao que se
propde realizar que sdo as medicdes de dreas para andlises
de raizes e solos, mas principalmente as intervengdes ma-
nuais para corre¢des acerca da interpretacdo da imagem, lu-
minosidade e tamanho real do objeto com a utilizacdo de
softwares de tratamento de imagem, o que onera tempo se
comparado a um sistema que faz todas as correcdes ne-
cessdrias em tempo de execucdo e sem intervengdo humana.
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Figura 3. Tratamento manual em imagem di-
gitalizada.

Como podemos acompanhar na Figura 3, notamos a
manipulagdo que deve-se aplicar sobre a imagem para que
o0 software Siarcs possa interpretar a drea da raiz, neste caso
especifico.

As técnicas de analise utilizadas no Siarcs mostram-se
uteis para analises de crescimento de plantas, medidas de
fotossintese e transpiracao, de herbivoria, e de doencas fo-
liares.

Em sua dltima versao opera em ambiente Windows, onde
pode ser notado um desenvolvimento em sua programagio
no que diz respeito as cores das imagens digitalizadas, pois
em versdes anteriores era limitado a apenas 16 cores.

Hoje em dia o Siarcs € capaz de se utilizar entre 256 ¢ 16
milhoes de cores, sem contar que a prépria interface do sis-
tema mudou, tornando-se mais amigéavel e incrementando
alguns objetos que proporcionam a manipulacido das ima-
gens e do proprio sistema mais fécil, tais como: barras
de rolagem, zoom, ferramentas para selecao, visualiza-
cao da paleta de diferentes formas. Ainda, as suas rotinas de
processamento foram melhoradas, tais como: selecao de pi-
xels, binarizacdo, dentre outras.
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3. DDA

O software entdo denominado DDA (Determinador Di-
gital de Areas) foi desenvolvido na Unidade de Ensino
Descentralizada de Santo Augusto-RS do Centro Fede-
ral de Educacdo Tecnolégica de Bento Gongalves-RS, que
contempla cursos Técnicos na drea Agropecudria (agro-
pecudria, zootecnica e agroindistria) e curso superior em
Tecnologia de Agronegdcios, o que possibilita utilizagdao
didatica do DDA.

A diferenca principal entre o DDA e outros softwares
com a mesma fungdo, consiste em que esses geram a par-
tir da imagem um vetor bindrio do tamanho da imagem, fa-
zendo uma leitura seqiiencial até o final do vetor. Por sua
vez, o DDA gera vérios vetores menores, um para cada li-
nha, e consegue através de processamento paralelo (thre-
ads) ler vérias linhas ao mesmo tempo.

Além disso, se utiliza de técnicas de computagdo grafica
[12] para determinar tamanho e definicdo da imagem au-
tomaticamente, algoritmos para ajuste de ruidos na ima-
gem e técnicas de andlise especificas para poligonos
ndo-convexos, o que torna o0 DDA uma ferramenta com-
pleta para andlise de IAF e AOL.

3.1. Agquisicao e Tratamento de Imagens

As imagens sdo adquiridas através de um scanner, onde
se pode gerar um arquivo de imagens unicas ou varios ar-
quivos de imagens. A preferéncia é que essas imagens digi-
talizadas sejam adquiridas e salvas em formato BMP (Win-
dows Bitmap) monocromdtico (amplamente utilizado em
plataformas Windows). Em oposi¢do as imagens vetoriais,
as imagens bitmap sao imagens que contém a descri¢do de
cada pixel, o que torna o tratamento deste tipo de imagem
especializado, envolvendo interpolacdo e dlgebra matricial.

Embora exija tratamento com célculos complexos, a
medicdo de areas € facil pois os pontos da imagem tem
tamanhos fixos, possibilitando cédlculos de area precisos e
rapidos.

Baseado nessa facil manipulacdo, uma das grandes van-
tagens do DDA € a sua capacidade de reconhecer a
defini¢do da imagem digitalizada, o que proporciona uma
automatizacdo no sentido que ndo € mais necessério in-
cluir manualmente a escala das imagens [4].

Imagens ao serem digitalizadas sofrem processo de
amostragem (sampling) que gerard, para cada linha da
mesma, uma sequéncia de valores representando pe-
quenos pedacos da mesma. Estes pedagos lembram um
mosaico de pequenas partes de mesmo tamanho, alinha-
das lado a lado [18].

Assim como em uma mosaico de pequenas partes, onde
cada uma possui uma tunica cor, independente das demais



e no conjunto, ao serem observadas a distdncia formam de-
terminada figura. Na imagem digitalizada também ocorre
o0 mesmo: cada pedaco da imagem recebe o nome de pixel
(palavra formada a partir de picture element) e € individual-
mente representada numericamente (porcentagens de cada
cor basica e luminosidade).

A propor¢do entre a altura e a largura dos pixels que
compdem uma imagem digital € chamada pixel aspect ra-
tio, e imagens obtidas através de scanners e imagens ge-
radas dentro do préprio computador (através de softwares
gréficos por exemplo) possuem normalmente pixels quadra-
dos [1].

O nimero que indica o valor do pixel aspect ratio é a me-
dida da largura do pixel para uma altura padrdo de uma uni-
dade. Assim por exemplo, o formato DV (formato digital
utilizado no segmento semi-profissional) no padrao NTSC
(National Televison Standards Committee) possui pixel as-
pect ratio de 0,9 porque seus pixels possuem 0,9 unidades
de largura para uma altura de 1 unidade.

Sendo assim, sabendo o nimero de pixels existentes no
interior de uma imagem, podemos definir qual a drea em
centimetros da mesma.

Essas imagens devem ser importadas pelo DDA, e todo
0 processo € realizado automaticamente, sem a necessi-
dade de manipulacdes manuais por parte do usudrio, até a
emissdo do relatério final.

Apresentamos a seguir, todo o processamento das ima-
gens que o DDA realiza.

3.2. Anti-aliasing

O primeiro tratamento que o DDA realiza automatica-
mente nas imagens importadas do scanner é chamado anti-
aliasing.

Aliasing (serrilhamento) [6], é o efeito em forma de serra
que se cria ao desenhar uma reta em diagonal (Figura 4 -
a). Para correcdo dessa imperfeicdo nas imagens, um algo-
ritmo de anti-aliasing [19] € executado internamente, e con-
siste em verificar todos os pixels mais claros da imagem e
pinta-los de branco, e todos os pixels mais escuros da ima-
gem em preto (Figura 4 - b).

Isso possibilita ajustar ruidos e imperfei¢des nas ima-
gens digitalizadas, permitindo assim, que o algoritmo de
preenchimento consiga diferenciar as bordas das ima-
gens viabilizando um melhor somatério das areas ds ima-
gens digitalizadas.

3.3. Inundac¢io de Contorno para Analise de AOL

Alguns ruidos nas bordas das imagens ou mesmo fa-
lhas na drea de leitura do scanner ocorrem. Para tratar-
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ajAliasing

b} Ant-aliasing

Figura 4. Efeito de Serrilhamento.

mos esses problemas utilizamos a técnica de inundagdo
(seed-fill) [10]. Neste caso, todos os pixels vizinhos a um
pixel inicial com caracteristicas parecidas (magnitudes e
direcdes proximas) recebem um mesmo rétulo (cor preta).
Essa técnica também € utilizada para tratarmos algum defei-
tos no interior das imagens digitalizadas, o que em trabalhos
futuros podera ser utilizado para avaliarmos dreas de plan-
tas atacadas por pragas ou doencas, como podemos ver na
Figura 5, em comparag¢do com a Figura 1. Notamos que exi-
sitiu um preenchimento em ruidos do interior da folha para
o célculo da 4rea.

Figura 5. Imagem IAF inundada.

Isso possibilita que contornos das imagens digitalizadas
ndo tenham linhas duplas devido a falhas de digitalizagao,
0 que iria proporcionar erros na verificagdo por pari-
dade, que define se um pixel esta dentro ou fora da ima-
gem que deve ser mensurada [14].



3.4. Verificacoes por Paridade

Um grande problema na drea de computacdo grafica é
no tratamento de poligonos nao-convexos no que diz res-
peito a saber computacionalmente se um pixel se encon-
tra no interior ou ndo deste poligono. Essa informacdo € de
interesse para o DDA, pois € necessario saber automatica-
mente qual a localiza¢do de cada pixel, o que proporciona a
integralizacdo das dreas correspondentes as imagens.

Essa informaciao é determinada através da verificacdo de
paridade com a utilizacdo do algoritmo scanline-fill [20],
que consiste em tragar uma linha sobre o poligono até um
ponto P. Se o niimero de intersec¢des dessa linha até o ponto
P for impar, entdo o ponto estd dentro do poligono (Figura
6 - a). Se o nimero de intersec¢des dessa linha até P for par,
entdo o ponto estd fora do poligono, como podemos acom-
panhar na Figura 6 - b.

Figura 6. Paridade.

Assim, 0 DDA consegue determinar quais pixels sdo sig-
nificativos para o cdlculo das areas das imagens e quais nao
o sdo. Para IAF, esta técnica ndo é muito utilizada, pois as
imagens sdo compactas, porém quando tratamos de AOL,
onde as imagens sdo apenas contornos, essa técnica é deci-
siva na verificagcdo das imagens.

3.5. Paralelismo do DDA

A soma de computacdo grifica e processamento paralelo
¢ um diferencial do DDA, pois possibilita a resolucio deste
problema em especifico com maior precisdo em todas as fa-
ses do processo, tornando o soffware otimizado e eficiente
[8].

A utilizagdo de técnicas de processamento paralelo estd
cada vez mais presente em nossos computadores pessoais,
pois processadores com varios cores (nticleos) [7]tornaram-
se equipamentos de baixo custo e de facil aquisi¢do. Porém,
esses computadores sdo equipados com processadores que
realizam mais de uma tarefa a0 mesmo tempo, se e somente
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se, o sistema a utilizar esse tipo de arquitetura esteja prepa-
rado para executar em varios nicleos ao mesmo tempo (Fi-
gura 7).

Thread 1 Thread2

Thread 3
Thread 4

Thread n

Figura 7. Arquitetura de Processadores Mul-
ticore.

Existe um senso comum sobre aplicagdes em proces-
sadores multi-cores, que todas as aplicacdes tem ganho
significativo de processamento, porém essa informacao pe
falsa. Somente aplica¢des desenvolvidas para trabalhar com
multi-processamento vai se utilizar desse novo tipo de tec-
nologia, chegando ao ponto de processadores multi-core
desligarem um segundo core para poupar energia devido a
aplicacdes sequenciais que ndo utilizam threads.

Essa utilizagao de processadores multi-cores [11] é feita
através de técnicas de processamento paralelo chamadas th-
reads [13], que sao processos leves que embora ocupem a
mesma 4rea de memoria, alocam cores em paralelo, otimi-
zando célculos pois executam ao mesmo tempo.

Essa técnica de multi-programacao (threads) € utilizada
na leitura sobre as imagens digitalizadas, pois como vimos
anteriormente, sistemas que realizam o mesmo processo
transformam as imagens em vetores bindrios e se movem
seqiiencialmente no vetor, integralizando a drea da imagem
dessa forma.

No DDA, a imagem ¢ distribuida em vérios vetores me-
nores, € vdrias threads 1€em esses vetores paralelamente,
entdo, o processamento paralelo possibilita a leitura de
vdrios vetores a0 mesmo tempo, como acompanhamos na
Figura 8.

Isso possibilita um ganho global de desempenho no pro-
cessamento da imagem, pois ao invés da execugdo sequen-
cial de apenas 1 processo por vez, a troca de contexto no
acesso aos processadores € mais rdpida, ndao deixando os
processadores ociosos enquanto existirem imagens a ser
processadas [17] em vdrios cores a0 mesmo tempo.
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Figura 8. Vetor Binario Sequencial x Varios
Vetores Menores em Paralelo.

4. Validacao

Para validar o DDA como uma solu¢do robusta para
andlise de IAF (pois o Siarcs nao faz mensura¢ido de AOL),
comparamos o seu funcionamento com o Siarcs, que atual-
mente € o software indicado para esse fim, e que vem sendo
amplamente utilizado tanto no meio empresarial quanto na
academia.

Nao demonstraremos comparac¢des de precisao dos va-
lores das areas, pois como os dois softwares se utilizam de
medi¢des bindrias sobre pixels, o valor final do cdlculo de
dreas é exatamente o mesmo, porém mostraremos as van-
tagens do DDA quanto ao tempo de processamento de um
grande nimero de imagens a ser processadas.

Essas comparacdes levam em conta o ndmero de
imagens, tamanho das imagens, tempo dispendido na
preparacdo das imagens, e tempo total de processa-
mento.

Nos testes executados, o nimero de imagens variou en-
tre 10 e 50 (10, 20, 30, 40 e 50 imagens). Estas imagens tem
em média individual 200 kilobytes, o que proporciona além
de uma andlise do 6nus de prepara¢do da imagem através
de ferramentas graficas que permitem ajustes manuais, uma
andlise no avanco do 6nus de processamento, pois 0 au-
mento do tamanho das imagens é exponencial a tal ponto
que no dltimo ambiente temos uma carga de processamento
de imagens de 10 megabytes.

Todos os teste foram realizados em um computador equi-
pado com um processador dual core, que vem a possibilitar
autilizagdo de processamento multi-thread, um dos diferen-
ciais do DDA, adaptado as novas realidades da computacio
atual.
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4.1. Comparacoes

Como ja citamos anteriormente, foram utilizados di-
ferentes ambientes para a comparacdo entre os sistemas
e, podemos acompanhar algumas vantagens do modo de
operacdo do DDA frente ao Siarcs, algumas delas sio:

e ndo necessita de pré-processamento;

e permite processamento multi-thread.

O DDA nfo necessita de ajustes nas imagens antes da
medicgao das dreas através do sistema, como o Siarcs neces-
sita. Essa € notadamente a grande vantagem da utilizacao
do DDA frente as outras solugdes graficas, pois foi desen-
volvido para automatizar todo o processo sem intervengao
do usudrio. Toda a leitura da imagem, somada a obtengao de
caracteristicas da imagem (como definicdo e tamanho), re-
conhecimento de tragos e diferenca de cores e tons, sdo rea-
lizadas pelo préprio DDA, através da utilizacdo das técnicas
de computagdo grafica.

Podemos acompanhar na Tabela 1 (Im. = quantidade de
imagens, Tam = tamanho total destas imagens em megaby-
tes, TM = tempo utilizado em correcdes manuais, TP =
tempo efetivo de processamento destas imagens pelo sis-
tema e TT = tempo total desde intervengdes manuais so-
mado ao tempo de processamento, até a geracao de relatério
final).

Im. | Tam. ™ TP TT

10 | 2MB 300 seg. 20 seg. 320 seg.
20 | 4MB | 720seg. | 42seg. | 762 seg.
30 | 6 MB 1080 seg. | 71 seg. 1151 seg.
40 | 8 MB 1560 seg. | 105 seg. | 1665 seg.
50 | I0MB | 1920seg. | 132seg. | 2052 seg.

Tabela 1. Teste Siarcs - IAF

Podemos notar entdo, que o grande 6nus do Siarcs se
encontra nas intervengdes para corre¢des manuais que o
usudrio deve aplicaro sobre as imagens digitais que devem
ser processadas pelo sistema.

Por si s6, a utilizagdo destas técnicas mostra um ganho de
tempo notdvel, pois em ambientes com um grande nimero
de imagens, torna-se oneroso ao usudrio manipular todas as
imagens, preparando estas, para a leitura pelo Siarcs, o que
ndo é necessario no DDA.

Na Tabela 2 podemos analisar que além do ganho do
tempo de manipulacdo das imagens, que inexiste no DDA,
temos um ganho significativo através da utilizacdo de pro-
cessador especifico para processamento paralelo.

Mesmo que o DDA seja utilizado em um computador
que ndo seja equipado com este tipo de processador, o ga-
nho pela utiliza¢ao das técnicas de computacao grafica é um



Im. | Tam. ™ TP TT

10 | 2MB | Oseg. | 12seg. | 12 seg.
20 | 4MB | Oseg. | 19seg. | 19 seg.
30 | 6MB | Oseg. | 31seg. | 31 seg.
40 | 8MB | Oseg. | 48 seg. | 48 seg.
50 | IOMB | Oseg. | 61 seg. | 61 seg.

Tabela 2. Teste DDA - IAF

diferencial, o que valida o DDA como uma solucdo bastante
robusta na medicao de indices agropecudrios.

5. Conclusoes

A medi¢do de coeficientes técnicos agropecudrios vem
demonstrando sua importancia, pois possibilita um me-
lhor ajuste nas taxas de produgcdo. Com o advindo da
computacdo, podemos nos utilizar das novas tecnolo-
gias para automatizar o acesso a esses indices, possibili-
tando uma otimiza¢do no tempo de resposta voltado ao
desenvolvimento vegetal/animal.

Porém, o que nota-se é que sistemas de computacao vem
evoluindo exponencialmente em vdrias dreas do conheci-
mento, porém em areas agricolas esse crescimento da tec-
nologia no que diz respeito a sistemas vem voltando seu in-
teresse apenas nos utlimos anos, e isto se deve principal-
mente a um incremento da utiliza¢do do computador como
ferramenta de auxilio nas producdes agropecuarias.

Portanto, muitas metodologias e equipamentos tradicio-
nais estdo sendo substituidos por sistemas eletronicos, que
otimizam as andlises de dados rurais. Uma destas tecnolo-
gias € a computacdo grafica, que através da utilizacdo de
imagens digitais, proporciona ao produtor uma verificacdo
em tempo real do desenvolvimento de sua produgao.

Inserido nesse meio, desenvolvemos o DDA, sistema de
determinagdo de dreas, até o momento desenvolvido para
determinagdo de indice de area foliar (IAF) e area de olho
de lombo (AOL), que por ter sido desenvolvido de forma
modular, permite como trabalhos futuros a adi¢do de novos
parametros de medicdo agropecudria.

O DDA se mostra valido, tanto pela sua facilidade de
utilizacdo quanto pela sua agilidade. A sua facilidade de
utilizacdo se deve a ndo necessidade de intervengdes do
utilizagdo, que apenas deve capturar as imagens digitais
através de meio 6tico (no momento, especificamente o scan-
ner) e importar no DDA essa lista de imagens digitalizadas,
ndo percisando intervir mais no processo.

A sua agilidade vem da computacdo grafica ali-
ada a técnicas de processamento paralelo. As técnicas de
computagdo grafica possibilitam uma melhor leitura so-
bre as imagens, proporcionando rapidez na leitura das areas
e dimensdes das imagens.
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Ja as técnicas de processamento paralelos incrementa-
das ao DDA, possibilitam que em computadores equipados
com processadores que possibilitem processamento para-
lelo (processadores dual core, core duo, core 2 duo, quad
core, 0 DDA aumente a otimiza¢do no processamento das
imagens digitais.

Isto mostra que o DDA esta preparado e adaptado as no-
vas tecnologias que estdo surgindo, um dos seus diferenci-
ais.
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