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RESUMO

E apresentado um novo método de reconstrugiio tomografica de amostras agricolas em alta
resolugdo, o qual utiliza a densidade espectral das projecdes tomograficas de Raios-X como
critério para minimizar o tempo de processamento e a obtencdo de imagens digitais de boa
qualidade, além de ser escaldvel. O uso da densidade espectral das projecdes tomograficas
viabilizou avaliar a energia associada em cada projecdo e consequentemente a quantidade de
informagdo que esta relacionada as suas probabilidades. Desta forma, as proje¢des tomogréficas
foram organizadas em classes de energia e aquelas portadoras de quantidades de informagdes
mais expressivas foram selecionadas. Como parte do método, apds a selecdo de projecoes,
foi considerado a retroprojecao filtrada (FBP) e a interpolacdo B-spline para a obtencdo das
reconstrugdes 2D e 3D (volumétrica), etapas que foram paralelizadas considerando o ambiente
Apache Spark. Para a execu¢do do método desenvolvido foi organizado um ambiente Big Data
que contou com um cluster, instalado na plataforma Amazon Web Services (AWS), e uma pilha
de tecnologias. A avaliagdo da configuracdo do ambiente Big Data considerou quatro conjuntos
de matrizes de projecdoes de um mesmo phantom heterogéneo de plexiglass totalizando 7840
matrizes (35, 63GB) os quais foram processados por 12 diferentes configuracdes totalizando
427,56 GB de dados tomograficos processados. A configuracdo do cluster foi definida apos
a avaliacdo das métricas de Speedup e Eficiéncia para o método em execu¢do no ambiente
Big Data. Adicionalmente, um conjunto composto por um phantom heterogéneo de plexiglass,
um phantom Sheep-Logan e outro homogéneo além de 33 amostras de sementes agricolas foi
preparado para fins de validar e avaliar a qualidade da reconstru¢ao dos conjuntos de projecoes
tomograficas selecionadas. Neste contexto, foi organizado um banco de imagem contendo 66.642
imagens 2D de sementes agricolas (242GB). As métricas SSIM (Structural Similarity Index),
NRMSE (Normalized Root Mean Square Error) e PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) foram
utilizadas nas etapas de validacdo. A métrica SSIM foi calculada para cada matriz de projecdes e
observou-se a medida da mediana para os valores SSIM de cada amostra. Neste sentido, a andlise
SSIM mostrou que a reconstru¢do tomogréfica das amostras, em duas dimensdes, a partir das
projecdes selecionadas, levou a obteng@o do valor SSIM superior a 0, 80, para todas as amostras
analisadas. Os resultados mostraram que o método possibilitou a redugéo entre 28% e 38% no
nimero de projecdes tomograficas em cada amostra analisada, sem comprometer a qualidade das
imagens reconstruidas. Finalmente, este novo método se mostrou ttil para viabilizar a andlise de
grandes quantidades de amostras agricolas tomando por base o uso da tomografia de Raios-X, a
fim de atender os manejos baseados nos paradigmas da agricultura de precisdo, onde o nimero
crescente de andlises requeridas as amostras agricolas no processo de tomada de decisao €

considerado um fator primordial.

Palavras-chave: reconstrucdo de imagens tomogréficas, selecdo de projecdes tomogréficas, big

data, processamento de imagens, agricultura de precisao.



ABSTRACT

A new method of high resolution tomographic reconstruction of agricultural samples is presented,
which uses the spectral density of X-ray tomographic projections as a criterion to minimize
processing time and obtain good quality digital images, besides being scalable. The use of
the spectral density of the tomographic projections made it possible to evaluate the associated
energy in each projection and consequently the amount of information that is related to its
probabilities. Thus, the tomographic projections were organized into energy classes and those
with the most expressive amounts of information were selected. As part of the method, after
selecting projections, Filtered Back Projection (FBP) and B-Spline interpolation were considered
to obtain 2D and 3D (volumetric) reconstruction, steps that were parallelized considering the
Apache Spark environment. For the execution of the developed method was organized a Big
Data environment that had a cluster, installed on the Amazon Web Services (AWS) platform
and a stack of technologies. The Big Data environment configuration assessment considered
four sets of projection matrice of the same plexiglass heterogeneous phantom totalizing 7840
matrice (35.63 GB) which were processed for 12 different configurations totalizing 427.56 GB of
processed tomographic data. The cluster configuration was defined after evaluating the Speedup
and Efficiency metrics for the method running in the Big Data environment. In addition, a cluster
consisting of a heterogeneous plexiglass phantom, a Sheep-Logan phantom and a homogeneous
sample plus 33 seed samples was prepared for the purpose of validating and evaluating the
quality of cluster reconstruction of selected tomographic projections. In this context, an image
dataset containing 66,642 2D images of seeds (242 GB) has been organized. The Structural
Similarity Index (SSIM), Normalized Root Mean Square Error (NRMSE), and Peak Signal-to-
Noise Ratio (PSNR) metrics were used in the validation steps. The SSIM metric was calculated
for each projection matrix and the median measurement for the SSIM values of each sample
was observed. In this sense, the SSIM analysis showed that the tomographic reconstruction of
the two-dimensional samples from the selected projections led to the SSIM value exceeding
0.80 for all samples analyzed. The results showed that the method allowed a reduction between
28% and 38% in the number of tomographic projections in each sample analyzed, without
compromising the quality of the reconstructed images. Finally, this new method has been shown
to be useful for the analysis of large quantities of agricultural samples based on the use of X-ray
tomography in order to meet the management based on precision agriculture paradigms, where
the increasing number of analyzes required for agricultural samples in the decision-making

process is considered a prime factor.

Keywords: tomographic image reconstruction, tomographic projections selection, big data,

image processing, precision agriculture.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo contextualiza a motivacao e a definicdo do problema, destaca o objetivo
e as justicativas do trabalho, além de apresentar a visdo geral do método desenvolvido para
reconstrucdo de imagens tomograficas com o emprego de técnicas Big Data. Ao final sdo

apresentados os trabalhos correlatos e a organizac¢do deste documento.

1.1 Contextualizacao

A Organizacao das Nacoes Unidas (ONU) lancou, em 20135, plano de acdo denominado
Agenda 2030 com 17 objetivos e 169 metas de desenvolvimento sustentdvel. O segundo objetivo
daquele plano é o de “acabar com a fome, alcangar a seguranga alimentar e melhoria da
nutricdo e promover a agricultura sustentdvel”, que € composto por cinco metas entre as quais
destaca-se a que trata de aumentar o investimento em infraestrutura rural, pesquisa e extensao de
servigos agricolas bem como desenvolvimento de tecnologias'. O fato descreve a importancia
da agricultura no cendrio mundial e a preocupagdo em desenvolver novas tecnologias que

contribuam para alcangar a seguranga alimentar, a agricultura sustentdvel entre outros objetivos.

O uso das atuais e das novas tecnologias no campo, portanto, desempenham papel
importante no atual cendrio, tanto nacional quanto global, pois elas auxiliam o agricultor a
identificar a variabilidade, a analisa-la e atuar de modo a aumentar as chances de sucesso
do empreendimento agricola. Nesse particular, encontra-se a Agricultura de Precisdo que é
definida como um conjunto de ferramentas e tecnologias aplicadas para permitir um sistema
de gerenciamento agricola baseado na variabilidade espacial e temporal da unidade produtiva
e visa ao aumento de retorno econdmico e a reducdo do impacto ao ambiente (GRIFFIN;
LOWENBERG-DEBOER, 2005).

Pois bem, trabalhar com sistema de gerenciamento agricola baseado na variabilidade
exige lidar com diferentes tipos de dados e de informacdes para que seja possivel elaborar

mapas que auxiliem a gestdo e o melhor entendimento da lavoura, como por exemplo mapa

! Fonte: https://nacoesunidas.org/pos2015/agenda2030/. Ultimo acesso em 01/08/2017.
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da distribui¢do de nutrientes, mapa da quantidade de dgua disponivel entre outros. No caso do
processo de amostragem de solo, a constru¢do de mapas das dreas agricolas ainda necessita de
melhorias quanto a sua abordagem pois, em geral, a quantidade de amostras nao é suficiente
quando hé casos em que se tem uma amostra de solo a cada cinco ou, pior, a cada vinte hectares
(INAMASU; BERNADI, 2014). Aumentar a taxa de amostragem de solo por talido, considerando
o uso de coletores de solo, significa refinar o processo e aumentar a resolu¢do melhorando a
qualidade do mapa, que estd associada ao melhor modelo de interpolagdo utilizado para sua
geracdo a partir de dados medidos e especializados (VIEIRA, 2000). Significa, também, aumentar
consideravelmente a quantidade de dados para se realizar uma medi¢do direta do solo. Em geral,
o que se faz para lidar com a falta de dados ¢ utilizar técnicas que viabilizam indica¢des indiretas
como medidas do solo (PENALOZA; CRUVINEL; OLIVEIRA; COSTA, 2017).

O exemplo relatado acima indica que aumentar a quantidade de dados pode implicar
na melhoria das informacdes produzidas e, consequentemente, na melhoria do sistema de
gerenciamento agricola. Nesse sentido, o uso de sensores, de eletronica embarcada, da robdtica,
de sinais de satélites Global Positioning System (GPS), do tratamento de imagens, da tomografia
computadorizada entre outras tecnologias, possibilitaram a expansao da Agricultura de Precisdo e
ampliaram a quantidade e a variedade de dados. Por outro lado, hé situagdes em que a necessidade
por maior capacidade de processamento e desempenho pode superar a necessidade por maiores

quantidades de dados, como € o caso da tomografia computadorizada.

A Tomografia Computadorizada (TC), como sera visto em mais detalhes na secdo 2.1,
teve suas origens nos trabalhos pioneiros do fisico Allan MacLeod Cormack e do engenheiro
elétrico Godfrey Hounsfield desenvolvidos durante as décadas de 1960 e 1970. Com o passar
do tempo o uso da tomografia aumentou significativamente com aplicacdes em diversas areas,
dentre elas a agricola a qual empregou a tomografia como método de andlise e investigacao de
propriedades fisicas de sementes, do solo, de plantas, e de arvores (VAZ; CRESTANA; NAIME,;
CRUVINEL, 2014).

A evolucgdo das técnicas tomograficas desenvolveu-se em duas principais linhas. A
primeira, relacionada a instrumentacdo dos equipamentos tomogréficos, desenvolvimento e
aprimoramento dos aparelhos. A segunda, referente a elaboragao e refinamento de algoritmos
voltados a reconstrucdo e a visualizacdo de imagens. Diferentes algoritmos (analiticos e ite-
rativos) tém sido aplicados no processo de reconstru¢do bem como o emprego de variadas
técnicas de filtragem, a exemplo das técnicas lineares, estatisticas e outras fundamentadas, por
exemplo, no uso de Wavelets. Portanto, as reconstru¢cdes bidimensional (2D) e tridimensional
(3D) configuraram-se como instrumentos relevantes, uma vez que possibilitaram a anélise do
interior de um corpo ou objeto de forma ndo invasiva e assumiram papel importante para uso em
ambientes estaticos e também dindmicos (PEREIRA, 2007).

Neste sentido, o tempo de aquisicao dos dados € um parametro importante a ser conside-

rado em aplicacdes que envolvam andlises tomograficas, pois a duracdo influencia no processo
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de reconstruc¢ao tomografica como um todo. Deve-se observar, portanto, que reduzir o tempo
de exposi¢do a radiagdo também diminui o tempo de aquisi¢do dos dados. Por outro lado, é
conhecido o fato de que ao diminuir a quantidade de f6tons para a obtengdo das projecdes, o
detector recebe menos informagdo no processo de aquisi¢ao, o que se caracteriza por baixas
contagens de fotons, podendo corromper a imagem adquirida (SALVADEO, 2013). Logo, um
dos problemas da reconstru¢do tomografica consiste em tratar o ruido inerente do processo de
aquisicao.

Neste ponto, cabe uma explicacdo adicional, a fim de evitar uma interpretacdo contra-
ditéria. Quando se fala da reconstru¢do do ponto de vista matemadtico, teoricamente seriam
necessdrias infinitas projecoes. Na pratica isso ndo € possivel, logo trabalha-se com um conjunto
finito de projecdes. Portanto, um mesmo conjunto pode ser considerado pequeno do ponto
vista matematico e grande do ponto de vista computacional. E importante observar ainda que
mesmo que o conjunto seja pequeno do ponto de vista computacional deve-se considerar que
cada projecao possui vdarios pontos (na casa dos milhares) o que na composicao de processo de

reconstru¢do pode significar grande esfor¢o computacional.

Outro problema, na reconstru¢do tomogréfica, consiste em se lidar com um nimero
limitado de projecdes. Considerando ainda que as projec¢des sao adquiridas entre 0° e 360°, lidar
com projecdes obtidas em intervalos angulares limitados também pode ser outro problema a ser

considerado no processo da aquisi¢do de projecdes para a reconstru¢do das imagens.

De modo geral, os algoritmos de reconstru¢do procuram compensar tais problemas como,
por exemplo, no caso de poucas projecdes utilizando técnicas de interpolacdo. No entanto,
dificilmente a reconstru¢do tomografica evitara o surgimento de artefatos na imagem recons-
truida ou, ainda, deixara de exibir alguma informacgao do objeto escaneado. Um outro aspecto
associado ao processo € o fato de que tais algoritmos demandam capacidade computacional e
lidam com grandes quantidades de dados (SALINA; MASCARENHAS; CRUVINEL, 2002;
PIPATSRISAWAT et al., 2005).

Compreende-se, portanto, que trabalhar com reconstru¢do tomogréfica pode implicar
manusear grandes quantidades de dados e necessidade de grande capacidade de processamento.
Um exemplo disso € a pesquisa realizada na Embrapa Instrumentacio dedicada a andlise de
sementes de milho e de soja na qual o tomdgrafo levou 71 minutos, na configuracdo 2k (matrizes
de 2000 x 1048 pixels), para adquirir uma unica amostra € mais 60 minutos para realizar a recons-
trucdo e visualizagdo tridimensional do conjunto de dados adquiridos. Ao alterar a configuracdo
do equipamento para 4k (matrizes de 4000 x 2300 pixels), verificou-se que o tempo de aquisicao
foi superior a 2 horas (144 minutos) enquanto que o processo de reconstrucao 3D ficou acima de
uma hora. Vale mencionar que todo o processamento foi realizado utilizando trés computadores
(sendo uma mdquina com 24 nucleos processadores) e dispositivo de armazenamento com
capacidade de 12TB (GOMES-JUNIOR; VAZ; CICERO; JORGE, 2014).

Como foi visto, os sistemas de gerenciamento agricola precisam lidar com grandes
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volumes de dados bem como ter maior capacidade de processamento e desempenho. Logo,
os métodos que constituem tais sistemas precisam estar preparados para coletar, processar e
compreender os dados de modo a apoiar a tomada de decisdo. Isso vai de encontro com o ciclo da
Agricultura de Precisdo que se dd em trés etapas: leitura; interpretacio, planejamento; e, atuagao.
A primeira etapa consiste no levantamento e na obten¢do de dados, geralmente, provienentes
de equipamentos eletronicos, embora ha relatos que consideram o conhecimento ticito dos
agricultores como fonte adicional de dados para os sistemas (BASSOI et al., 2014; INAMASU;
BERNADI, 2014). A etapa de interpretacdo e planejamento leva em conta o uso de Sistema de
Informacao Geografica (SIG), de geoestatistica, de sistemas de suporte a decisdo, entre outros
métodos de andlises e preocupa-se, também, com as séries histdricas. A terceira etapa refere-se a

aplicacao da decisdo tomada com suporte nos dados e informacdes obtidos no processo.

Com efeito, o ciclo reitera a necessidade de dados e de andlises adequados e suficientes
para atender as demandas do campo que aumentam a cada dia. Nesse sentido, a padronizagdo de
armazenamento de dados e da arquitetura de sistemas de informacdo distribuidos que permitam
a integracao dos diferentes tipos de dados de forma simples e transparente apresenta-se como
outro aspecto importante a ser considerado no desenvolvimento de novos métodos (QUEIROS et
al., 2014). Logo, observa-se que as Tecnologias de Informagdo e Comunicagdo (TIC) aliadas as
agrotecnologias desempenham papel preponderante para que a Agricultura de Precisdo seja um

meio efetivo e importante para lidar com os desafios da atualidade.

Particularmente, em relacdo as TIC, verifica-se que nos ultimos vinte anos o ndmero
de dispositivos eletronicos como sensores, computadores, smartphones, tablets, televisores
(smart TV), entre outros dispositivos, cresceu consideralvemente. A internet possibilitou que tais
dispositivos estivessem cada vez mais conectados entre si, caracterizando inclusive, o que tem
sido denominada a Internet das Coisas. O foco do desenvolvimento dos aplicativos passou a ser,
prioritariamente, para ambientes distribuidos, méveis e on-line. Além disso, a reducio do custo
de armazenamento digital permitiu o aumento significativo dos dados digitais. Os processos
nas diferentes areas passaram (e estdo passando) por reformulagdes assim como também novas

solugdes tém surgido.

Os termos Big Data e Ciéncia dos Dados surgem nesse contexto, pois representam uma
nova forma de lidar com a grande quantidade de dados heterogéneos disponiveis atualmente e
que se encontram muitas vezes de forma ndo estruturada, ou seja, ndo estdo presentes apenas em
bancos de dados relacionais. Os dados passaram a ser considerados ativos pelas empresas e pelos
pesquisadores. Antes, por exemplo, as andlises consideravam pequenos conjuntos de dados e,
geralmente, era dispendioso obter grandes quantidades de dados. Atualmente, em diversas dreas,
os dados estdo disponiveis em maior escala. Além disso, os modelos baseados em métodos de
otimizacdo e computacgdo estatistica que antes tinham dificuldade de serem implementados por
limitacdes de capacidade de processamento encontram, nos dias de hoje, melhores condi¢des

de serem utilizados. Ha de se considerar ainda a possibilidade presente de sistematizar dados,
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informacdes e andlises de modo a organizar ambientes que mantenham histéricos consistentes
para prever e recomendar agdes que auxiliem a tomada de decisdao (MAYER-SCHONBERGER;
CUKIER, 2013; LEE, 2017).

Observa-se que hd uma tendéncia em aplicar o potencial que o Big Data e a Ciéncia
dos Dados demonstram, nas mais diversas dreas como politica, biologia, astronomia, medicina,
marketing, seguranca, economia, entre outras. Essa tendéncia também ocorre na agricultura.
Entretanto, h4 desafios a serem superados como a conectividade no campo a fim de melhorar o
fluxo de informagdo, o procedimento de coleta de dados com o intuito de tornéd-lo mais confidvel,
entre outros. Porém, a perspectiva € que o emprego do Big Data e da Ciéncia dos Dados na
agricultura trard ganhos em termos de otimizagdo de recursos, maximizacao de produtividade,

enfim de sustentabilidade.

No processo de reconstru¢cdo tomogréfica, por exemplo, verifica-se que o emprego de
Big Data foi recentemente iniciado como, por exemplo, na tratativa das informagdes a serem
reconstruidas tridimensionalmente e no desenvolvimento de novos algoritmos (ZHAO; FU; TAN;
CAO, 2013; DITTER; FEY; SCHON; OECKL, 2014; ALVES; CRUVINEL, 2016; WANG,
2016; ZHANG et al., 2016; ALVES; CRUVINEL, 2018).

Sob tal enfoque, a organizacdo de modelos de reconstrucado bi e tridimensionais, bem
como o emprego de Big Data no processo de reconstru¢do sdao pontos ainda considerados como
campo aberto para a pesquisa, necessitando de esforcos que levem a resultados confidveis e
que apresentem possibilidades de aplicagcdo em problemas reais. Considerando, portanto, a
contextualizacdo do tema ora apresentada, discorre-se na proxima se¢do a motivacao que levou

ao desenvolvimento do presente trabalho.

1.2 Motivacao

A reconstrucdo tomografica em Tomografia de Raios-X (CT) a partir de projecoes é
considerada na drea do processamento de imagens e sinais como um problema complexo, vez
que € preciso lidar com conjuntos de sinais discretos no tempo e solugdes que podem depender
do tipo de amostras a serem analisadas. Em situacdes reais, customizada a determinada aplicacao,
a tratativa desses sinais discretos no tempo que compdem as projecOes tomograficas ainda é
um desafio para a pesquisa, pois apresentam ruidos dentre os quais o de natureza estatistica
do processo de emissdo de fétons por uma fonte e deteccdo por um sensor que leva a uma
aleatoriedade nas medidas dessas projecdes. Ademais, soma-se a este aspecto outros ruidos de
outras naturezas, incluindo aqueles provenientes de etapa da aquisi¢do das projecOes tomogréficas
ou da geometria do sistema de varredura das amostras (ruido mecanico), da instrumentagao
eletr6nica nuclear para a conversao de fétons de Raios-X em corrente elétrica (ruido térmico),
dos algoritmos computacionais utilizados, da arquitetura computacional adotada, entre outros.

Outra questdao que tem despertado grande interesse nesta area € a de se reconstruir imagens
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tomograficas com boa qualidade utilizando menores conjuntos de projecdes tomogréficas. Isto
vem ocorrendo porque tem sido verificado um maior uso da tomografia de alta e super-alta
resolugdo, onde o volume dos dados tomograficos estd cada vez maior, vindo a exigir novas
abordagens computacionais para se lidar com os processos da reconstrucao. Baseado nestas
premissas, a principal motivagdo desta Tese de Doutorado se estabeleceu em se buscar determinar
conjuntos minimos e adequados de projecdes para a reconstrucdo tomogréfica de amostras
agricolas, reduzindo o ndmero de projecdes, o que ndo somente vem a implicar na redugdo do
tempo envolvido na reconstru¢do das imagens e seu processamento, como também permitir para
uma mesma janela de tempo um aumento significativo no numero de anélises. Em CT, o tempo de
processamento € determinado em parte pelo método de reconstrucao tomografica utilizado para
processar as projecdes tomograficas e em parte pelo ambiente computacional em que o processo
de reconstrucgdo estiver ocorrendo. Neste sentido, verifica-se também que hé o interesse em se
buscar novas solucdes de paralelizagao dos algoritmos envolvidos na reconstru¢cao, bem como a
utilizac@o de arquiteturas que permitam o processamento em hardware. Contudo, cabe observar
que o emprego de clusters de computadores, em nuvem, para a reconstru¢do tomogréfica € ainda
pouco explorado. Logo, a principal motivacdo deste trabalho foi baseada na obten¢do do método
que permite integrar a selecao de projecoes, sua reconstru¢do tomografica e técnicas Big Data
para se viabilizar a realizacao de andlises de grandes quantidades de amostras agricolas, frente

ao paradigma da Agricultura de Precisao.

1.3 Objetivo

Este trabalho tem como principal objetivo desenvolver um método para reconstrugao
tomogréfica 2D e 3D(volumétrica) de imagens tomograficas que viabilize selecionar as projecoes
mais relevantes para se reconstruir imagens com boa qualidade, além de ser escaldvel e estar
preparado para incluir recursos associados as anélises e ao processo de tomada de decisdao em

agricultura.

1.4 Visao geral do método

A Figura | apresenta o diagrama de blocos que ilustra a visdo geral do método desenvol-
vido para reconstrucao 2D e 3D(volumétrica) de imagens tomograficas de amostras agricolas
em ambiente Big Data. E possivel observar que as amostras foram obtidas por tomdgrafos
agricolas cujas projec¢des foram inseridas e armazenadas no ambiente Big Data. O processamento
consistiu na selecdo das projecdes mais relevantes para as etapas de reconstrucdo paralela bi
e tridimensional. Finalmente as imagens foram disponibilizadas para visualizacdo e anélises.
Verifica-se, na figura, que o ambiente Big Data € representado pela linha tracejada, portanto, o
armazenamento, o processo de selecao e filtragem das projecdes, bem como as reconstrugdes

foram realizadas dentro de uma concepg¢do de Big Data.
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Figura 1 — Visdo geral do método desenvolvido para reconstru¢do de imagens tomograficas em
ambiente Big Data.

Na préxima secao sao apresentados os trabalhos correlatos a esta pesquisa, os quais
discorrem sobre métodos, algoritmos e o0 uso de Big Data no processo de reconstru¢cdo de imagens

tomograficas.

1.5 'Trabalhos correlatos

Determinar o conjunto minimo e adequado de projecdes para a reconstrucio ¢ uma tarefa
dificil, vez que o processo de reconstruir uma imagem a partir de um conjunto de proje¢des
exige tratar os ruidos provenientes da etapa de aquisi¢cao dos dados pelo tomoégrafo que podem
ser de natureza mecanica ou Optica bem como se adequar ao tipo de geometria do equipamento,
além de considerar o esfor¢co computacional e um modelo adequado para reconstru¢do. Uma
abordagem para realizar esta tarefa estd em utilizar a quantidade de informa¢do como no método
da mdxima entropia® cujo objetivo é calcular os valores da funcdo densidade do objeto para toda
a matriz de projecdes (sinograma) de modo que a entropia seja maxima e, consequentemente,
que a informacdo seja maximizada (ROBERTY; REIS; CRISPIM, 1989).

Outro exemplo € o trabalho de Placidi e colaboradores (1995) que propuseram uma
técnica de aquisi¢do para selecdo adaptativa de projecdes que pode ser utilizada na auséncia de
conhecimento a priori da amostra. O intuito desses autores foi adaptar a selecao de projecdes
considerando o conjunto "mais informativo". Quando a amostra € suave ou possui simetria
interna esta técnica permite a redu¢do no nimero de projecdes requiridas para a reconstrucao da

imagem.

2 O valor esperado da quantidade de informacdo em relagio a um determinado fendmeno é chamado de entropia e

é dado pela equagéo: E[I(a;)] = h. Z;nzl p(a;).log(p(a,)).
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A abordagem dada por Ma (2017) considera o problema geral de reconstrucao de funcdes
de suporte compacto a partir dos coeficientes de Fourier usando o sistema Shearlet, que é
uma extensao natural das wavelets, ou seja, essa modalidade de andlise permite verificar o
comportamento da fun¢do imagem tanto no dominio espacial quanto no dominio da frequéncia.
O Shearlet permite converter caracteristicas anisotropicas em classes de problemas multivariados,
ao contrdrio das wavelets que permitem a decomposicao do sinal em uma familia de sinais que
guardam suas caracteristicas, entretanto, escalonando a sua distribuic@o espacial. O processo de
amostragem e reconstru¢do € analisado por meio do método Generalized Sampling (GS) no qual,

segundo o autor, a recuperagdo estdvel de um sinal € possivel a uma razao quase linear.

A andlise de diagrama de fase, ferramenta padrdo em Compressive Sensing (CS), como
um método sistemdtico para determinar o menor nimero de projecdes suficiente para uma re-
construcdo esparsa e regular com boa acuricia € um outro tratamento para a questao inicialmente
apresentada de reconstruir uma imagem com poucas projecdes (JORGENSEN; SIDKY, 2015).
No Compressive Sensing, o diagrama de fase € uma maneira conveniente para se estudar e
expressar certas relacdes entre esparsidade e amostragem suficientes. Esses autores apresenta-
ram trés estudos de caso, entre eles o emprego da técnica em imagens de grandes proporg¢des,
e mostraram que obter projecoes (medidas) aleatérias ndo significa aumentar a performance
comparado com padrdes de amostragem estruturados. Eles argumentaram que diversos métodos
viabilizam a obten¢do de reconstru¢des com um nimero de proje¢des, substancialmente, menor
do que o requerido por métodos tradicionais com o Filtered Back Projection (FBP) e o Algebraic
Reconstruction Technique (ART). Na pratica procura-se saber quantas projecoes adquirir para
obter uma reconstrugao, esparsa e regular, de qualidade suficiente para resolver, confiavelmente,
tarefas de processamento de imagens tais como detec¢do, classificagdo, segmentacdo, entre

outras.

Outro aspecto a ser considerado no processo de reconstrucdo € a interpolagdo dos dados.
Placidi e colaboradores (1996) apontaram que o Filtered Back Projection (FBP) é um dos
algoritmos mais populares para reconstrucao e ¢ implementado como a soma de um nimero
limitado de projecdes. Na pritica, na auséncia de ruidos, € necessario um nimero M = (7w /4)x N
cujas projecoes possuem N pontos amostrados para que a reconstru¢ao de uma imagem seja
N x N. No entanto, assim como Kak e Slaney (1989), eles observaram que a reconstruc¢ao
introduz artefatos, mesmo com esse nimero de projecdes (M). A reduc¢do no niimero de projecoes
aumenta os artefatos tanto em intensidade quanto em quantidade. Nestes casos, geralmente, duas
abordagens sdo adotadas para contornar a situacao: obter mais projecdes ou usar interpolacao.
Os autores ponderaram que a interpolacdo € usada em conjunto com o FBP mas que o seu uso
incorreto também ¢ fonte de artefatos. Em geral, a correlag@o entre as projecdes de uma imagem
nao depende do seu espago, pois ela muda de acordo com a forma do objeto. Por esta razao, é
praticamente impossivel para um sistema de interpolacdo, que nao usa conhecimento a priori,
recuperar exatamente as projecdes ausentes. A escolha dos nés 6timos de interpolacao (optiomal

interpolating knots) é altamente dependente do objeto e tem mais efeito do que a escolha da
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funcdo de interpolacao.

Em teoria, como visto, a reconstrucdo de uma imagem requer um nimero infinito
de projecdes e, além disso, para calcular as projecdes filtradas deve-se supor que todas as
componentes de Fourier sdo conhecidas. Na prética, um nimero finito de projecdes, M, é
coletado em coordenadas polares a um incremento angular Ay. Para cada projecdo, /N pontos
sdo adquiridos com incremento espacial A,.. O algoritmo FBP consiste no calculo (soma) depois
de filtrar cada projecdo o que aumenta as componentes de alta frequéncia proporcionalmente ao

namero de ondas.

O conjunto de dados gerado é formado por um nimero limitado de pontos € um nimero
limitado de angulos definido um por intervalo angular Ay. A informagao necesséria (comple-
mentar) para reconstruir uma imagem por meio do FBP € extraida por interpolacdo. Dois tipos
de interpolacdo sdo necessarios: interpolacao entre os pontos da projecdo e interpolacdo entre as

diferentes projecdes.

A interpolagd@o na proje¢do (entre os pontos) ndo introduz inconsisténcias. Uma projecio
pode ser considerada, sem prejuizos, como sendo uma funcdo de banda limitada. Se A, é
a distdncia minima de amostragem entdo 1/(2A,) serd a frequéncia médxima na projecao e
representa o limite da resolug¢do. As projecdes medidas, neste caso, sdo a convolucao entre as
projecdes reais (sinal original) e a fun¢@o de espalhamento (Point Spread Function) e, portanto,

a interpolacao ndo aumenta o conteido das frequéncias.

A interpolag@o angular é um problema diferente. Ela pode gerar grandes artefatos devido
a subamostragem angular. A reconstru¢ao baseada na Transformada de Fourier ndo pode ser
implementada sem interpolac@o. Neste caso, a maioria das técnicas de interpolacao sdo consi-
deradas locais, no sentido de que os coeficientes de Fourier desconhecidos sdo determinados
pelos coeficientes vizinhos conhecidos. O método mais usado € o zero-order ou "vizinhos mais
proximos" (nearest-neighbor), no qual o valor do coeficiente desconhecido é determinado, geral-
mente, como a média (simples ou ponderada) de alguns coeficientes vizinhos mais préximos a
ele. Essas técnicas de interpolacdo local sdo computacionalmente eficientes, faceis e, geralmente,

apresentam boa acuricia.

Diante dessas questdes (poucas projegdes, interpolacao, etc) diversos métodos t€m sido
estudados e propostos para o problema da reconstrucao de imagens tomogréficas, tanto bidi-
mensionais quanto para as tridimensionais. Salina e colaboradores (2002) compararam quatro
algoritmos considerando dois fatores: presenca de ruido e reconstrugdo a partir de angulos limita-
dos. Além do Algebraic Reconstruction Technique (ART), os autores analisaram o Simultaneous
Iterative Reconstructive Technique (SIRT) e o Projections Onto Convex Sets (POCS) sequencial
e paralelo. Os resultados mostraram que o uso de restricdes sobre as solugdes, como no caso dos
métodos POCS, foi eficaz para reduzir as variacdes devido ao malcondicionamento do problema,

sendo que o POCS paralelo apresentou resultados melhores com imagens ruidosas.
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Um modelo para redu¢do do ruido utilizando técnicas de filtragem em imagens foi
proposto por Laia e colaboradores (2008). Neste modelo as projecdes obtidas do tomdgrafo
foram submetidas a uma filtragem unidimensional por meio do Filtro de Kalman Estendido
(com estimagdo conjunta). Essa etapa de filtragem teve por objetivo remover ruidos oriundo do
processo fisico de aquisicdo. Na etapa seguinte as projecdes filtradas foram reconstruidas por
meio do algoritmo analitico FBP. Durante o processo de reconstru¢do ocorreu uma filtragem, por
meio das janelas de Hamming, cujo intuito foi reduzir artefatos produzidos pela retroconvolucao,
portanto a filtragem, neste caso, foi diferente da primeira. Na terceira etapa, a imagem tomogréfica
bidimensional foi, novamente, filtrada por meio da Transformada Discreta de Wavelets (DWT)

que € uma técnica nio-local e utilizou a base de Haar com dois coeficientes.

Os modelos também podem ser elaborados visando atender a um determinado tipo
de aplicacdo, uma vez que a tomografia computadorizada pode ser empregada em diferentes
segmentos. As aplicagdes industriais, como a inspecao industrial, a metrologia e a anélise de
alta-resolucdo (microeletronica) utilizam tomdgrafos com altas energias por meio dos detectores
Linear Detector Arrays (LDA) que proporcionam campo de visdo maior, bem como colimagao
superior aos demais equipamentos (detectores flat panel) no intuito de reduzir artefatos scat-
ter. Neste sentido, Herold, Tischenko, Seidl e Kurfiss (2012) argumentaram que o algoritmo
convencional FBP requer raios-X igualmente espagados, ou seja, foi projetado para geometria pa-
ralela e seu esfor¢co computacional depende principalmente do tamanho do volume reconstruido.
Portanto, os autores propuseram o algoritmo Orthogonal Polynomial Expansion on the Disk
(OPED). A complexidade numérica do algoritmo depende da quantidade de dados de entrada
(projec¢des) e foi projetado para superar artefatos de aliasing e streaks sem a necessidade de
filtragem espacial de modo que seja facilmente parametrizado. O algoritmo foi comparado com
o FBP e obteve performance melhor de até trés vezes mais do que o FBP para conjuntos que

chegaram a 4096 projecoes.

O autor Shtok e colaboradores (2010) propuseram um método iterativo baseado em
estatistica para reconstrugdo direta baseada em fusdo local de poucas imagens estimadas, a
priori por meio da regra da fusdo ndo linear. A regra € espacialmente adaptativa a suavidade
de regides locais desconhecidas. O objetivo do método, de acordo com os autores, foi superar
algumas desvantagens do algoritmo analitico FBP como, por exemplo, o fato de que: ele nao
considera os numerosos fenomenos fisicos no processo de aquisicao dos dados acarretando os
artefatos streak; sofre erros de discretizagdo; falta flexibilidade para processar dados parciais
de entrada (projecOes truncadas para uma regido de interesse ou projecdes restritas a intervalo

angular limitado).

No campo da reconstru¢@o de imagens tomogréficas 3D, o trabalho de Minatel e Cruvinel
(1998) apresentou um algoritmo para reconstrucao e visualizacdo tridimensional de imagens
tomogréficas com uso de técnicas frequenciais e wavelets. Os dados das projecdes obtidos

puderam ser filtrados por wavelet Haar ou Hamming além de ter sido possivel aplicar um
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modelo de restauracdo sobre as projecdes antes da retroprojecdo. Na sequéncia foi realizada a
reconstru¢do bidimensional (por meio do algoritmo FBP) e técnicas de processamento de imagens
(pseudo-cores, normalizacdo de paletas, thresholds) puderam ser empregadas na imagem gerada
pela reconstrucao, além de suavizar eventuais ruidos por meio da filtragem wavelets Haar 2D
(por limiar ou técnica adaptativa). Na préxima etapa, os planos tomograficos (imagens 2D) foram
interpolados estimando dados intermedidrios a partir dos dados previamente conhecidos e foram
testados Wavelets e interpoladores polinomiais. Esse processo foi a base para a reconstru¢ao
volumétrica e o resultado consistiu em uma imagem 3D dos dados obtidos do mini-tomégrafo
(representacdo 3D do objeto real escaneado). A andlise visual dos dados reconstruidos foi possivel
por meio de ferramentas de visualizacdo 2D e 3D. A visualizagdo bidimensional exibia cortes
(transversais, coronais e sagitais) do objeto tridimensional (matriz 3D gerada pela interpolacao
das imagens 2D) e a visualizac¢do 3D exibia objetos na forma de s6lidos, com o uso de iluminacio
e transformacdes geométricas (translacdo, rotacdo, escala) possibilitando a no¢do de perspectiva

tridimensional.

Os autores Pereira e Cruvinel (2015) desenvolveram um modelo de reconstrucdo tomo-
gréfica volumétrica para amostras agricolas com filtragem de Wiener em processamento paralelo.
Os dados das projecdes foram reconstruidos bidimensionalmente por meio do algoritmo FBP. O
modelo permitiu ainda filtrar os dados utilizando o filtro de Wiener antes da reconstru¢ao 2D
a fim de suavizar eventuais ruidos, a exemplo do ruido Poisson. No modelo de filtragem esta-
belecido as projecdes foram submetidas a Transformada de Anscombe, na sequéncia passaram
pela filtragem de Wiener por predicdo e, por fim, foram submetidas a Transformada Inversa de
Anscombe. O modelo PCAM (Particionamento; Comunicac¢io; Aglomeracdo e Monitoramento)
foi utilizado para modelar o algoritmo FBP de forma paralela. A reconstru¢do tridimensional uti-
lizou a técnica de interpolag@o por B-Spline-Wavelets dos planos 2D reconstruidos previamente
e a modelagem do algoritmo paralelo também utilizou o modelo PCAM. Os algoritmos paralelo
FBP (para reconstru¢do bidimensional) e interpolacao B-Spline-Wavelets (para reconstruc¢ao
tridimensional), a qual foi verificada com sucesso, foram implementados na arquitetura Digital
Signal Processing (DSP) e realizou-se a comparacdo com os resultados obtidos na plataforma
DSP a partir do desenvolvimento de trés diferentes implementagdes do método (algoritmos de
reconstrucdo 2D e 3D) em ambiente computacional convencional utilizando a biblioteca de co-
municacdo Message Passing Interface (MPI), a fim de examinar as potencialidades em ambientes
com multiplos nicleos (CRUVINEL; PEREIRA; SAITO; COSTAH., 2009). Adicionalmente,
um ambiente de visualizac¢do tridimensional utilizando a biblioteca Visualization Toolkit (VTK)

foi desenvolvido.

A pesquisadora Faria (2003) apresentou um método de reconstrucao 3D a partir de duas
imagens tomograficas de raios-X. Tal método foi baseado em metamorfose de imagens, que
geraram imagens intermedidrias de secOes transversais por meio de um método de deformacao
de imagens controlado por uma curva Bezier, assim como um método de interpolagdo 3D

de imagens utilizando a Teoria de Estimag¢do Bayesiana. O método foi desenvolvido para a
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reconstrucao de arcos coronais a fim de auxiliar o estudo sobre previsdo de explosdes solares. A
implementacdo foi realizada em ambiente paralelo para melhorar o desempenho do algoritmo e

utilizou a abordagem PCAM durante a modelagem do algoritmo.

Uma preocupacao frequentemente encontrada nos métodos de reconstrugdo estudados
e desenvolvidos € quanto a performance e tempo de processamento. Algumas estratégias sao
adotadas como o desenvolvimento do algoritmos em ambientes paralelos como MPI, DSP e
utilizando de modelos de programacdo paralela a exemplo do PCAM. Recentemente, o uso de
placas Graphical Processing Units (GPU) e/ou clusters abriram novas possibilidades para o
desenvolvimento de métodos de reconstrucao que exijam mais poder computacional. Um exemplo
€ o trabalho de Blas et al. (2014) que apresentou a implementacao e otimizacdo de um sistema de
reconstrucdo tomografica em placa GPU. Outro exemplo € o estudo comparativo realizado por
Serrano, Blas e Carretero (2015) sobre o desempenho de algoritmos de reconstru¢ao tomogréfica
de raios-X em placas GPU e sistemas de cloud computing cujo objetivo foi analisar a efetividade
de aplicagdes de reconstrucao sobre diferentes solugdes de alta performance disponiveis na

atualidade.

O emprego de novas tecnologias demonstra ser uma tendéncia para que novas solucdes
sejam encontradas e que, eventualmente, demandem grande poder computacional ou, ainda,
lidem com grandes volumes de dados. Neste sentido € muito recente o interesse dos pesquisadores
em utilizar técnicas de Big Data para desenvolverem novos métodos de reconstrucio de imagens

tomograficas.

Embora o termo Big Data ainda nio tenha um consenso quanto a sua defini¢do, como sera
discutido posteriormente, ele geralmente € associado a trés caracteristicas: volume, variedade e

velocidade.

O volume relaciona-se com a capacidade do sistema processar grandes conjuntos de
dados. A variedade diz respeito a complexidade dos dados que podem ser estruturados, semi-
estruturados ou ndo estruturados. A velocidade observa a habilidade do sistema em processar
diferentes tipos de informagdes em tempo hébil. Além disso, Big Data possui potencial para
ser aplicado a diferentes dreas como gestdo, astronomia, biologia, educagao, economia, politica,
e agora na agricultura, entre outras. Diversas pesquisas t€ém sido desenvolvidas nestas dreas
como, por exemplo, a adaptacao de algoritmos tradicionais de mineragdo para o atendimento de
requisitos do Big Data, ou a andlise de escalabilidade de aplicacdes Hadoop MapReduce que
visam identificar os parametros mais adequados para obter maior escalabilidade (ROCHA, 2013;
MELLO, 2015; CARVALHO, 2016; MARQUESONE, 2017).

Na area de reconstru¢cdo de imagens tomogréficas, iniciativas que empregam 0s con-
ceitos e técnicas associadas ao Big Data comecam a ser desenvolvidos. Yang e colaboradores
(2015) justificaram que cerca de 100 milhdes de imagens tomogréficas sdo realizadas no mundo
anualmente e que a maioria € descartada. Esses autores propuseram um projeto cujo intuito

foi o de arquivar, utilizar e compartilhar uma grande base de imagens tomogréficas voltada
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para pesquisadores preocupados em aperfeicoar e desenvolver técnicas de andlises e recons-
trucdo de imagens tomogréficas visando reduzir as doses de radiacao utilizadas atualmente na
tomografia. Inicialmente, a base de imagens é composta por varias imagens obtidas de quatro
cadaveres (dois masculinos, dois femininos) que foram escaneados de acordo com protocolo
médico convencional. Esse artigo apresenta como os arquivos € metadados foram arquivados
utilizando o protocolo File Transport Protocol (FTP). Dados com baixa e alta dose de radiacao
foram obtidos, além disso ndo foram obtidos artefatos provenientes de movimentacao dos 6rgaos.
Tais caracteristicas permitem a andlise mais precisa dos métodos de reconstrucao. Os autores
utilizaram o tomégrafo GE Discovery 750 HD e escanearam 0s corpos nos seguintes espectros
de raio-X (energia): 140kVp?, 120kVp, 100kVp e 80kVp. Além disso, o equipamento utilizava
um indice de ruido (NI) que é proximo do desvio padrao do nimero CT e definiu a qualidade
das imagens. Foram utilizados os seguintes valores de NI: 10, 20, 30 e 40. Para a reconstrugdo
das imagens o equipamento ofereceu trés métodos, a saber: FBP, Adaptive Stastistical iterative
Reconstruction (ASiR) e Veo, o qual € o primeiro produto comercial baseado no Model-Based
Iterative Reconstruction (MBIR). Para anélise de filtragem das imagens reconstruidas (usaram
o indice MSE - Mean Square Error), os autores utilizaram quatro técnicas: Total Variation
Minimization; Non-Local Means (NLM); Block-Matching 3D (BM3D); Método baseado em

frames Wavelets.

Outro trabalho nesta linha é o de Lee e colaboradores (2014) cujo objetivo foi imple-
mentar o algoritmo iterativo de reconstrugdo estatistica de imagens tomograficas denominado
Maximum Likelihood Expectation Maximum (MLEM) no ambiente Spark/GraphX. Os auto-
res apontaram que o processamento de imagens, usando transmissao ou emissao tomografica,
exige uma quantidade significativa de tempo computacional para reconstruir imagens com boa
qualidade. Els apontaram ainda que o movimento do paciente (respira¢cdo) e do coracao (bati-
das) produziam artefatos indesejados na imagem reconstruida o que exigiu mais capacidade de

processamento dos algoritmos.

O artigo intitulado “A perspective on Deep Imaging” expressou opinides e ideias de
Wang (2016) sobre o uso de Deep Learning, Machine Learning e Big Data voltados para a
reconstru¢do de imagens tomogréficas, as quais o referido autor considerou se compor em uma
mudanca de paradigma. Ele considerou que o emprego dessas técnicas possibilitard uma nova
geracdo de métodos e teorias de reconstru¢do de imagens e, a essa fusdo, ele denominou de
Deep Imaging. Esse autor ainda ponderou que ha duas principais vertentes do imagiamento
médico: (1) a formagdo de imagens/reconstrugcdo de imagens, que parte dos dados para a imagem;
(i1) o processamento de imagens/andlise de imagens, que parte de uma imagem para outra
imagem melhor, a exemplo do denoising* e do reconhecimento de padrdes. Foram também

destacadas aplicacOes de reconhecimento de padrdes em que o Deep Learning é empregado com

3
4

kVp: Kilovolts pico
O objetivo das técnicas de denoising € reduzir o ruido e, a0 mesmo tempo, preservar as caracteristicas da
imagem.
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sucesso, usando redes neurais como a Restricted Boltzman Machine (RBM). Basicamente, a
entrada da rede recebe a imagem e, na saida, obtém-se as suas caracteristicas. Nesse modelo,
cada camada utiliza caracteristicas das camadas anteriores para formar outras mais avancadas,
modelo esse que vém sendo chamado de redes profundas de aprendizagem. Tal autor ainda
argumentou que hd muitas publicacdes e aplicagdes voltadas para processamento e andlise de
imagens, logo isso representa uma oportunidade para explorar as novas técnicas voltadas a
formacao e reconstru¢io de imagens. Assim, sugeriu que a aplicacdo de reconstrucdo € inversa a
do reconhecimento de padrdes, uma vez que parte-se dos dados (caracteristicas) para a imagem,
logo na entrada da rede estariam os dados e na saida, aimagem. Por outro lado, quanto ao processo
de reconstru¢do de imagens tomograficas, destacou que tanto o FBP quanto o Simultaneous
Algebraic Reconstruction Tecnique (SART) podem ser facilmente formulados de forma paralela
(logo em estruturas de camadas paralelas). Ponderou que se os dados estdo amostrados abaixo da
taxa de Nyquist, o uso dos métodos baseados na Transformada de Radon e Teorema das sec¢des
de Fourier frequentemente produzem artefatos nas imagens reconstruidas, que sdo estruturados e
ndo-locais. Logo o Deep Learning pode lidar, a principio, com caracteristicas globais da imagem
mesmo que elas estejam substacialmente distorcidas. Observou que os algoritmos iterativos de
reconstrucdo tem se tornado, gradualmente, mais populares do que os analiticos como o FBP

embora o Deep Learning possa ser aplicado em ambas categorias de algoritmos.

O autor Wang (2016) analisou que no passado tinha-se um conjunto completo de proje-
¢oes e a reconstrugdo era, majoritariamente, por método analitico (FBP). Atualmente, entretanto,
comentou que se busca trabalhar com conjuntos de dados provenientes de projecdes de angulos
limitados e/ou obtidos com baixa dose enquanto que os métodos iterativos t€m sido mais deman-
dados. Visualizou que no futuro, a expectativa é que os conjuntos sejam obtidos com baixa dose
de radia¢do, de modo otimizado, e que a reconstrucao (analitica ou iterativa) se dard com o apoio

do Deep Imaging.

Finalmente, a partir da bibliografia visitada nesta secao, foi possivel identificar aspectos e
questdes relacionadas a selec@o de proje¢cdes tomograficas bem como ao processo da reconstrugdo
tomogréfica ainda abertos a pesquisa e que se configuram em oportunidades tendo em vista a

possibilidade de completar lacunas nesta area.

1.6 Organizacao do documento

Este documento estd organizado em seis capitulos. O primeiro capitulo refere-se a
introducdo a qual contextualizou o trabalho bem como apresentou a motivacao, o objetivo e a
visdo geral do método. O segundo capitulo € dedicado a Tomografia Computadorizada e apresenta
o histdrico, o uso na agricultura (principalmente no Brasil) e aborda os fundamentos matemaéticos.
O terceiro capitulo discute Big Data e Ciéncia dos Dados bem como as tecnologias associadas.

No quarto capitulo € apresentado o método para reconstrucao tomografica de amostras agricolas
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em ambiente Big Data. O quinto capitulo apresenta os resultados e discussdes referentes aos

experimentos realizados. Por fim, o dltimo capitulo apresenta as conclusdes deste trabalho.



Capitulo 2

TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA

Neste capitulo é apresentado um histérico da Tomografia Computadorizada e uma

discussdo sobre suas aplica¢des, bem como os fundamentos da reconstru¢ao tomografica.

2.1 Historico

A histdria da tomografia computadorizada é marcada por diversos momentos. Em 1956,
o fisico Allan MacLeod Cormack formulou uma matriz de coeficientes de atenua¢do linear
(ecm ') para cortes seccionais que poderia ser obtida pela medida da transmissdo de raios-X em
varios angulos através de um corpo. Em 1963, ele propds a reconstrucao de um corpo com base
em um ndmero finito de projecdes. Neste ponto, cabe explicar que a tomografia utiliza diversos
feixes colimados de raio-X que definem projecdes que sdo utilizadas para gerar planos verticais.
Em 1973, o engenheiro eletricista Godfrey Newbold Hounsfield produziu o primeiro tomdégrafo
médico comercial. Neste contexto, se faz também importante mencionar os trabalhos realizados
por Michael Faraday (1831), Wilhelm Conrad Rontgen (1895) e Johann Radon (1917). Michael
Faraday foi um dos primeiros a estudar as relagdes entre eletricidade e magnetismo. Ele descobriu,
em 1831, a inducido eletromagnética e os seus estudos sao considerados conceitos-chave da fisica
atual que encontram aplicacOes em diversas areas incluindo na tomografia. Wilhelm Conrad
Rontgen produziu e detectou, em 1895, radiacdo eletromagnética em comprimentos de ondas
as quais se conhece como raio-X'. Em 1917, Johann Radon propds uma solu¢iio matematica
das equagdes de reconstrugdo de corpos a partir de projecdes, conhecida atualmente como
Transformada de Radon. Vale destacar que Cormack veio a conhecer o trabalho de Johann Radon
apos ter realizado o seu trabalho em 1956. O histérico, mais detalhado, sobre o surgimento e
desenvolvimento da tomografia computadorizada pode ser verificado nos trabalhos de Cruvinel
(1987) e Hsieh (2009).

Cerca de quatro décadas apds o desenvolvimento do primeiro tomégrafo comercial
verifica-se que o uso da captura de imagens por meio da tomografia computadorizada de raio-X

cresceu consideravelmente. Em 2015, na drea médica, a estimativa foi que mais de 100 milhdes

' Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/Wilhelm_R&ntgen. Ultimo acesso em 19/06/2017.
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de varreduras tomograficas foram realizadas em todo o mundo. Na Inglaterra, por exemplo, dados
oficiais do Servigo Nacional de Satide (NHS) apontaram que o nimero de exames tomograficos
no biénio 2014-2015 foi superior a 4 milhdes (YANG et al., 2015; NHS, 2015).

A popularizagdo da tomografia computadorizada, inicialmente na drea médica, natural-
mente fez com que ela fosse adotada em outras dreas. Na industria, por exemplo, foi possivel
aprimorar as dreas de qualidade de produtos por meio de testes e ensaios nao destrutivos a fim de
detectar falhas, como fissuras e vazios; andlise de particulas; metrologia dentre outras (CHIFFRE
et al., 2014). A agricultura € outra drea na qual passou a utilizar tomografia computadorizada

visando aprimorar processos € andlises.

2.2 O uso da tomografia computadorizada na agricultura

O estudo da tomografia computadorizada aplicada a agricultura comegou no inicio da
década de 80, particularmente voltada a drea de ci€ncia do solo a fim de estudar os processos
de infiltracdo de 4gua bem como as propriedades de densidade, umidade e porosidade cujos
trabalhos pioneiros sdo atribuidos a Petrovic e colaboradores (1982); Hainsworth e Aylmore
(1983), e; Crestana e colaboradores (1985) (SILVA et al., 2007; PIRES; BORGES; BACCHI,;
REICHARDT, 2010).

Petrovic e colaboradores iniciaram os estudos sobre densidade do solo por meio da tomo-
grafia computadorizada ao demonstrarem a relagdo linear entre densidade e atenuagdo de raio-X.
Por sua vez, os pesquisadores Hainsworth e Aylmore, Crestana e colaboradores introduziram
os estudos de medidas do conteido e movimento da 4dgua no solo (PETROVIC; SIEBERT;
RIEKE, 1982; HAINSWORTH; AYLMORE, 1983; CRESTANA; MASCARENHAS; POZZI-
MUCELLLI, 1985; TAINA; HECK; ELLIOT, 2007; PIRES; BORGES; BACCHI; REICHARDT,
2010).

No Brasil, o primeiro minitomdégrafo de raios X e y para aplicagdes da ciéncia do solo
foi construido em 1987 possibilitando a realizacdo de medidas de amostras em laboratorio
constituindo, portanto, passo importante no desenvolvimento e avango da técnica tomogréfica
(CRUVINEL, 1987; CRUVINEL; CESAREO; CRESTANA; MASCARENHAS, 1990; CRU-
VINEL; CRESTANA, 1996; NAIME et al., 2014). Posteriormente, outros tomégrafos foram
desenvolvidos com o de escala milimétrica, o tomégrafo portavel de raio v ou o tomdgrafo de
espalhamento Compton (NAIME, 1994; SILVA, 1997; NAIME, 2001; BALOGUN; CRUVINEL,
2003; SCANNAVINO, 2013).

Desde entao, diversas pesquisas t€m sido realizadas com o emprego da técnica tomo-
grifica. Um exemplo, € a caracteriza¢@o de solos a partir da andlise de imagens tomograficas,
reconstruidas computacionalmente, na qual € possivel observar pardmetros como, o ROB (Razdo
de Ocupacdo Bindria) que permite verificar a relacdo entre a drea de s6lidos e a drea total da

imagem ou o GA (Grau de Anisotropia) que permite observar o alinhamento de vazios dentro da
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imagem.

A caracterizagdo de solos por meio da andlise desses parametros possibilita, por exem-
plo, quantificar as principais caracteristicas que influenciam na percolagcdo. Além disso, outros
exemplos podem ser citados como, o estudo do condicionamento fisico do solo ao redor das
sementes visando o bom desenvolvimento inicial de uma cultura; a anélise da qualidade ambi-
ental de solo para fins de recuperacado de dreas degradadas; a avaliacdo da densidade de solos
considerando, por exemplo, a ocorréncia dos processos de compactacio e de adensamento de
solo; a andlise de mudancas na estrutura do solo como a modificacio da densidade e da porosi-
dade de amostras deformadas de solo. Outras linhas de pesquisas agricolas também utilizam a
tomografia computadorizada como na anélises de plantas, de sementes, madeiras e rochas (HEE-
RAMAN; HOPMANS; CLAUSNITZER, 1997; JUNIOR et al., 2002; PEDROTTI et al., 2003;
MODOLO et al., 2008; TETZNER, 2008; PIRES; BACCHI, 2010; TSENG, 2013; BERALDO;
JUNIOR; CRUVINEL, 2014; ZUBELDIA et al., 2014; PASSONI; PIRES; HECK; ROSA, 2015;
PALOMBO, 2016).

Verifica-se, portanto, a importancia da tomografia computadorizada para anélises e
testes ndo invasivos € nao destrutivos na agricultura, embora ainda seja necessario avaliar e
aperfeicoar procedimentos (TAINA; HECK; ELLIOT, 2007; AMBERT-SANCHEZ et al., 2016).
Por exemplo, o ajuste de parametros de aquisi¢ao, no tomégrafo, como angulo de rotacdo da
amostra e uso de filtros pode influenciar na relacdo sinal-ruido e, consequentemente, na qualidade
de imagem. Por outro lado, pode significar o aumento no tempo de aquisi¢do que compromete o
tempo de vida ttil do equipamento (LASSO; VAZ.; BACCHI, 2009).

A resolucio da imagem € outro aspecto a ser considerado, pois o tamanho da resolucdo
¢ inversamente proporcional ao tamanho do pixel, ou seja, a resolu¢do maior leva a um pixel
menor e vice-versa. Logo, isso pode influenciar a anélise de parametros pois, por exemplo, em
uma resolu¢do maior € possivel identificar um conjunto maior de poros do que em uma imagem

com resolucdo menor.

E preciso considerar, ainda, outras questdes como o ruido presente nas projecdes que
levam ao surgimento de artefatos na imagem reconstruida e o desenvolvimento de novas abor-
dagens para a reconstrucdo tomogréfica (SALINA; MASCARENHAS; CRUVINEL, 2002;
SALVADEQO, 2013; ASSIS; SALVADEO; MASCARENHAS; LEVADA, 2015; GERALDO;
CURA; CRUVINEL; MASCARENHAS, 2017).

Essas questdes representam um desafio para o método de reconstru¢do que, do ponto de
vista matemadtico e computacional, precisa recuperar a imagem com o menor nimero de artefatos
(oriundos da etapa de aquisi¢cao ou do préprio processo) e, ainda, é desejavel que seja com o

menor nimero de projecdes.

Na proxima sec¢do, a etapa de reconstru¢do de imagens tomogréficas é discutida sob o

ponto de vista matemaético.
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2.3 Reconstrucao tomografica

O problema central da Tomografia Computadorizada consiste em se obter uma imagem
do objeto em estudo a partir da reconstrucdo de projecdes que foram obtidas com base em
transmissdo, emissao, ou espalhamento de radiacdo ionizante. O tipo de radiag¢@o ionizante, bem

como a maneira de se obter as medi¢Oes das atenuagdes podem se dar de diferentes formas.

Neste trabalho serd dado enfoque na Tomografia Computadorizada por transmissao que,
de modo geral, consiste em reconstruir uma imagem por meio da obten¢ao de integrais de linha
ao longo de retas que atravessam o objeto. Na tomografia por emissao, o corpo emite radiacdo por
meio de radio-is6topos, de modo que as informagdes das emissdes sdo utilizadas para recuperar
a imagem (KAK; SLANEY, 1989; HSIEH, 2009). Na tomografia por espalhamento, a radiacao
ionizante espalhada € tomada para a composicao das projecdes, como € o caso da Tomografia
Compton (Compton Tomography) (SCANNAVINO, 2013). Destaca-se, ainda, que as tomografias
de raio-X e raio-v utilizam o principio da transmissao, as tomografias PET (Positron Emission
Tomography) e SPECT (Single Photon Emission Tomography) o da emissao (HSIEH, 2009).

O modelo fisico da atenuagdo de raio-X na tomografia computadorizada por transmissao
¢ ilustrado na Figura 2. Um feixe estreito representado por uma reta L com intensidade (),
parte da fonte e atravessa o objeto, que possui um determinado coeficiente de atenuacgdo . Do
outro lado, o detector registra a intensidade restante do feixe cuja informacdo serd utilizada para
reconstruir a imagem bidimensional do objeto (KAK; SLANEY, 1989; RANGAY YANI, 2004;
HSIEH, 2009).

Objeto
Fonte de I(x) u Ix + Ax)
raio-X - > Detector
ou raio-y
rl Ax ,

Figura 2 — Modelo fisico da atenuacdo de raio-X.

Considerando a distancia Az percorrida pelo feixe de intensidade I (z) através do objeto
que possui coeficiente de atenuacao p(x), pode-se determinar a atenuag@o total sofrida pelo feixe

por meio da Equacdo 2.1.

I(z+ Azx) = I(z) — p(z)I(z)Az (2.1)

Considerando que Az seja infinitesimal, logo Az — 0, assim pode-se organizar a

Equagdo 2.1 como:
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e AL
I(z + Azx) — I(z)
A I
al
o= —l@)I(2) 22)
Utilizando o método de separagdo de variaveis e integrando-se os dois lados da Equacao
2.2, tem-se:
dl
 — d

/IOI ﬁdl __ /L u(z)de 2.3)

Na equagdo 2.3 deve-se observar os limites de integracdo. No lado esquerdo, /, representa
a intensidade inicial de radiacdo do feixe de raio-X, ou seja, representa a intensidade /() antes
de atravessar o objeto. Por sua vez, o limite de integracao [ representa a intensidade final, ou
seja, a intensidade /() apds atravessar o objeto. No lado direito da equagdo, L representa a reta
pela qual esté direcionado o feixe de raio-X e que passard pelo objeto. Portanto, calculando-se a

integral, do lado esquerdo, chega-se a:
In|I| —In|ly| = — / p(x)dx
L

In|I|=1In|l| — / p(x)dx
L

I = exp (1n|]0| _ /Lu(x)dx)

I = exp(ln |I]) exp (— /L ,u(:)s)dx)

I =Iyexp (—/u(x)dx) (2.4)
L

A Equacio 2.4 é conhecida como equacdo de Lambert-Beer e expressa que a quantidade
de raio-X € atenuada exponencialmente ao longo da reta L. Se for considerado o intervalo

L = [0, z|, entdo a equag@o pode ser reescrita como:

I = Iyexp(—u(x)x) (2.5)
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Logo, I representa a intensidade do feixe de raio-X apds atravessar o objeto, ou seja,
a intensidade atenuada. Para fins de reconstrucdo tomografica, é de interesse medir a variagao

desta atenuagdo ao longo da reta L. Isto € possivel por meio da operacgdo inversa da Equagao 2.4,

1=ty (= [ o)

portanto

p(L) = /L p(z)dr = —1In (é) (2.6)

A Equacdo 2.6 ¢ uma medida de projecdo que afirma que a relacdo entre a intensidade do
raio-X de saida sobre a de entrada, apds uma operacdo de logaritmo, representa a linha integral
dos coeficientes de atenuagdo ao longo de L. Um proje¢ao pode ser entendida, portanto, como

um conjunto finito de retas L medidas por essa equagao.

De modo geral, busca-se estimar e calcular a distribui¢do de atenuag@o p(x), dado um
conjunto de medidas do objeto. Nesse sentido, a Transformada de Radon é empregada para

realizar tais calculos.

2.3.1 Transformada de Radon

O objetivo da Transformada de Radon €é descobrir uma fungio f : R> — R a partir de
todas integrais de linhas em um dominio previamente determinado. Na tomografia computadori-
zada, ela pode ser utilizada para determinar a distribui¢do de atenuacdo u(x) que corresponde a
densidade do objeto em estudo. O problema, portanto, é considerado um problema inverso na
medida em que se busca encontrar o coeficiente de atenuacgdo a partir dos dados disponiveis, ou

seja a partir de [ e I.

Uma maneira de compreender o processo de reconstru¢ido tomografica € considerar um
feixe de raio-X como uma reta, que parte da fonte até o detector. Esse conjunto (fonte, detector)
é rotacionado por um angulo 6 € [0, 27) de forma que todo o objeto seja escaneado no plano
em uma posi¢do z fixa. A Figura 3 ilustra a vista de cima de um tomégrafo no qual os feixes de
raio-X sdo emitidos paralelamente, também chamado de tomografia de geometria paralela. Na
figura, o circulo menor indica a fonte e o quadrado o detector enquanto que o circulo interno

(preenchido de cinza) indica o objeto.

Considerando a rotagao do conjunto (fonte, detector) pode-se reescrever a Equagao 2.6

em funcio da fonte de raio-X e do angulo # de modo a adotar um sistema de coordenadas (¢, 1)
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Figura 3 — Representacdo da tomografia em feixes paralelos.

que rotacione junto com a fonte e detector. A Equacdo 2.7 representa a projecdo no novo sistema

de coordenadas.

Py(e) = /L (e, n)dn (2.7)

Observa-se que a funcao de densidade p passa a ser de duas varidveis e que a equacao
representa a integral de linha ao longo da reta L que descreve a posi¢do € do conjunto (fonte,
detector) com um angulo ¢ em relacdo ao plano de coordenadas (x, y). A Figura 4 ilustra os

sistemas de coordenadas utilizados na tomografia.

Figura 4 — Sistemas de coordenadas utilizados na tomografia.

Na pratica, € ideal que os valores de coeficiente de atenuacao linear sejam dados em
func¢do das coordenadas fixas (x, y), o que € possivel utilizando a relacdo entre as coordenadas
polares e cartesianas. Desta maneira, pode-se determinar a distancia perpendicular da origem até

areta L (feixe de raio-X) por meio da Equacdo 2.8.

t = xcos(#) + ysen(h) (2.8)
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A Figura 5 apresenta diagrama esquematico de uma projecdo paralela destacando a
distancia t. Observa-se que uma projecao € um conjunto de integrais de linhas, representadas
por Py(t), considerando o mesmo corte transversal, ou posi¢do no eixo-z, bem como 0 mesmo
angulo 6 do conjunto (fonte, detector) em relacdo as coordenadas fixas (x, y). A matriz de rotagao

entre as coordenadas € dada pela Equagdo 2.9.

cos senf
A= (2.9)
—senf cosf
E possivel observar que Py(t) é um grifico em fung@o de € no qual o dngulo # determina
a inclina¢d@o do eixo-¢ com relagdo a linha horizontal e a integral da fungdo € efetuada sobre a
reta perpendicular a esse eixo. Observa-se também que ndo € necessario varrer todo o intervalo

6 € [0, 27), mas apenas o intervalo 6 € [0, 7) de modo a evitar redundancia dos dados.

Figura 5 — Diagrama esquemético de uma projecao paralela.

Considerando o fato de que, computacionalmente, nao é possivel ter infinitas integrais
de linhas pode-se representar o corte transversal, em um determinado dngulo, fazendo uso do
operador delta de Dirac o qual possui a propriedade de amostragem e, portanto, a Equacao 2.7,

no caso bidimensional, pode ser reescrita como

Py(t) = / / p(z,y)o(xcosf + ysend — t)dxdy (2.10)

A Equagio 2.10 é conhecida como a Transformada de Radon, Ryu(t) = Py(t), portanto,
o problema de reconstruir uma imagem consiste em determinar p(z, y) a partir de Ropu(t). A
Transformada de Radon mapeia o dominio espacial (x, y) no dominio (¢, ), no qual cada ponto

no espago (t, #) corresponde a uma linha no espaco (z, y).
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A Transformada Inversa de Radon, R !, € utilizada para reconstruir a funcéo p e pode
ser obtida por meio do Teorema das se¢des de Fourier, ou Teorema do Corte Central. Este

teorema relaciona as projecoes da Transformada de Radon com a Transformada de Fourier.

2.3.2 Teorema das secoes de Fourier

O Teorema das se¢des de Fourier, ilustrado pela Figura 6, declara que uma projecao
paralela de uma imagem /(z, y) obtida em um determinado angulo # fornece um corte (se¢@o)
da Transformada de Fourier bidimensional, F'(u,v) no mesmo angulo 6, mas em relagdo ao
eixo-u. Entende-se, portanto, que a Transformada de Fourier unidimensional de P(t) fornece

valores de F'(u, v) ao longo da reta (feixe de raio-X) no dominio da frequéncia.

Fatia Fourier

v

F(w, 6)

Transformada
& de Fourier 1D

Pr

L
.......

Dominio Dominio
Espacial da Frequéncia

Figura 6 — Teorema das Se¢des de Fourier

A Transformada de Fourier de um objeto € dado pela Equagdo 2.11, na qual 5 = v/—1.

F(u,v):/ / p(z, y)e 72 toy) gady (2.11)

Da mesma forma define-se uma projeco no angulo 6, Py(t), por meio da sua Transfor-

mada de Fourier que € expressa pela Equacao 2.12.

Ty(w) = / h Py(t)e 2™t dt (2.12)

o0

O teorema pode ficar mais claro se for considerado que o sistema de coordenadas (e, 77) €

uma versao rotacionada do sistema de coordenadas (x, y) e que pode ser expresso pela Equagao
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2.13.

€ cosf senf T
— (2.13)
n —senf cosf Y

No sistema de coordenadas (&, 77) uma projecdo pode ser escrita como,

Py(t) = / (e, m)dn (2.14)

—00

A Transformada de Fourier da Equacdo 2.14 a partir da Equacdo 2.12 € dada pela
Equacdo 2.15.

Ty(w) = /OO [/00 u(a,n)dn} e 2Tt (2.15)

o0 o0

Na Figura 6, 7 representa o eixo-y rotacionado assim como € o eixo-z. Logo € possivel

reescrever a Equagdo 2.15 como,
Ty(w) = / / p(z,y)dye 7> da
Ty(w) = / / p(z,y)e 2 dady

Ty(w) = / / (i, y)ed2melweos Oty sent) go. gy (2.16)

Fazendo como que u = x cos f e v = ysen 6, na Equacdo 2.16, e observando as Equagdes

2.11 e 2.12 pode-se verificar a seguinte relacao:

To(w) = F(w,0) = F(u,v) = F(wcosf,wsen ) (2.17)

A relacdo explica que Ty(w) representa a Transformada de Fourier bidimensional no
espaco de frequéncias (u, v) e, portanto, pode-se determinar os valores de F'(u,v) em uma linha
(feixe). Logo, ao aplicar a Transformada de Fourier unidimensional nas diferentes projecdes em
diferentes angulos encontra-se uma aproximacao de F'(u, v) que é uma aproximacao de p(x,y)
no dominio da frequéncia e a reconstrucao, portanto, ¢ a Transformada de Fourier inversa. Um
problema associado neste processo € o fato de que o ndmero de projecdes € finito o que torna
necesséario interpolar os dados no dominio da frequéncia e, isso implica em degradacdes na

imagem.
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2.3.3 Reconstrucao 3D (volumétrica)

A reconstruc¢ao 3D (volumétrica) € realizada a partir de um conjunto de informacdes
bidimensionais, o qual € obtido do objeto em estudo, e que possibilita a formacao de um novo
conjunto de dados que representa a estrutura tridimensional do referido objeto (BRAGA NETO,
1994).

No caso da reconstrucdo de imagens tomograficas tridimensionais, o conjunto de in-
formacdes bidimensionais refere-se as fatias obtidas em diferentes alturas da amostra. Uma
fatia corresponde a reconstrucao bidimensional das diferentes projecdes, que foram obtidas
em diferentes angulos e na mesma altura (eixo-z). Particularmente em relagdo as amostras
agricolas adquiridas pelos tomégrafos da Embrapa Instrumentacdo, observa-se a caracteristica
de que ndo ha deslocamento de posi¢do durante a aquisi¢do das projecdes. Logo, a reconstru¢ao
tridimensional € possivel por meio da sobreposi¢do das fatias bidimensionais, pois ndo hd movi-
mentacdo entre elas. A Figura 7 ilustra esse processo de sobreposicio e consequente reconstru¢ao

tridimensional.

(=)
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2 interpolados

Figura 7 — Sobreposicao das fatias bidimensionais para reconstrucio tridimensional. Adaptado
de Pereira e Cruvinel (2015).

Pode-se observar na Figura 7 que, a partir da sobreposi¢cao das fatias bidimensionais

(planos reais) € possivel gerar os planos virtuais, neste caso, por meio de técnicas de interpolagao.

O processo de interpolar consiste em encontrar uma fun¢do aproximada a partir de pontos
arbitrarios os quais nao sdo possiveis de alterar. Portanto, a interpolacdo consiste em estimar
f(x) para determinar um z, desde que x; < = < x,, a partir de um conjunto inicial de dados
conhecido de modo a caracterizar a fungdo que os representa. Conceitualmente, o processo de
interpolar possui dois estagios: (i) ajustar uma funcao de interpolacdo aos pontos fornecidos; (ii)
calcular a fun¢do de interpolag¢do no ponto z (RUGGIERO; LOPES, 1996).

Observando a Figura 7, novamente, € possivel verificar que os pontos arbitrarios, ou

nos interpoladores, sdo os pixels das fatias (planos reais) e os planos virtuais sdo os resultados



Capitulo 2. Tomografia computadorizada 49

da técnica de interpolagdo. Verifica-se que ha diferentes técnicas de interpolagdo como, por
exemplo, a polinomial e a spline (GREVILLE, 1969; SCHUMAKER, 2007).

Na interpolagdo polinomial, a fungdo interpoladora p(z) é um polindmio e pode ser

expressa de modo geral pela Equacdo 2.18.
p(x) = ao + a1 + ax® + aze® + ... + apa” (2.18)

onde n € o nimero de pontos, x € um ponto arbitrario, n — 1 € o grau do polindmio e o objetivo
consiste em encontrar os coeficientes (ag, a, ..., a,). A interpolacdo linear € um caso particular
da interpolagdo polinomial quanto tem-se apenas dois pontos (nds interpoladores) e, portanto, a

func¢do interpoladora é um polindmio de 1* ordem (grau 1).

A spline é uma func¢do definida em um intervalo, utilizada para determinar outra fungao,
e é composta por partes que sdo definidas por funcdes mais simples em subintervalos que,
posteriormente, sdo reunidas entre os pontos extremos com um grau apropriado de suavidade.
Logo, a interpolagdo spline é uma alternativa para trabalhar com grupos de poucos pontos e obter
polindmios de grau menor e impor condi¢des para que a fungdo de aproximagdo seja continua e
tenha derivadas continuas até uma certa ordem (RUGGIERO; LOPES, 1996). Entre os tipos de
splines, a cibica (Q3(x), é mais utilizada do que as splines linear e quadratica, pois é uma fungéo
polinomial por partes continuas; cada parte, ¢,(z), ¢ um polinémio de grau 3 em [z,_1, ],
g=1,2,...,n; Q3(x) tem primeira e segunda derivadas continuas, ou seja, ndo tem picos e nio

troca a curvatura nos nos.

No campo das splines existe uma particularidade que sao as B-splines (GREVILLE,

1969). A Equacdo 2.19 expressa um spline utilizando B-splines.

n—1
Q(z) = ¢iBigy() (2.19)
i=0
onde ¢; sdo os coeficientes splines, g é a ordem da B-spline, t sdo os nés e B, ,(z) é definida
pelas Equagdes 2.20 e 2.21.
1, set; <x <t
Bio(z) = ! (2.20)
0, caso contrario
r—1; livk+1 — @
Biy(x) = ———B;j_1(x) + ————————Bj14-1(2) (2.21)
Livk — ti Livkr1 — Liga

O nome B-splines € oriundo de basis spline e indica uma funcao spline que possui suporte
minimo em relagdo a um determinado grau, suavidade e particdo do dominio o que possibilita
que uma spline qualquer possa ser representada como uma combinacao linear de B-splines desde
que ambas possuam 0 mesmo grau, suavidade e particio do dominio. A Figura 8 apresenta um

exemplo da interpolacao por B-splines.
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Figura 8 — Exemplo interpola¢do utilizando B-splines.

H4, ainda, a B-Spline Wavelets, ou B-Wavelets, que considera o uso das splines e das
wavelets como técnica de interpolacdo. Do ponto de vista matematico, a wavelet € uma fungao
capaz de decompor e representar outra funcao. O processo de decomposi¢ao por meio de uma
funcdo wavelet € chamado de Transformada Wavelet e consiste em decompor a fungdo em
andlise como combinacdo linear de func¢des ortogonais. Portanto, uma spline wavelet € uma
funcdo spline capaz de decompor e representar outras fungdes o que é possivel, por conta das
B-splines. Desse modo, compreende-se que a B-Spline Wavelet corresponde a uma Transformada
Wavelet cuja funcdo de decomposicao (wavelet) é uma b-spline (CROWLEY, 1996; UNSER,
1997; KHAN; AHMAD, 2014). De modo a otimizar o processo de cdlculo, implementa-se a

funcdo denominada blending de acordo com a Equacdo 2.22.

([ i@2+2) —2<2< 1
F(4—62"—22%), —-1<x<0
B(z) =< 34 —622+22%), 0<z<1 (2.22)
2 —a)?, 1<x<2
0, 2 < |z

\

Além disso, no caso da B-Wavelet, sdo adotados uso de pontos denominados “fantasmas”
que consistem em valores antes do ponto inicial e depois do ponto final da sequéncia conhecida
para que a curva a ser gerada passe pelos pontos extremos, de forma a melhorar o resultado da

interpolacgdo.



Capitulo 3

B1G DATA E CIENCIA DOS DADOS

Este capitulo contextualiza os temas Big Data e Ciéncia dos Dados e a discussdo sobre
o conceito dos termos associados, além de apresentar caracteristicas, tecnologias, técnicas e

plataformas utilizadas neste campo para o desenvolvimento de sistemas.

3.1 Contextualizacao

Observa-se ao longo das ultimas décadas, que o processo de evolucio e o surgimento
de novas tecnologias tem alterado e influenciado de maneira significativa as relagdes sociais,
as organizacoes, os negdcios e até mesmo a ciéncia. Tal processo é motivado, em parte, pelo
grau cada vez maior, de miniaturizagdo dos componentes eletronicos o que tem permitido a
expansao dos dispositivos computacionais, tornando-os mais portateis. Em parte, pelas redes de
comunicacdes, particularmente a Internet, que t€m possibilitado a crescente interconexao dos
diferentes dispositivos bem como ampliado a troca de informacdes entre eles, caracterizando o

que tem sido considerado a Internet das Coisas (IoT).

O Comité Gestor da Internet no Brasil (CGILbr), apresentou em novembro de 2015,
resultados da décima edi¢@o da pesquisa TIC Domicilios, a partir de dados coletados em 2014,
que apontou que 54% dos domicilios brasileiros localizados na drea urbana possuiam acesso
a Internet o que representava cerca de 32,9 milhdes de residéncias no Brasil (CGIL.BR, 2015).
A ultima edicdo desta pesquisa, realizada a partir de dados coletados em 2018, apontou um
aumento em relacio a pesquisa anterior, ou seja, em 2018, o percentual foi de 70% dos domicilios
brasileiros, na drea urbana, que possuiam acesso a Internet o que representa um aumento de
13,6 milhdes de domicilios em quatro anos (CGI.BR, 2019). Logo, as edi¢Oes desta pesquisa
evidenciaram que as tecnologias estdo cada vez mais presentes no cotidiano das pessoas e das

organizacdes, tanto no Brasil quanto na América Latina.

A Figura 9 apresenta a propor¢ao de domicilios com computador entre as areas urbanas e
rurais a partir da dltima edi¢@o da pesquisa e contempla o periodo de 2008 a 2018. E possivel ob-
servar que a drea rural apresentou ritmo mais acelerado de crescimento do nimero de domicilios

do que na area urbana, sobretudo nos ultimos trés anos.
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Figura 9 — Proporcdo de domicilios com computador, por drea (2008-2018). O percentual € sobre
o total de domicilios. Fonte: adaptado de CGIL.br (2019).

A edigdo da pesquisa, referente ao ano de 2018, destaca que a desigualdade de acesso
entre dreas urbanas e rurais tem-se mantido, embora a diferenca entre as dreas tem diminuido.
O percentual de domicilios com acesso a Internet, por exemplo, na area rural passou de 22%
em 2014 para 44% enquanto que na drea urbana passou de 50% para 70%, no mesmo periodo.
Com relacao aos aparelhos eletronicos, a pesquisa de 2018 constatou que o telefone celular, ou

smartphone, € utilizado por 97% dos usudrios para acessar a Internet.

O trabalho do CGIL.br demonstra parte desse processo de crescimento das tecnologias,
particularmente dos computadores e dispositivos mdveis, bem como o aumento do acesso a
Internet. O trabalho destacou o grande aumento dos recursos tecnoldgicos sobretudo na drea rural,
embora ainda exista uma defasagem significativa em relacdo a drea urbana. Nao fez parte do
escopo da pesquisa, o estudo da evolugdo do uso de tecnologias em outros segmentos. Entretanto,
¢ possivel inferir que essa tendéncia tem se apresentado nos diversos setores, como o agricola.
No setor agrério, a Agricultura de Precis@o é um exemplo que combina agrotecnologias e TIC e
€ vista como uma alternativa eficiente para aprimorar o processo de tomada de decisdes, ampliar
o conhecimento agricola e fornecer solu¢des vidveis para grandes questdes da atualidade, como
a producdo de alimentos em escala mundial (QUEIROS et al., 2014).

Muitos estudiosos consideram esse contexto, ora apresentado, como a sociedade da
informacdo, pois como apontam Mayer-Schonberger e Cukier (2013),

"meio século depois de os computadores entrarem no meio social, os dados
comecaram a se acumular a ponto de algo novo e especial comecar a acontecer.
O mundo ndo apenas estd mais cheio de informac@o como também a informacao
estd se acumulando com mais rapidez."

Essa quantidade massiva de informacao foi propiciada pela diminuicdo dos dispositivos

eletronicos e dos custos de armazenamento no decorrer do tempo e que tornou os dispositivos
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eletrnicos e computacionais mais acessiveis e vidveis (XEXEO, 2013), permitindo que o volume
de informacOes também aumentasse significativamente. Segundo Sagiroglu e Sinanc (2013),
até 2003 foram produzidos cerca de 5 ExaBytes' pelos humanos e, segundo estimativas dos
autores, em 2013 a mesma quantia seria produzida a cada dois dias, aproximadamente, e que
poderia chegar a 8 ZetaBytes, ou oito trilhdes de gigabytes, em 2015. E a tendéncia € que
a quantidade produzida de dados aumente ainda mais devido, por exemplo, a0 aumento de
dispositivos conectados a internet. Lee (2017) destaca que em 2016 foram previstos cerca de 6.4
bilhdes de dispositivos conectados a rede mundial e que este nimero pode ultrapassar a marca
de 20 bilhdes até 2020.

A quantidade expressiva de informacgdo disponivel, provocada pela coleta e armaze-
namento massivo de dados provenientes de enormes quantidades de dispositivos e sensores,
tem despertado grande atengdo de pesquisadores, organizagdes e governos. A essa nova fase
tecnoldgica, em que as aplicagdes fazem uso intensivo de dados, tem sido atribuido o termo Big

Data, cujo conceito € discutido na proxima se¢ao.

3.2 O conceito de Big Data

O termo Big Data ¢ oriundo do atual momento tecnolégico em que diversas dreas
produzem quantidades expressivas de dados. Segundo Ferreira (2008), dado € um “elemento de
informacdo, em forma apropriada para armazenamento, processamento ou transmissao por meios
automaticos”. Portanto, pode-se considerar como dados: as imagens, as mensagens de texto
e de 4udio, os arquivos de log (registro) gerados por dispositivos eletronicos e por softwares,

informacdes produzidas por sensores, streaming de videos, entre outros tipos.

Os autores Mayer-Schonberger e Cukier (2013) relataram que o Google recebia mais
de trés bilhoes de pesquisas, por dia, € as armazenavam como dados da empresa. Em 2009,
ela conseguiu prever, antes dos 6rgaos governamentais, a disseminagao da gripe de inverno
nos Estados Unidos, gerada pelo virus HIN1, em ambito nacional mas também por estados e
em regides especificas. O feito foi possivel ao analisar os 50 milhdes de termos de busca mais
comuns dos americanos que foram comparados com dados de disseminagdo da gripe entre 2003
e 2008 disponibilizados pelo governo. Esse ¢ um exemplo do potencial do Big Data, que nesse

caso, forneceu apoio a drea da saide, porém o potencial dele pode ser observado em outras areas.

Na tomografia computadorizada, por exemplo, o Big Data contribuiu em um projeto de
teste ndo invasivo no qual o tomdégrafo considerado, pelos pesquisadores, 0 maior do mundo
possuia condi¢des de escanear um carro inteiro e produzir matrizes de projecdes da ordem de
10000 x 15000 pixels, ou cerca de 5 TB de dados (DITTER; FEY; SCHON; OECKL, 2014).
Ainda no campo da tomografia computadorizada, particularmente a Single Photon Emitted

Computed Tomography (SPECT), Lee e colaboradores (2014) trabalharam na reconstru¢do 3D

' 1 ExaByte = 10'® bytes
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de amostras adquiridas com 1282 x 360 x 1283, ou seja, tamanho da matriz bidimensional

(128 x 128 pixels), o nimero de angulos (360°) e o niimero de voxels (128%).

E importante observar que qualquer tipo de dado pode ser utilizado para extrair no-
vos conhecimentos dependendo da aplicacdo e do problema em questdo. Logo, um modo de
compreender Big Data estd na maneira como os dados sdo armazenados e utilizados, o que
permite desenvolver uma oportunidade nao identificada anteriormente (XEXEO, 2013). O evento
“Soil Big Data”, ocorrido na Austrdlia em 2015, discutiu como gerar, entender e utilizar dados
bem como buscou compreender o advento do Big Data como meio de transformagdo digital
da agricultura com destaque para a questdo do uso consciente dos solos. Os principais temas
abordados no evento foram: inovagdo digital na agricultura, Big Data e Internet das Coisas na
agricultura, produtividade digital dos solos, seguranca e privacidade dos dados na fazenda e o

futuro da agricultura.

Verifica-se, portanto, que nos ultimos anos tem crescido o interesse pelo assunto e como
aplicé-lo nas mais diversas areas. A Figura 10 apresenta consulta realizada em 18/04/2017 na
plataforma Google Trends sobre o termo "Big Data". A plataforma utiliza uma porcentagem de
todas consultas realizadas no site de busca Google para compilar a popularidade de um termo
indicando a tendéncia em um periodo e regido. A consulta considerou o periodo de 2004 a 2017
(13 anos) e a tendéncia no mundo. Pode-se verificar que a partir de 2011 a procura pelo termo
“Big Data” aumentou consideralvemente atingindo o pico de popularidade no inicio de 2017.
Além disso, pode-se verificar que no periodo em que a consulta foi realizada os trés paises cujo
termo Big Data apresentava mais popularidade eram Coréia do Sul, India e Taiwan. O Brasil

aparecia em sétimo lugar em uma lista de 60 paises.

Interesse ao longo do tempo @ ~
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Figura 10 — Tendéncia de procura sobre o termo "Big Data"no periodo de 2004 a 2017 no mundo.
Fonte: Google Trends. http://www.google.com/trends.

Como observado nos exemplos anteriores, é notorio que Big Data tem atraido grande
atencdo de pesquisadores, organizacdes e governos e tem sido considerado, para alguns autores,
como o centro da ciéncia moderna e dos negdcios. O termo geralmente € associado para descrever

grandes quantidades de dados em um sociedade dirigida pela informa¢do mas, no entanto, nao

2 Disponivel em: http://soilbigdata.com.au/. Ultimo acesso em 07/08/2017.
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possui um consenso estabelecido acerca da defini¢do de seu conceito (SAGIROGLU; SINANC,
2013; NIST, 2015).

O trabalho de Lajara e colaboradores (2013) analisou, entre outros pontos, o Big Data
como apoio a governanga e a gestdo da informagdo no ambiente organizacional e, além disso,
apresentou 26 diferentes conceitos do termo, dos quais foram selecionados sete para compor o
Quadro 1.

Quadro 1 — Selecdo de conceitos do termo Big Data.

Autor(es)

Conceitos de Big Data

Chen e Zhang (2014)

“s3o ativos de informagdo em alto volume, alta velocidade e/ou
alta variedade que requer novas formas de processamento para
aperfeicoar a tomada de decisdo, a perspicacia e otimizar proces-

b2

SOS.

Xexéo (2013)

“descreve um conjunto de problemas e suas solugdes tecnoldgicas
em computagdo aplicada com caracteristicas que tornam seus

dados dificeis de tratar.”

Zhang e Huang (2013)

“€ o termo para colecdo de conjuntos de dados grandes e com-
plexos que torna-se dificil processa-los utilizando ferramentas de
gerenciamento de bancos de dados, manualmente, ou aplicagcdes

tradicionais de processamento de dados.”

Lajara, Brinkhues e Macada
(2013 apud ARNOLD, 2012)

“pode ser definido como quantidades massivas de contetido arma-
zenado (estruturado ou ndo) que pode ser facilmente analisado em
tempo real (em uma quantidade de tempo razodvel para alcancar

uma resposta util).”

Lajara, Brinkhues e Macada
(2013 apud BEGOLI; HOREY,
2012)

“refere-se a prdtica de coletar e processar conjuntos muito grandes
de dados e uso de sistemas associados e algoritmos para andlise

desses conjuntos massivos de dados.”

Lajara, Brinkhues e Macada
(2013  apud CALLEBAUT,
2012)

“O grande desafio do Big Data ndo € somente de simples escala e
amplitude de novos conjuntos de dados, mas também a crescente

complexidade desses.”

Lajara, Brinkhues e Macada
(2013 apud CHEN; CHIANG;
STOREY, 2012)

“descreve os conjuntos de dados e técnicas analiticas em aplica-
¢oes que sdo tdo grandes (de terabytes para exabytes) e complexas
(de sensor a dados de midias sociais) que eles requerem Unicas e
avancgadas tecnologias de armazenamento de dados, administracio,

andlise e visualizagdo.”

Lajara, Brinkhues e Ma-
cada (2013 apud GORDON-

MURNANE, 2012)

“ndo € apenas aumento de quantidade de tipos de dados, é também
melhores ferramentas para armazenar, agregar, combinar, analisar

e extrair novas idéias.”

continua
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Quadro 1 — continuagdo

Autor(es) Conceitos de Big Data

Ludena e Ahrary (2013 apud | “é a andlise rdpida de uma ampla variedade de volume de dados
MARK; LANEY, 2012) com o intuito de encontrar padrées regulares ou comportamento
dos dados que permitirdo tomadas de decisdes rdpidas e mais

precisas.”

Lajara, Brinkhues e Macada | “conjunto de dados que continuam a crescer tanto que torna dificil
(2013 apud SINGH; SINGH, | de administra-los usando conceitos e ferramentas existentes de

2012) administracdo de base de dados.”

Lajara, Brinkhues e Macada | “sdo dados cujo tamanho forca-nos a olhar além de métodos com-

(2013 apud JACOBS, 2009) provados que sdo predominantes na época.”

fim do Quadro 1

Ao analisar o Quadro 1, verifica-se que os conceitos elaborados pelos diversos autores
apresentam diferencas, embora seja possivel identificar aspectos comuns entre eles. As palavras
volume, velocidade, variedade e complexidade sao utilizadas para caracterizar os conjuntos
de dados. A busca por aprimorar o processo de decisdo, de modo rdpido e preciso, indica um
objetivo almejado pelo Big Data assim como obter novos conhecimentos a partir dos dados. Para
tal, uma preocupacgdo que parece comum entre os autores € a necessidade de desenvolver novas
tecnologias e métodos que superem o cendrio tecnoldgico estabelecido e que, portanto, tenham
condig¢des de lidar com o aumento massivo de dados e as véarias oportunidades provenientes do
Big Data. Outro aspecto comum, possivel de observar no Quadro 1, é o de atentar para que as
solugdes sejam capazes de se adaptarem ao aumento de dados ao longo do tempo, isto €, que os

sistemas Big Data sejam escaldveis.

Ainda que o conceito de Big Data ndo esteja consolidado € possivel deduzir que o termo
possui estreita relacdo com a dimensao de dados, métodos e tecnologias associadas para se
realizar andlises e extrair informagdes. Contudo, o relatério do National Institute of Standards
and Technology, NIST (2015), destaca que a falta de consenso sobre questdes importantes podem

dificultar o progresso do Big Data e entre elas, incluem:

1. Quais atributos definem as solugdes de Big Data?
2. Quao diferente € Big Data dos ambientes de dados tradicionais?
3. Quais sdo as caracteristicas essenciais em ambientes Big Data?

4. Como estes ambientes se integram com as arquiteturas atuais?

Portanto, se faz necessario discutir e avaliar caracteristicas, bem como a organizagao
desse novo paradigma, que € o Big Data. Nesse sentido, outros termos presentes na literatura sdo

apresentados e discutidos a fim de se buscar ampliar a compreensao sobre o assunto.
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3.3 Caracteristicas e desafios de Big Data

Como observado no Quadro 1, da secdo 3.2, diversos autores utilizam os termos volume,
velocidade e variedade para caracterizar o Big Data e cuja Figura 11 ilustra como eles se
relacionam (CHEN; ZHANG, 2014; ELGENDY; ELRAGAL, 2014; SAGIROGLU; SINANC,
2013; ZHANG; HUANG, 2013).
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Figura 11 — Caracteristicas do Big Data: volume, velocidade e variedade. Adaptado de Sagiroglu
e Sinanc (2013), Zhang e Huang (2013).

A primeira caracteristica é o volume dos dados. Cabe observar que o relatério do NIST
(2015) considera que a quantidade de dados gerada e armazenada tem crescido a uma taxa
superior a Lei de Moore, pois o volume de dados tem mais do que dobrado a cada 18 meses.
Portanto, tal caracteristica indica a capacidade de processar grandes conjuntos de dados que
podem variar da ordem de Gigabytes a Petabytes, ou superior. Deve-se considerar, ainda, a
capacidade de lidar com dados distribuidos, ou seja, a habilidade de tratar repositorios de dados

espalhados pelo ambiente de uma aplicagdo como sendo um tnico conjunto de dados.

A caracteristica variedade estd relacionada ao tipo ou complexidade dos dados, que
podem ser: estruturados, semi-estruturados ou ndo estruturados. Tradicionalmente os sistemas
utilizam dados estruturados a partir do modelo relacional, geralmente organizados em tabelas e
implementados pelos Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGDB), a exemplo do MySQL
e PostgreSQL, e que utilizam a Structured Query Language (SQL) para realizar consultas a fim

de gerenciar e extrair informacdes das bases de dados.

No entanto, verifica-se nos tltimos anos a utilizacdo de grandes quantidades de dados nao
estruturados, tais como paginas web, imagens, videos, relacdes entre informacdes, mensagens
de texto, entre outros tipos de dados. Adiciona-se também o uso de dados semi-estruturados,

como: o e-mail que contém campos estruturados (remetente, destinatdrio, assunto, etc) e campo
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nao estruturado (corpo do e-mail); e os arquivos de log gerados pelos sistemas e que possuem
registros pré estabelecidos, entretanto sem uma estrutura bem definida (KHAN; UDDIN; GUPTA,
2014; SAGIROGLU; SINANC, 2013; ZHANG; HUANG, 2013).

A terceira caracteristica, velocidade, diz respeito a habilidade de processar diferentes
tipos de informacoes, geralmente de volume imenso, em tempo hébil. Khan e colaboradores
(2014) apontaram que a velocidade do fluxo de aquisicao de dados é importante, assim como
a répida transmissdo dos dados para grandes repositérios para processamento e andlise. E
importante observar que para cada aplicagdo pode-se determinar velocidades de aquisi¢do,
processamento e andlise diferentes. Em algumas, o tempo nao € critico e os dados podem ser
trabalhados em lotes, ou batch, enquanto que em outras esse tempo pode ser proximo do real

(on-line) ou, nos casos criticos, os dados precisam ser trabalhados em tempo real.

Adicionalmente outras propriedades podem ser utilizadas para caracterizar Big Data, sdo
elas: veracidade, valor, volatilidade (NIST, 2015; CHEN; ZHANG, 2014; KHAN; UDDIN;
GUPTA, 2014). O dicionério Michaelis descreve veracidade como sendo qualidade ou atributo
do que € verdadeiro®. Logo, entende-se que essa caracteristica lida com os aspectos, incerteza e
falta de confiabilidade, provenientes dos dados. Tais aspectos surgem devido a incompletude,
a inacurdcia, a inconsisténcia e a subjetividade dos dados (LEE, 2017). O valor consiste em
considerar todos os dados, mesmo os considerados primdrios (ou crus), como relevantes de modo
que possam ser reutilizados e gerar significado para a organizacdo. A volatilidade preocupa-se

com a tendéncia de que as estruturas de dados do sistema se alterem ao longo do tempo.

Ao observar esse conjunto de caracteristicas nota-se que Big Data constitui uma mudanca
estrutural na arquitetura das aplicagdes o que se traduz em diversos desafios que residem,
principalmente, na aquisi¢do, no armazenamento, na busca, no compartilhamento, na andlise e

na visualizacdo dos dados.

Um exemplo de desafio para a aquisicdo e armazenamento de dados, € a arquitetura
dos computadores que, por décadas, possui processadores com alto desempenho enquanto os
recursos de entrada e saida sdo limitados (CPU-heavy, I/O poor). Embora o desempenho dos
processadores e dos dispositivos de entrada e saida dobram, em média, a cada 18 meses o fato €
que esse ultimo ndo obteve avangos significativos em termos de velocidade. Por outro lado, a
quantidade de informacdo cresce exponencialmente e, portanto, o desequilibrio existente com-
promete as aplicacOes Big Data, especialmente aquelas que exigem anélises e processamentos
em tempo real (CHEN; ZHANG, 2014).

Outro desafio € o de lidar com base de dados eficientemente o que implica desenvolver
e utilizar novos modelos, uma vez que o modelo relacional tem apresentado limitagdes as
necessidades atuais para anélises e operagdes em conjuntos de dados cada vez maiores e nao

estruturados. Contudo, cabe destacar que isso ndo significa que o modelo relacional tornou-se

3 Fonte: <http://michaelis.uol.com.br>. Acesso em 1 de junho de 2017.
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obsoleto. Como ponderaram Sadalage e Fowler (2015), os bancos de dados relacionais ainda sdo
ferramentas poderosas que deverao ser utilizadas por décadas. O que os autores observaram foi
um cendrio com vdrias op¢oes de armazenamento cuja tendéncia € que as aplicagdes passem a
utilizar armazenamento hibrido envolvendo diferentes tecnologias e explorando o potencial de

cada uma delas.

A abordagem cldssica de gerenciamento de dados estruturados incluia duas partes, um
esquema para armazenamento e um banco de dados relacional para recuperacio da informagao.
Para as grandes bases utilizavam-se dos data warehouse e data marts. Hoje, bancos de dados
NoSQL sao empregados para gerenciamento de dados distribuidos e volumosos, pois sdo livres
de esquema e possuem diversas abordagens, por exemplo: o modelo chave-valor para acesso
a dados estruturados; o modelo de banco de dados orientados a documentos dada a relevancia
da anédlise documental em diversas aplicagcdes; modelo orientado a objetos; modelo orientado a

grafos que considera a importancia da relagdo entre os dados.

Outro aspecto a ser considerado € quanto a transmissdo de dados. Sabe-se que a capa-
cidade da largura de banda de uma rede, muitas vezes, é o gargalo em sistemas distribuidos
e, portanto, essa ¢ mais uma questdo a ser observada no desenvolvimento de projetos desta

natureza.

O projeto de sistemas Big Data exige arquitetura paralela e escaldvel, voltada para
aplicacoes de processamento intensivo de dados. O relatério do NIST (2015) apresentou dois
principais métodos para tornar uma arquitetura escaldvel: o vertical scaling e o horizontal

scaling.

O vertical scaling implica aumentar os parametros do sistemas tais como velocidade
de processamento, capacidade de memodria e de armazenamento. Em geral € limitada pelas
capacidades maximas dos equipamentos 0 que torna o custo elevado quando se € necessario
trocar algum dos equipamentos por outro mais sofisticado. Além disso, pode demandar mais
tempo na implementacdo da solucéo.

O horizontal scaling é um método alternativo que consiste em utilizar um cluster de

recursos individuais integrados para atuar como um dnico sistema. Como destaca o relatério do
NIST (2015),

"o paradigma Big Data consiste na distribuicio dos sistemas de dados, horizon-
talmente acoplados, com recursos independentes, para alcancar a escalabilidade
necessaria para o processamento eficiente de base de dados extensas."

Os sistemas paralelizados, fundamentados no horizontal scaling, iniciaram-se com as
aplicacdes de simulacdes que exigiam processamento paralelo massivo (MPP, sigla em inglés)
e, desse modo, tais sistemas precisam considerar problemas como passagem de mensagens,

movimento de dados, laténcia, balanceamento de carga, entre outros.

Entende-se, portanto, que um sistema Big Data deve se preocupar com a escalabilidade,
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o paralelismo, a transmissdo e o armazenamento a um bom custo efetivo para o gerenciamento
dos dados. Por outro lado, tao importante quanto a arquitetura do sistema € a anélise dos dados

que recebe o nome de Data Science, ou Ciéncia dos Dados, que é assunto da préxima sec¢@o.

3.4 A ciéncia dos dados

O termo Data Science, ou Ciéncia dos Dados, refere-se a conducdo da andlise de dados
como uma ciéncia que aprende diretamente dos dados e, para isso, combina tecnologias e
métodos de diversas dreas, especialmente as relacionadas a Ciéncia da Computacdo e Estatistica
(MORAES; MARTINEZ, 2015; NIST, 2015; SLAVAKIS; GIANNAKIS; MATEOS, 2014).

Os autores Chen e Zhang (2014) observaram que na literatura hd quem considere o
Data-intensive Science, ou simplesmente Data Science, como o quarto paradigma cientifico
depois das ciéncias empirica, tedrica e computacional. Eles argumentaram que as mudancas
foram significativas por conta do aumento das aplica¢cdes de uso intensivo de dados e que, por
isso, tem alterado e influenciado o “mundo da ciéncia” sendo, portanto, considerado o quarto

paradigma da ciéncia propicio para novas descobertas.

Durante a conduc@o da andlise de dados, dois métodos podem ser empregados. O primeiro
consiste na coleta de dados, seguida da constante andlise e sem hipdteses preconcebidas e é
denominado, as vezes, como exploracao de dados. O segundo consiste na formulacao da hipotese
a priori e, na sequéncia, realiza-se a coleta de informagdes para, depois, avalid-la a fim de que
ela seja confirmada ou refutada. Em ambos os métodos, as conclusdes sdo fundamentadas nos
dados e, eventualmente, o resultado final pode assinalar a necessidade de reformular a hipotese.
Desse modo, a ciéncia dos dados é considerada a extracdao de conhecimento ativo diretamente

dos dados brutos por meio da descoberta, formulacao e teste de hipdteses.

Nesse contexto, o termo analytics* pode ser compreendido como uma referéncia 2
descoberta de padrdes significativos que é uma das etapas do ciclo de vida dos dados. Outro
termo, comumente encontrado na literatura, é Big Data Analytics que pode ser definido como o
uso de técnicas analiticas avancadas em aplica¢des Big Data (EMANI; CULLOT; NICOLLE,
2015). A principio, o termo pode sugerir ser idéntico a ciéncia dos dados, no entanto hd trabalhos
que discutem a definicdo e as diferencas sutis entre eles (AGARWAL; DHAR, 2014; MORAES;
MARTINEZ, 2015; LEE, 2017).

Por ciclo de vida dos dados, também denominado processo de descoberta do conheci-
mento, entende-se como o conjunto de etapas que transformam dados brutos em conhecimento
ativo, como ilustrado na Figura 12, e que consiste em: coleta de dados; preparagc@o da informagdo

(limpeza); andlise de padrdes; visualizagdo e tomada de decisdo.

A primeira etapa do processo, a coleta, inclui as tarefas de captura e armazenamento

4O termo analytics nio possui uma traducio literal e pode ser entendido como analitico, relacionado a ciéncia de

andlise e estatistica ou, ainda, andlise computacional sistematica de dados.
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de dados. Um aspecto relacionado a essas tarefas € a localizacdo dos dados que podem estar
espalhados em diferentes repositdrios. Outro aspecto € a complexidade dos dados adquiridos,
lembrando que uma aplicacdo pode lidar com dados estruturados, semi-estruturados e nao-
estruturados. Portanto, nesta etapa, exige-se andlises no sentido de obter as melhores estratégias
para trabalhar em um ambiente distribuido bem como andlises das diferentes abordagens de

gerenciamento de dados a exemplo dos modelos relacional, chave-valor ou orientado a grafos.

Coleta de
dados

Limpeza dos
dados

Andlise dos
dados

Visualizacao

v

Tomada de

decisao

Figura 12 — Processo de descoberta do conhecimento. Adaptado de Chen e Zhang (2014).

Uma vez coletados os dados, a segunda etapa, denominada limpeza, é responsavel por
preparar os dados para a andlise. Durante a etapa de coleta os dados podem ser obtidos na forma
“bruta” ou “processada”, por exemplo: um arquivo obtido diretamente do sensor, em que cada
linha apresentasse um ndmero qualquer, poderia ser considerado um dado bruto; por outro
lado, o conteido do mesmo arquivo poderia ser obtido ji processado indicando, para cada linha
do arquivo, o valor de um parametro do sistema como temperatura, peso, etc. Portanto, esta
etapa consiste em incluir metadados, integrar ou desmembrar informacdes buscando a melhor

representacio dos dados para a etapa de andlise.

Na sequéncia, a andlise representa um aspecto importante, sendo 0 mais importante,
da ciéncia dos dados que € a extracdo do conhecimento. Nesta etapa diferentes técnicas sao
empregadas para se conseguir obter respostas para as questdes estabelecidas ou descobrir
novas informagdes que nao foram previstas no inicio do processo. Uma preocupagdo € que
os algoritmos e técnicas utilizadas consigam prover o resultado em um tempo de resposta
considerado adequado dentro do contexto da aplicacdo. Portanto, muitas vezes acrescenta-se a
esta etapa outras questdes como otimizagao e paralelismo dos algoritmos de andlise a fim de

melhorar os tempos de respostas.

A visualizacdo dos dados, peniltima etapa do processo, tem como principal objetivo
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representar o conhecimento de modo mais intuitivo, conciso e eficiente, de modo a transmiti-lo
com clareza. O grande desafio desta etapa reside no fato de lidar com alta dimensionalidade e
alto volume dos dados, portanto € necessario utilizar, ou desenvolver, novas técnicas graficas e

de visualizacdo que permitam representar melhor a informagao.

Finalmente, a tomada de decisdo indica o momento em que as hipéteses sdo validadas,
refutadas ou descobertas. E o momento em que os especialistas e stakeholders® podem determinar
rever, ou alterar as andlises ou, ainda, a partir dos resultados obtidos e visualizados podem

deliberar sobre assuntos pertinentes a organizacao que utiliza o sistema de Big Data.

Verifica-se que, inimeras técnicas e tecnologias dao suporte a ciéncia dos dados. Muitas
delas estdo presentes hd muito tempo, outras t€m surgido para atender e adaptar-se as demandas
atuais. Na proxima sec¢ao sdo apresentadas as principais técnicas e tecnologias utilizadas em

ciéncia dos dados e, também em Big Data.

3.5 Técnicas e tecnologias

Novas técnicas e tecnologias tém sido desenvolvidas, ou adaptadas, no intuito de extrair
novos conhecimentos da imensa quantidade de informacgdo disponivel. A Figura 13 ilustra a

relacdo entre as diferentes disciplinas, aqui consideradas técnicas de Ciéncia dos Dados.

( Aplicages )
+

Técnicas de analises de dados

Aprendizado
de maquina

Métodos de
Mineracao visualizagdo
de dados

Redes m
neurais de sinais

( Matemadtica e Estatistica ]

Figura 13 — Técnicas de Ciéncia dos Dados. Adaptado de Chen e Zhang (2014).

> Os stakeholders sio elementos essenciais ao planejamento estratégico de negécios. Compreende, de modo

mais amplo, todos os envolvidos (partes interessadas) em um processo, negdcio ou organizagao. Fonte: <https:
/Ipt.wikipedia.org/wiki/Stakeholder>. Acesso em 26.02.2016.
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Na Figura 13 podem ser observadas técnicas de andlises de dados organizadas em cinco
grandes dreas: aprendizado de maquina, minerac¢do de dados, redes neurais, processamento de
sinais e métodos de visualizagdo. Destaca-se o fato que elas se inter-relacionam e sao aplicadas
dependendo do contexto da aplicacdo. Adicionalmente, no bloco "Aplicagdes", que aparece na
figura, € possivel considerar setores como: biomedicina, biotecnologia, astronomia, economia,
agricultura, entre outros. Para viabilizar as aplica¢des de Big Data e Ciéncia dos Dados diversas
tecnologias t€m sido desenvolvidas e empregadas para tratar dos aspectos matemaéticos e das

técnicas de andlises conforme apresentado no Quadro 2.

Quadro 2 — Tecnologias de Big Data e Data Science.

| Tecnologia | Uso especifico

Apache Hadoop Plataforma e infraestrutura

Dryad Plataforma e infraestrutura

Apache Mahout Aprendizado de maquina voltado para negécios

Jaspersoft BI Suite Business intelligence

Pentaho Business Analytics Plataforma de anédlise de negdcios

Skytree server Aprendizado de médquina e andlise avancada

Tableau Visualizag@o de dados, andlise de negécios

Karmashpere studio and analyst Big Data Workspace

Talend open studio Gerenciamento de dados e integracdo de aplicagdes

Storm Sistema de computa¢do em tempo real

S4 Processamento continuo de fluxo de dados

SQLStream s-Server Sensores e aplicagdes telematicas

Apache Spark Processamento em cluster de dados em larga escala

Splunk Coleta e protecdo de dados de maquina

Apache Kafka Sistema distribuido de mensagens

Apache Drill Sistema distribuido de andlise interativa

OpenRefine Limpeza e transformacgao de dados

Cloudera Impala Mecanismo de busca em ambiente distribuido

Elastic search Servidor de busca em ambiente distribuido

Microsoft Azure Plataforma e infraestrutura

Bancos NoSQL Utilizam dados sem esquema e, geralmente,sdo executa-
dos em clusters

Plot.ly Plataforma para visualizacao de dados

Google Chart Criacdo de graficos

Blockspring Integracdo de dados

Caffe Framewok para Deep Learning

Sci-kit learn Biblioteca, escrita em Python, para aprendizado de méa-
quina

TensorFlow Software open-source para aprendizado de maquina

Fonte: adaptado de Chen e Zhang (2014).

O Quadro 2 apresenta um conjunto de tecnologias cujo intuito € fornecer um panorama
geral das principais ferramentas utilizadas e ndo o de esgotar o assunto a respeito das tecnolo-
gias disponiveis na atualidade. A segunda coluna do quadro procura descrever o uso de cada

tecnologia.

Observa-se que estas técnicas e tecnologias permeiam diferentes disciplinas, a exemplo

da ciéncia da computacdo, matemadtica, estatistica, processamento de sinais entre outras. As
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ferramentas matematicas incluem, além dos fundamentos matematicos, a estatistica e os métodos
de otimizagdo. A estatistica trata dos meios para coletar, organizar e interpretar dados, no entanto,
no ambito do Big Data hé o desafio de adaptar as técnicas tradicionais, ou criar novos métodos.
Uma abordagem € a de desenvolver algoritmos mais eficientes buscando a escalabilidade e o
paralelismo das técnicas estatisticas, por isso, as sub-dreas de computagdo estatistica e aprendi-
zado estatistico tem despertado grande interesse dos pesquisadores. Os métodos de otimizacao,
por sua vez, sdo aplicados para solucionar inimeros problemas em diferentes dreas, contudo
frequentemente possuem alta complexidade e consumo de memoria o que torna sua utilizagao
um desafio, at¢é mesmo, em aplicacdes de Big Data. Novamente, as técnicas de paralelismo
além de técnicas de redugdo da dimensionalidade dos dados s@ao abordagens alternativas para
problemas de otimizagdo.

Além das tecnologias apresentadas, as linguagens de programacao Python, Java e R sio,
geralmente, as mais citadas e empregadas no desenvolvimento de aplicacdes e, particularmente,

essa ultima € voltada para a computacao estatistica.

Na préxima se¢do s@o apresentados principios para o desenvolvimento de sistemas Big

Data bem como exemplos de aplicagdes.

3.6 Sistemas Big Data

Os projetos de sistemas Big Data sao de alta complexidade, pois em geral demandam
intensivo processamento de dados além de exigir eficiéncia e escalabilidade. Chen e Zhang
(2014) propdem sete principios para o desenvolvimento de tais sistemas que sdo relacionados a

seguir:

Principio 1. Boas arquiteturas e frameworks sdo necessdrios. O uso das arquiteturas e tecnolo-
gias tradicionais, a exemplo dos bancos de dados relacionais, podem nao ser suficientes
para lidar com as necessidades que os sistemas Big Data exigem, por isso empregar ar-
quiteturas de processamento paralelo e distribuido bem como estratégias diferentes como

NoSQL sao boas alternativas.

Principio 2. Suportar uma variedade de métodos analiticos. O conjunto de tarefas complexas
exige que diversos métodos de diferentes dreas sejam, muitas vezes, articulados de modo
a preparar a solucdo mais apropriada e, portanto, € importante que os sistemas Big Data

estejam preparados para uma grande variedade de métodos analiticos.

Principio 3. Ndo hd tamanho que se ajuste a todas aplicagcdes. As ferramentas possuem limita-
¢oes, portanto saber usi-las apropriadamente pode significar beneficios para lidar com a

quantidade de informacdo que tem crescido constantemente.



Capitulo 3. Big Data e Ciéncia dos dados 65

Principio 4. Leve a andlise aos dados. Esse principio considera a necessidade de levar a andlise
até os dados em problemas de computagdo intensiva. O principio sugere que € inviavel
transportar a grande quantidade de dados, que geralmente € processada, até as unidades de

processamento para se realizar as analises.

Principio 5. O processamento em memoria deve ter condigoes de ser distribuido. Considerando
o principio anterior, o processamento em memoria dos sistemas Big Data deve ter condi¢des

de ser distribuido.

Principio 6. Armazenamento de dados em memdria deve ter condicoes de ser distribuido. Os
dados gerados e acumulados em centros de dados também precisam ser particionados para

analise em memoria.

Principio 7. Coordenacdo é necessdria entre unidades de dados e de processamento. Esse
principio tem por objetivo aprimorar a escalabilidade, a eficiéncia e a tolerancia a falhas

em sistemas Big Data.

Os problemas de Big Data estdo associados as mais diversas dreas e, portanto, pode-se
considerar que € possivel desenvolver sistemas desta natureza para qualquer campo. Geralmente
as aplicacoes voltadas para o comércio, especialmente, o eletrOnico e para as redes sociais sdo as
mais discutidas. Além disso, é possivel encontrar aplicagdes voltadas a outras dreas, como gestdo
publica e agricultura de precisdo. Outro exemplo € a pesquisa sobre tomografia computadorizada

em larga-escala realizada no Argonne National Laboratory®.

Ainda no campo da pesquisa cientifica o interesse por obter conhecimento a partir de
dados produzidos de simulac¢des em larga escala pode ser considerado um problema de Big Data
e, neste caso, possui uma estreita relacdo com e-Science. O termo estd relacionado a ciéncia
computacionalmente intensiva que geralmente é¢ implementada em sistemas distribuidos e, além

disso, € um conceito amplo que engloba outras subareas (CHEN; ZHANG, 2014).

Nas proximas secdes sao discutidos recursos que viabilizam a construcdo de sistemas
Big Data. Primeiro, serd abordada a programacao paralela, metodologia PCAM, modelo de
programacao MapReduce, na sequéncia, as plataformas Hadoop e Spark e, por fim, computagcao

€m nuvem.

3.7 Programacao Paralela

A programacio paralela pode ser empregada visando reduzir o tempo necessario para
encontrar a solucdo de um problema ou para tratar questdes mais complexas e que envolvam
quantidades maiores de dados. Além disso, a programacgdo paralela pode otimizar o uso de

recursos computacionais disponiveis, tais como memoria e processadores.

6 Mais informacdes em: <http://www.aps.anl.gov/Xray_Science_Division/Big-Data/Overview.html>. Acesso em:

18/04/2017.
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Por outro lado, a construcdo de algoritmos paralelos ndo é uma tarefa facil como obser-
varam os autores Mattson, Sanders e Massingill (2004) no livro "Patterns for Parallel Program-
ming". Os autores enfatizaram a necessidade de explorar a concorréncia, ou seja, decompor o
problema em subproblemas, gerenciar a dependéncia entre as tarefas bem como definir e utilizar

padrdes como alguns dos principais desafios ao elaborar programas paralelos.

Nesta mesma linha de raciocicinio, Foster (1995) ja havia proposto a metodologia PCAM

(Partitioning, Communication, Agglomeration, Mapping) a qual € apresentada a seguir.

3.7.1 Metodologia PCAM

A metodologia PCAM (Partitioning, Communication, Agglomeration, Mapping) foi
proposta com o intuito de auxiliar os desenvolvedores a tratarem problemas por meio de uma
abordagem de programacao paralela que minimizasse o retrabalho e que possibilitasse identificar
situagdes que seriam observadas somente apds a construgdo do sistema (FOSTER, 1995; PE-
REIRA; CRUVINEL, 2015). A Figura 14 ilustra as quatro etapas da metodologia PCAM para

elaboragdo de algoritmos e sistemas paralelos.
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Figura 14 — Metodologia PCAM para elaboragdo de algoritmos paralelos.

A primeira etapa da metodologia PCAM consiste em particionar (partitioning) o pro-
blema em pequenas tarefas buscando aproveitar oportunidades de paralelismo, ou seja, ndo
ha uma preocupagdo com o nimero de processadores nesta etapa. O intuito € obter uma boa
particdo do problema seja baseada na decomposi¢ao do dominio (dados do problema) ou na
decomposicao funcional, que consiste em separar o problema em tarefas que possuam pouca
dependéncia entre si e que necessitem de pouca comunicagdo ou replicacio de dados. Na segunda
etapa, hd uma preocupacdo com a comunicag¢do (communication) necessaria para coordenar

o fluxo de informacdes e de execugao das tarefas que compde o algoritmo bem como com as
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estruturas e algoritmos associados. Uma vez definidas as tarefas e as estruturas de comunicacao,
a terceira etapa ird se preocupar com a aglomeragao (agglomeration). O objetivo desta etapa
€ otimizar custos de computagdo a fim de melhorar a performance mantendo um equilibrio
entre granularidade e flexibilidade da aplicagcdo. Por exemplo, tarefas podem ser agrupadas em
uma tarefa maior para reduzir tempo de comunicagdo e transferéncia de dados. Nesta etapa
o nimero de processadores passa a ser considerada na elaboragdo do algoritmo. Por fim, a
dltima etapa consiste no mapeamento (mapping) das tarefas para os recursos computacionais
disponiveis. Portanto nesta etapa, pode se adotar a estratégia de alocar tarefas concorrentes em
processadores diferentes ao passo que tarefas que se comunicam mais podem ser alocadas no

mesmo processador a fim de reduzir custos de comunicacdo e de aumentar a localidade.

Vale ressaltar que durante a concepgao da paralelizacdo de sistemas € possivel determinar
o nivel da granularidade’, que pode ser grossa, média ou fina. O nivel é determinado em funcdo
do grau de agrupamento de tarefas que compdem um determinado processo computacional
(GRAMA; KARYPIS; KUMAR, 2003). Portanto, a quantidade e o tamanho das tarefas em
que um problema é decomposto determina o nivel da granularidade. A granularidade fina é
caracterizada quando um problema é decomposto em um grande nimero de pequenas tarefas, ao
passo que a granularidade grossa € caracterizada pela decomposi¢do em um pequeno nimero de

grandes tarefas. A granularidade média busca o equilibrio entre os niveis fino e grosso.

3.7.2 Modelo de programacao MapReduce

O aumento do volume de dados e de informacdes exigiu que os sistemas computacionais
ampliassem a quantidade de servicos disponibilizados e em janelas de tempo cada vez menores.
Esse cendrio, considerado por alguns como “dildvio de dados”, fez com que as aplicagdes
computacionais explorassem, ainda mais, os paradigmas de programacao paralela e proces-
samento distribuido. Por outro lado, programar para ambientes distribuidos € complexo, pois
existem diversas questdes que precisam ser tratadas, tais como concorréncia, tolerancia a falhas,
distribuicdo de dados e balanceamento de carga (GRAMA; KARYPIS; KUMAR, 2003).

Visando simplificar esse processo de desenvolvimento para ambientes distribuidos, ini-
cialmente para as aplicacOes da empresa Google Inc., foi proposto em 2004 o modelo de
programacao paralela para processamento distribuido denominado MapReduce (DEAN; GHE-
MAWAT, 2008; WHITE, 2012; ROCHA, 2013). Tal modelo € voltado para computagdo paralela,
pois distribui o processamento de dados entre os computadores organizados em cluster e pos-
sibilita abstrair dos desenvolvedores, a complexidade da paralelizagdo permitindo que eles se

dediquem a elaboragdo das aplicacdes.

O modelo MapReduce deriva da concepgdo de dividir uma tarefa em outras menores
(map) e, posteriormente, reuni-las e consolidé-las (reduce). Esse novo paradigma de programacao,

inspirado pelas linguagens de programacdo funcionais, mostrou-se apropriado para lidar com

7 A granularidade no é uma medida, mas uma ideia qualitativa da razdo entre computagfio e comunicacio.
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problemas que podem ser particionados em subproblemas de modo que varias fungdes map
possam ser executadas paralelamente com conjuntos de dados diferentes para que, na sequéncia,

operacdes de agregacao (reduce) sejam aplicadas aos resultados gerados pelas fungdes (LIN;
DYER, 2010).

Aplicagdes cujas tarefas sdo do tipo Bag-of-tasks mostram-se mais apropriadas para
este modelo, pois tais tarefas ndo possuem dependéncias entre si (SILVA; SENGER, 2009). A
Figura 15 apresenta o diagrama esquematico do modelo MapReduce aplicado a um conjunto de

computadores organizados em cluster.

Na Figura 15, os arquivos de entrada, que compdem o conjunto de dados, sdo divididos
em vdrias partes. Essas partes, que sdo blocos de dados, sdo mapeadas para os “Nds trabalhado-
res” que executam as tarefas map sobre elas. Os resultados oriundos das tarefas de mapeamento
produzem arquivos intermedidrios. Tais arquivos sdo enviados para “Nos trabalhadores” res-
ponsaveis por executar as tarefas de consolidacio (reduce) e gerar os arquivos de saida que

correspondem ao resultado final do processo.

—
Trabalhador
— \ /\
Parte 1 Escrita ¥ <chave,, valor > )
arte N .
1 — local Trabalhador Saida 1
Parte 2 [ J
1 Trabalhador
<chave,, valor,>
Parte 3 {J -
Trabalhador Saida 2
Parte4 |
Trabalhador <chave,, valor;>
Arquivos Tarefas de Arquivos Tarefas de Arquivos
de entrada mapeamento intermediarios redugdo de saida

Figura 15 — Diagrama esquematico do modelo de programacao MapReduce.

Além disso, trés pontos precisam ser destacados na Figura 15. O primeiro refere-se a
arquitetura master-workers do cluster, no qual um N6 mestre (master) gerencia os demais Nos
trabalhadores (workers). O N6 mestre € responsével, entre outras coisas, a distribuir as tarefas
map e reduce entre os demais N6s. O segundo ponto € que o modelo MapReduce utiliza um
sistema de arquivos distribuido. O terceiro ponto reside no fato de que o conjunto de dados de
entrada ¢ mapeado em blocos de dados (chunks) formando uma colecio de tuplas <chave, valor>
cujas tuplas que possuem a mesma chave sao, posteriormente, consolidadas produzindo a saida

final do processamento.

H4 diversas implementacdes desse modelo como, por exemplo, Google MapReduce,

que utiliza linguagem C++; Greenplum, desenvolvido em Python, entre outras. No entanto, a
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implementagcdo em Java, conhecida como Hadoop MapReduce é, talvez, a mais conhecida e

difundida por ser open-source e fazer parte da platatforma Hadoop.

3.8 Plataforma Hadoop

O projeto Hadoop foi criado por Doug Cutting, no inicio dos anos 2000, inspirado
pelos recursos Google File System (GFS) e MapReduce, ambos criados pela empresa Google.
Posteriormente, o projeto passou a pertencer a2 Fundacdo Apache na qual encontra-se hospedado®.
O Apache™ Hadoop®© é uma plataforma para processamento de grandes quantidades de dados
em clusters computacionais (WHITE, 2012). Atualmente as versdes mais recentes, consideradas

estaveis, sdo 3.1.2 € 3.2.0. O nicleo do Hadoop é composto por quatro médulos, a saber:

Hadoop Common: é composto por softwares utilitirios que ddo suporte a plataforma;

Hadoop Distributed File System: ¢ o sistema de arquivos distribuido;

Hadoop MapReduce: o médulo tem por objetivo facilitar o desenvolvimento de aplica-

¢oOes paralelas;

Hadoop YARN: é responsavel pelo gerenciamento de recursos do cluster.

3.8.1 Hadoop Distributed File System (HDFS)

Um sistema de arquivos distribuido deve realizar operagdes de forma transparente como
um sistema de arquivos convencional e possibilitar o armazenamento e o compartilhamento dos
arquivos em diferentes dispositivos interconectados em uma rede de computadores. Além disso,
ele deve tratar a seguranca de acesso, oferecer desempenho similar a um sistema de arquivos
tradicionais, prover escalabilidade. No Hadoop, o principal sistema de arquivos distribuido
utilizado em aplica¢des Big Data é conhecido como Hadoop Distributed File System, ou HDFS,

cuja arquitetura master-worker € ilustrada pela Figura 16.

Um tnico N6 da rede (mestre) deve ser configurado com o processo "Nome" (NameNode),
que é responsavel por gerenciar o sistema de arquivos e controlar o acesso aos arquivos. Além
disso, € possivel configurar um processo "Nome Secundario" (SecondaryNameNode) que
opera como assistente do NameNode. Os demais N6s (trabalhadores) sdo configurados com o
processo "Dados" DataNode, geralmente um por N6, que € responsavel por gerenciar os dados
armazenados localmente na unidade computacional em que o processo estd sendo executado.
O N6 com o processo "Dados" (Dat aNode) comunica-se regularmente com o NameNode e
realiza operacoes de leitura e escrita sobre os dados. Antes de iniciar o processamento de uma
tarefa, o conjunto de dados € copiado para o sistema HDFS e subdividido em blocos de dados

(chunks) os quais sao distribuidos e replicados aos processos Dat aNode. Cada bloco HDFS

8 Disponivel em: http://hadoop.apache.org/. Ultimo acesso em 15/02/2019.
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possui tamanho padrdao de 64 MB, que pode ser ajustado de acordo com a aplicacdo; além disso,
também € possivel configurar a replicacdo dos blocos, cujo valor padrio € 3, de modo a permitir
a recuperagao de dados em caso de falhas (SHVACHKO; KUANG; RADIA; CHANSLER, 2010;
WHITE, 2012; ROCHA, 2013).

Mestre
Processo
Nome
——

Nome
Secundario

l l

Trabalhador Trabalhador \

Trabalhador Trabalhador

Processo Processo
Dados Dados

Processo
Dados

Processo
Dados

E]"EiEEEJ O [ [ EEEETEJ
{INin[nmin]jjju/nnw, (10000 On000
Local 1 Local 2

Blocos HDFS HDFS

Figura 16 — Arquitetura do sistema HDFS. Adaptado de Gunarathne (2015).

O sistema HDFS € tolerante a falhas e projetado para trabalhar em redes compostas por
computadores de baixo custo. O objetivo central da arquitetura € detectar falhas e recupera-las

automaticamente no menor tempo possivel’.

3.8.2 Hadoop MapReduce

O modelo de programacdo MapReduce proposto por Dean e Ghemawat (2008) € imple-
mentado no Hadoop por meio de dois processos: JobTracker e TaskTracker. O primeiro,
geralmente, € associado ao N6 mestre e possui as responsabilidades de agendar e gerenciar
as submissodes de tarefas, além de monitorar o processamento dos varios NOs que estdo exe-
cutando processos TaskTracker. O segundo processo ocorre nos Nos trabalhadores (wor-
kers) e fornece condi¢des para a execugdo das tarefas map e reduce submetidas pelo processo
JobTracker. Todo processo TaskTracker € configurado com um nimero de tarefas que
ele pode executar concorrentemente (ROCHA, 2013).

Considerando que a largura de banda da rede € um recurso critico, o MapReduce procura
aproveitar o fato dos dados de entrada estarem armazenados nos No6s trabalhadores. Para isso, o

JobTracker obtém a localizacdo de um determinado bloco de dados, por exemplo, e procura

°  Disponivel em: Arquitetura HDES. Ultimo acesso em 15/02/2019.
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submeter a tarefa map, associada ao bloco, para o processo TaskTracker que estd no mesmo
N6 em que se encontram os dados. Esse procedimento pode ser definido como data locality
optimization (WHITE, 2012).

E importante observar, também, que durante a configuracio do Hadoop em um cluster,
cuja arquitetura deve ser master-worker, 0 N6 mestre recebe os processos: NameNode, referente
ao sistema HDFS, e JobTracker, referente a0 MapReduce. Do mesmo modo, os demais N6s
do cluster recebem os processos: Dat aNode, referente ao sistema HDFS, e TaskTracker,

referente ao MapReduce.

3.8.3 Hadoop YARN

O YARN (Yet Another Resource Negotiator) é um gerenciador de recursos introduzido
na segunda versiao do Hadoop, que permite a diversos frameworks de processamento distribuido,
a exemplo do Apache Spark, compartilhar dos recursos de um cluster Hadoop bem como dos
dados armazenados no HDFS. Antes do surgimento do YARN, o Hadoop suportava apenas
a execucdo do framework MapReduce. A Figura 17 ilustra o fluxo de execucdo de trabalho

gerenciado pelo Hadoop YARN.

. ( Gerenciador de Requisi¢do de
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L Recursos Recurso :

Node
Status

N6
gerenciador

N6
gerenciador

N6
gerenciador

Status icac3
Contéiner |=|= = = = = = = = = Aplicagao -——— Contéiner
MapReduce Mestre

Figura 17 — Diagrama esquematico do fluxo de execucao de trabalho gerenciado pelo Hadoop
YARN. Adaptado de Gunarathne (2015) e Hadoop (2018).

O YARN contém o ResourceManager que trata-se de um gerenciador global de
recursos, estd localizado no N6 mestre do cluster e possui dois principais componentes: escalo-
nador e gerente de aplicacoes. O escalonador € responsavel por alocar e monitorar os recursos
das diversas aplicacOes. O gerente de aplicacOes, por sua vez, aceita os trabalhos recebidos dos
clientes, como ilustrado no diagrama esquematico da Figura 17, além de negociar o primeiro
contéiner de uma aplicacdo. Além disso, 0 ResourceManager trabalha em conjunto com o
NodeManager que localiza-se nos NOs trabalhadores e € responsavel por monitorar os recursos

da maquina trabalhadora em que ele esta.
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O YARN também contém um ApplicationMaster (Aplicacdo Mestre) para cada
aplicacdo que localiza-se em uma das maquinas trabalhadoras. Ele é responsdvel solicitar recursos
a0 ResourceManager para disponibilizar um ou mais contéineres necessarios para atender

os requisitos da aplicacdo.

3.8.4 Ecossistema Hadoop

Além dos sistemas HDFS, YARN e MapReduce, diversos outros projetos compdem o
Hadoop de modo a fornecerem servigos relacionados a computacdo distribuida em larga escala,
formando o que € considerado o Ecossistema Hadoop. Uma lista desses projetos relacionados ao

Hadoop pode ser obtida no site http://hadoop.apache.org!®.

E importante reiterar que existem inimeros projetos que podem ser organizados em um
amplo ecossistema Hadoop o que torna, praticamente, impossivel retratid-lo em sua totalidade.
No entanto, a Figura 18 busca ilustrar uma visao de parte desse ecossistema e enfatiza os projetos

listados na pdgina da internet em que o Hadoop estd hospedado atualmente.
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Figura 18 — Ecossistema Hadoop.

As secoes 3.8.1 e 3.8.2 apresentaram o sistema HDFS e o Hadoop MapReduce, res-
pectivamente. O gerenciador de recursos YARN, introduzido na versdo 2 do Hadoop, fornece
interfaces para requisi¢do e utilizacdo dos recursos do cluster. No entanto, tais interfaces ndo sdo,
geralmente, usadas diretamente pelo cédigo da aplicacdo que utiliza outras interfaces considera-
das de alto nivel, pois abstraem detalhes da plataforma, que visam facilitar o desenvolvimento da
aplicacao (WHITE, 2012). Esses trés itens (HDFS, MapReduce e YARN) compdem o nucleo do

Hadoop conforme j4 mencionado.

Além deles, observam-se outros elementos na Figura 18. O Hive é um data warehouse

distribuido e gerencia arquivos no HDFS, além de prover uma linguagem de consulta inspirada

10 Ultimo acesso em 09/08/2017.
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no SQL. Pig é uma linguagem de procedimentos de alto nivel para grandes bases de dados e
pode ser executada em clusters que utilizam HDFS e MapReduce. O HBase € um banco de
dados distribuido orientado a colunas, portanto é considerado um banco NoSQL. O Zookeeper é
um coordenador de servigos para aplicacdes distribuidas. O Ambari ¢ uma ferramenta web para
provisionamento, gerenciamento € monitoramento de clusters que utilizam o Hadoop. Destaca-se,
ainda, o Spark que € um modulo para processamento rapido em clusters, para aplicacoes de

propésito geral.

Vale mencionar que atualmente hé diversas implementagdes comerciais da plataforma
Hadoop. Isso ocorre pelo fato que uma aplicagdo Big Data geralmente necessita de um grande
conjunto de ferramentas que formam um complexo ecossistema. Logo, preparar, configurar e
instalar um ambiente desse, exige amplo e consideravel conhecimento técnico por parte dos
especialistas. Por conta disso, diversas empresas prepararam suas proprias versdes do Hadoop
de modo a tornar mais facil o processo de instalacdo e utilizacdo das ferramentas de Big
Data. Algumas das principais empresas que fornecem tal tipo de servigo sdo: IBM, Cloudera,

HortonWorks, Amazon Web Services.

3.9 Apache Spark

O projeto Apache Spark iniciou-se em 2009 na Universidade da Califérnia, Berkeley. O
grupo que, originalmente, comegou o desenvolvimento do Spark observou que a natureza do
Big Data € muito diversificada e ndo possui uma organizacao clara e tnica. Os pesquisadores
do grupo ponderaram que ha processos que podem ser modelados pelo MapReduce e outros
que utilizam consultas no estilo SQL, por exemplo. Eles observaram ainda a existéncia de
diferentes ferramentas especializadas como o MapReduce para processamento em lote (batch),
Dremel para consultas SQL interativas e o Pregel voltado para algoritmos em grafos e que,
geralmente, as aplicacOes Big Data necessitam combinar varios recursos para os diferentes tipos
de processamentos (ZAHARIA et al., 2016).

O Spark, portanto, foi projetado como um framework unificado para processamento de
dados distribuidos, de facil compreensao e que tenha capacidade de lidar com dados de diversas
naturezas e diferentes origens. As aplicagdes sdo executadas no cluster como conjuntos de
processos independentes coordenados pelo que € denominado objeto de contexto no programa

principal (driver program), conforme ilustrado pela Figura 19.

O Apache Spark pode trabalhar com trés gerenciadores de recursos (cluster manager):
Hadoop YARN, Apache Mesos e Standalone (gerenciador nativo do Spark usado principalmente
para testes em maquinas individuais). Além disso, ele utiliza o sistema HDFS para armazena-
mento de dados e funciona com qualquer fonte de dados compativel com Hadoop e as aplicacdes
podem ser desenvolvidas utilizando as seguintes linguagens de programacao: Scala, Java e
Python.
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Figura 19 — Visdo geral da arquitetura Spark. Fonte: https://spark.apache.org/docs/latest/cluster-
overview.html. Ultimo acesso em 16/02/2019.

E importante mencionar que existem bibliotecas adicionais que complementam o Spark
e fornecem capacidades extras para as areas de andlise de Big Data e aprendizado de maquina. A

Figura 20 ilustra a organizac¢do do Spark com as bibliotecas adicionais.
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Figura 20 — Bibliotecas adicionais do Spark.

A biblioteca Spark SQL permite realizar consultas sobre os dados armazenados no estilo
SQL. A Spark Streaming pode ser utilizada para processar dados de fluxo em tempo real. MLib é
uma biblioteca de aprendizado de mdquina e GraphX permite realizar computagdo baseada em

grafos.

O Apache Spark possui 0 modelo de programacdo semelhante ao MapReduce porém
ele € estendido, pois utiliza o conceito de compartilhamento de dados por meio do Resilient
Distributed Datasets (RDD), que prové armazenamento de dados em memoria e evita mové-los
durante o processamento. E importante observar que atualmente o Apache Spark nio permite
aninhar RDD como observado no trabalho dos autores Katsogridakis, Papagiannaki e Pratikakis
(2017), que propuseram um mecanismo para lidar com situagdes em que algoritmos nao siao

facilmente expressados de acordo com o modelo MapReduce.
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3.10 Computacao em Nuvem

A demanda por recursos computacionais tem aumentado em funcao da maior dispo-
nibilidade de acesso a Internet bem como do aumento da complexidade e da quantidade de
dados envolvidas nas aplicacdes. A ideia de Computacdo em Nuvem geralmente estd associada
a concepcao de recursos ilimitados e disponiveis a qualquer momento. Além disso, o conceito
de utilizacdo da computagdo como servigo reforga a ideia de computacao em nuvem uma vez
que diminui os recursos instalados e consumidos por parte do usudrios que passam a dedicar
mais esfor¢cos aos aspectos de seus negdcios e menos com aspectos de infraestrutura (VELTE;
VELTE; ELSENPETER, 2009).

Observa-se que a computagdo em nuvem representa a sinergia de conceitos e funda-
mentos das dreas de virtualizacdo de servidores, computacdo em grade, computacdo em cluster,
seguranca, software orientado a servigos, gestdo de centros de dados; e trata-se de um modelo,
como observam Mell e Grance (2011), que permite acesso via rede a um conjunto comparti-
lhado de recursos que podem ser rapidamente fornecidos e liberados. Tal modelo possui cinco

caracteristicas essenciais:

e servigco por demanda: o usudrio consome os recursos da nuvem que estao a sua disposi¢ao

de acordo com a necessidade e de forma automatica;

e amplo acesso a rede: o usudrio pode acessar os recursos da nuvem por meio de dispositi-
vos padrdes, tais como celulares e notebooks, de forma transparente e independente de

plataforma;

e pool de recursos: o provedor devera ser capaz de fornecer os mais variados recursos e

distribui-los dinamicamente de acordo com a demanda do consumidor;

e clasticidade rdpida: a capacidade dos recursos deve ser provisionada e liberada de forma
rapida, automaética e transparente de acordo com a necessidade do usudrio o que passa a

ideia de "recursos ilimitados";

e servico medido: o provedor deve ter a capacidade de controlar e otimizar automaticamente
o uso dos recursos por meio de métricas que possibilitem ao usudrio monitorar os custos

gerados em fungdo dos servigos utilizados.

Atualmente ha diferentes provedores, a exemplo das empresas Google, Microsoft e
Amazon, que atendem aos conceitos e caracteristicas da computacao em nuvem. Na préxima

secdo, discorre-se sobre a estrutura do provedor da Amazon.



Capitulo 3. Big Data e Ciéncia dos dados 76

3.10.1 Amazon Web Services (AWS)

A empresa multinacional Amazon'!' considerada uma das maiores do mercado de va-
rejo online no mundo, criou em 2006 uma empresa denominada Amazon Web Services (AWS)
que passou a oferecer sua infraestrutura de servidores como uma plataforma de servigos para

desenvolvimento de aplicacdes em nuvem.

A nuvem AWS possui uma infraestrutura organizada por regides, zonas de disponibili-
dade e pontos de presenca que abrange 61 zonas de disponibilidades em 20 regides geograficas
em todo o mundo 2. Uma regifo representa um local fisico do mundo, enquanto que a zona de
disponibilidade representa um datacenter isolado que fica dentro de uma regiao e atua de forma
independente, entretanto conectadas com todas as outras zonas da mesma regido. Os pontos de
presenca referem-se a servidores especializados para prover conteidos com alta velocidade e

baixa laténcia.

Entre os diversos servigos que a AWS oferece, trés sdo apresentados neste documento:
EC2 (Elastic Compute Cloud), S3 (Simple Storage Service) e EBS (Elastic Block Store). O EC2
disponibiliza meios para criacdo de méaquinas virtuais (VM) dentro do provedor da AWS que sdo
denominadas instancias. Cada VM pode ser configurada de acordo com a necessidade levando
em consideracdo que o preco se altera em funcao da configuragdo escolhida. A configuracio
consiste na definicao do tipo e o niimero de processadores, quantidade de nicleos por processador,
quantidade de memdria, capacidade de armazenamento, rede, sistema operacional, arquitetura
(32 ou 64 bits), entre outros requisitos. Além disso, € necessario configurar a seguranca de acesso
a VM por meio de chave de autentica¢do e grupos de segurancga. Ainda é possivel por meio
do AMI (Amazon Machine Image) criar imagens virtuais das instancias de modo a facilitar a

replicacdo de instincias de mesma configuragdao em um cluster.

O S3 € um servico de armazenamento de dados, na qual um bucket se assemelha a uma
pasta em um diretério de arquivos e os objetos sd@o os conteudos que o usudrio deseja armazenar.

Além disso, a AWS disponibiliza uma API por meio da qual o usudrio pode acessar o servico.

O EBS, por sua vez, refere-se ao armazenamento persistente de dados da instancia.
Quando se cria uma méquina virtual estipula-se uma capacidade de armazenamento que ela ird
utilizar, andlogo a um disco rigido primério, e que é fixa. Pode-se associar o EBS a analogia de
um disco rigido externo que pode aumentar a sua capacidade de acordo com a necessidade. Isso
possibilita, por exemplo, que vdrias instncias acessem um mesmo volume EBS onde os dados

da aplicacdo poderao estar armazenados.

11
12

<https://www.amazon.com/>
<https://aws.amazon.com/pt/about-aws/global-infrastructure/>
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Capitulo 4

METODO DE RECONSTRUCAO TOMOGRAFICA 2D
E 3D (VOLUMETRICA) DE AMOSTRAS
AGRICOLAS EM AMBIENTE BIG DATA

Este capitulo apresenta em detalhes o método desenvolvido para a reconstru¢cdo de

imagens tomograficas, 2D e 3D (volumétrica), de amostras agricolas em ambiente Big Data.

4.1 Base de dados e métricas de avaliacao

Nesta secdo sdo apresentados o conjunto de dados bem como as métricas utilizadas para
avaliagdo do ambiente Big Data, da sele¢do de projecOes baseada em densidade espectral e das

reconstrugdes tomograficas 2D e 3D (volumétrica) de amostras de sementes agricolas.

4.1.1 Base de dados de projecoes tomograficas

Para avaliacdo do processo de selecio de projecdes foram utilizadas amostras simuladas
dos phantoms heterdgeneo e homogéneo. O phantom heter6geneo conhecido como Shepp-Logan
refere-se a uma imagem de teste, preparada em laboratdrio, criada por Larry Shepp e Benjamin
Logan em 1974 e é amplamente utilizada para testes durante o desenvolvimento de algoritmos
de reconstrugdo de imagens (SHEPP; LOGAN, 1974).

A imagem simulada do phantom heterogéneo consiste de 10 elipses superpostas e, neste
trabalho, foi gerada a partir da biblioteca de Processamento de Imagens em Python, scikit-image.
Ja aimagem do phantom homogéneo simula um cilindro formado unicamente por um elemento, a
exemplo do Nylon, e consiste de uma circunferéncia cujo interior possui a mesma intensidade do
tom de dinza. A Figura 21 apresenta os phantoms heterogéneo e homogéneo utilizados durante a

avaliacdo do trabalho.

Adicionalmente, foram preparadas amostras de phantoms heterogéneos que se referem
a corpos de ensaios construidos com parametros conhecidos ou de referéncia utilizados para a

calibracdo ou caracterizacao de padroes. A Figura 22 ilustra o diagrama de concepg¢ao de um



Capitulo 4. Método de reconstrucdo tomogrdfica 2D e 3D (volumétrica) de amostras agricolas em ambiente Big
Data 78

phantom heterogéneo com diametro de 100mm e altura de 150mm bem como apresenta uma

imagem tomografica obtida a partir do phantom preparado.

(a) (b)

Figura 21 — Amostras simuladas utilizadas para avaliacdo. (a) phantom heterogéneo Shepp-
Logan. (b) phantom homogéneo.
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Figura 22 — Preparacdo do phantom de plexiglass a ser utilizado para validagdo. (a) Diagrama
de concepg¢ao de um phantom. (b) Imagem tomografica do phantom. Adaptado de
Beraldo e colaboradores (2014).

O phantom de plexiglass com nove furos de diversos didmetros' foi submetido ao
tomografo de alta resolucdo. A Figura 23 apresenta o phantom utilizado como amostra nesta

atividade.

A imagem a esquerda, Figura 23(a), apresenta o tomdgrafo e a imagem a direita, Figura
23(b), destaca o phantom preparado para ser escaneado. As projecoes foram adquiridas pelo

tomdgrafo de alta resolucdo SkyScan 1172.

1 Os didmetros dos furos sdo: 3,00mm; 4,00mm; 4,60mm; 7,40mm; 8,60mm; 11,13mm; 13,70mm; 24,00mm
e 34,55mm
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(@) (b)

Figura 23 — Imagens do phantom inserido no tomdégrafo de alta resolu¢ao SkyScan 1172.

Neste trabalho, além dos phantoms, foram utilizadas amostras de sete tipos de semente:
Amendoim (Arachis hypogaea), Feijao Fradinho (Vigna unguiculata), Girassol (Helianthus
annuus), Grao de Bico (Cicer arietinum), Trigo (Triticum), Abdbora (Cucurbita) e Soja (Glycine
max). A Figura 24 apresenta os tipos de sementes e suas respectivas plantas.
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Figura 24 — Tipos de sementes utilizadas neste trabalho e suas respectivas plantas. (a) Amendoim.
(b) Feijao Fradinho. (c) Girassol. (d) Grao de Bico. (e) Trigo. (f) Abdbora. (g) Soja.

Esses tipos de semente foram escolhidos, pois sdo relevantes para a economia brasileira,
tanto para o consumo interno quanto para exportagdo. Logo, entende-se que a técnica tomogra-
fica é uma alternativa para viabilizar a andlise destas sementes e, consequentemente, auxiliar

produtores com o cultivo de lavouras mais resilientes as condi¢des climdticas atuais.

Foram preparadas cinco amostras para cada tipo de semente, exceto para os tipos Feijdo

Fradinho e Amendoim em que foram preparadas quatro amostras, o que totalizou 33 amostras.

A aquisi¢do das matrizes de projecdes das amostras de sementes bem como das matrizes
de projecdes do phantom foi realizada no tomégrafo SkyScan 1172. Para isto, foi necessario
ajustar o equipamento que utilizou a mesma configuracdo tanto para as amostras quanto para o

phantom.

A Tabela 1 apresenta os valores dos parametros ajustados no tomdgrafo para a aquisicao

das projecoes.
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Tabela 1 — Valores dos parametros do tomoégrafo SkyScan 1172 ajustados para aquisi¢ao das
projecdes do phantom e das amostras de sementes.

Parametro Valor
Nimero de arquivos 976 (.tif)
Numero de secoes 2096
Passo angular (graus) 0,20
Tempo de exposi¢ao 790 ms
Intervalo de rotagdo 0° a 180°
Tamanho do pixel da imagem 8, 54um
Voltagem 100kV
Corrente 100 A
Primeira se¢ao 68
Ultima secio 1968
Variacdo angular de reconstrucdo (graus) 195, 20

As amostras foram escaneadas no intervalo de 0° a 195, 2° com passo angular de 0, 2°.
Logo, uma matriz de proje¢des, ou sinograma, contém 976 projecdes e 2000 pontos por pro-
jecdo. O nimero de projecdes (976) foi determinado em fungdo a parte experimental que esta
relacionada com o tamanho da amostra e a configuracido dos parametros do tomégrafo como,
por exemplo, angulo de rotacdo e resolucdo do pixel que influenciam na visibilidade da amostra
dentro do tomdgrafo. Cada ponto de projecao possui 2 bytes, portanto uma amostra corresponde
a: 1960 x 2000 x 976 x 2 ~ 7,13GB. Além das 33 amostras foi preparado um phantom com as
mesmas configuragdes das sementes, portanto foram utilizadas 34 amostras com 7, 13GB cada
totalizando cerca de 242GB de dados de entrada.

4.1.2 Meétricas de avaliacao

Neste trabalho, foram utilizadas as métricas de avaliagdo NRMSE (Normalized Root
Mean Squared Error), SSIM (Structural Similarity) e PSNR (Peak Signal-to-Noise) que sao
medidas baseadas em diferencas entre pixels. Para o célculo dessas medidas € necessério a

imagem de referéncia, também chamada de ground-truth, e a imagem que se quer avaliar.

Para o cdlculo da medida NRMSE, primeiro calcula-se a medida MSE (Mean Squared
Error), dada pela Equagdo 4.1, que é computada como a média da intensidade ao quadrado entre
as imagens original e resultante, ambas de tamanho M X N.

1 M-
Z 4.1)

MSE(z,y) =

MZ

1
~ MN

I
o

n
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onde e(m, n) é a diferenca (erro) entre a imagem original e a resultante. Na sequéncia, a Equagao
4.2 fornece o calculo para a medida NRMSE.

MSE(z,y)
[zl = [y lI?

O indice SSIM, dado pela Equagdo 4.3, considera a degradacdo da imagem como

NRMSE(x,y) = (4.2)

mudanga percebida na informagdo estrutural, a0 mesmo tempo que incorpora fendmenos como
luminancia e contraste. A informacao estrutural consiste na ideia que os pixels possuem forte
interdependéncia especialmente quando estdo proximos espacialmente. Estas dependéncias

carregam importantes informacdes sobre a estruturas dos objetos na cena.

(2papty + €1)(202y + C2)
(3 + 15 + c1)(0F + 05 + ¢2)

SSIM (x,y) = 4.3)
onde z e y sdo, respectivamente, as imagens original e resultante; 1, € a média de x; p, € a
média de y; 0 é a variancia de z; 05 é a variancia de y; 0, é a covarianciade x e y; ¢; = (k1 L)?
e ¢y = (kyL)? sdo varidveis que estabilizam a divisdo sendo que L € o intervalo dos valores dos

pixels (geralmente 2 — 1) e k; = 0,01 e ky = 0, 03 por padrio.

A medida PSNR, dada pela Equagdo 4.4, € baseada na relagdo sinal-ruido que € uma

estimativa da imagem reconstruida comparada com a imagem original.

2

S
PSNR(z,y) = 1010gm

(4.4)

onde s = 255 para imagens com 256 tons de cinza.

Para avaliacao do modelo proposto, foi reconstruida uma imagem a partir do conjunto
completo de proje¢des de uma amostra a qual foi considerada a imagem de referéncia, ou ground-
truth. Posteriormente, as imagens foram reconstruidas a partir de subconjuntos de projecdes da
mesma amostra. O cdlculo do NRMSE informou o erro entre a imagem de referéncia em relagdo
as demais e, nesse caso, quanto menor o valor da medida menor foi o erro. Ja o calculo do SSIM
indicou a similaridade entre a imagem de referéncia em relacao as demais, pois ele considera
outros aspectos nao observados pelo NRMSE. Nesse caso, quanto mais préximo de 1 o valor do
SSIM maior foi considerada a proximidade entre as imagens avaliadas. A medida PSNR obteve a
relacdo sinal-ruido entre a imagem reconstruida com menos projecdes em relagdo a reconstruida
com todas as projecoes. Logo, os valores obtidos pelas métricas puderam auxiliar na andlise
do modelo fornecendo indicativos, por exemplo, de qual subconjunto de projecdes foi 0 mais

adequado para reconstrucao.

A fim de avaliar o ambiente paralelo foi utilizada a métrica Speedup, calculada pela
Equacdo 4.5, que determina o aumento de velocidade obtido para a execug@o de um programa

utilizando p processadores, em relagdo a sua execugdo sequencial, usando um tnico processador.
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Na equacdo, T, € T, s30 0s tempos sequencial e paralelo, respectivamente, para executar o
mesmo programa.

Tseq

Sp = T
par

(4.5)

Outra medida empregada para avaliacdo do ambiente Big Data € a Eficiéncia, cujo valor
€ obtido por meio da Equacao 4.6.

E,="2 (4.6)

A medida de Eficiéncia avalia quanto o paralelismo foi explorado no algoritmo e quanti-
fica a utilizacdo do processador. Geralmente, o valor da medida fica no intervalo [0, 1] e, neste
caso, quanto mais proximo de 1 for o valor de £, maior a eficiéncia. Por outro lado, ha situagdes

em que o valor da Eficiéncia pode ser superior a 1 (KONTOGHIORGHES, 2005).

4.2 Visao sistéemica do método

O intuito desta secdo € descrever os principais elementos que compde o método de
reconstru¢do de imagens tomogréaficas em ambiente Big Data e como eles se relacionam de modo
a prover uma visao sistémica. A Figura 25 apresenta o diagrama de blocos que descreve o método

desenvolvido. A linha tracejada delimita as etapas que foram implementadas em ambiente Big
Data.

Método para reconstrugao de imagens tomograficas em ambiente
Big Data

I,:" Matrizes de proje¢oes
( amostra; )

Rotular e v
armazenar
Selegdo baseada
em energia

Reconstrugdo
3D paralela
(volumétrica)

Visualizagdo
3D

Z Fatias
reconstruidas

Tomografos

Agricolas ¢
'|=

(amostra; )

Phantons
Heterogéneos e
Homogéneos

Visualizagd
Reconstrugdo 2D
ProjecGes

selecionadas
\ (amostra; )
\

Figura 25 — Diagrama de blocos do método para reconstru¢ao de imagens tomograficas proveni-
entes de amostras agricolas em ambiente Big Data.

Uma amostra ao ser escaneada, pelo tomoégrafo selecionado, produz um conjunto de

projecdes (matriz), dito completo. Tais conjuntos de projecdes tomograficas sdo oriundos de
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amostras agricolas tais como sementes, plantas, madeira e amostras de solo entre outras. Além
disso, amostras simuladas (phantoms heterogéneo e homogéneo) sao utilizadas para apoiar a

calibragdo e validacdo do método.

A primeira etapa do método, portanto, consiste em rotular e armazenar essas amostras em
uma base de projecdes no ambiente Big Data. O rétulo consiste em um conjunto de metadados a
fim de descrever o tipo e as caracteristicas das amostras, bem como para identifica-las e facilitar
0 acesso a elas dentro do referido ambiente. As amostras sdo armazenadas em um sistema de

arquivos distribuidos que facilita o acesso pelas demais etapas no ambiente Big Data.

Na sequéncia, o intuito da etapa de sele¢do de projecdes € a partir do conjunto completo,
o de identificar um subconjunto de projecOes que também possam representar a amostra. A
Figura 26 descreve esta etapa, em mais detalhes, apresentando as fases de como ocorre a selecdo

das projecoes.

Matriz de Calculo das o .

- . Selegdo das Subconjunto
projecoes energias das T s
(completa) projecBes projeg¢des de projegdes

Figura 26 — Fases da etapa de selecao de projecoes.

A primeira fase recupera a matriz completa de projecdes de uma determinada amostra
que foi previamente armazenada na base de projecdes. Na sequéncia é realizado o cdlculo das
energias de todas as projecdes da matriz por meio da densidade espectral. Na terceira fase,
ocorre a selecdo propriamente dita das projecdes. Entende-se que encontrar o conjunto de
projecdes tomograficas plausivel significa alcancar a relacdo que possa maximizar a qualidade
das reconstrugdes tomograficas ao mesmo tempo que minimiza o conjunto de dados necessarios
para serem processados. Por melhor conjunto entende-se que € aquele que fornece a maior

quantidade de informacdo com a menor quantidade de dados possivel.

Na etapa seguinte, as projecdes selecionadas sdo submetidas a reconstrucao bidimensi-
onal por meio do algoritmo FBP (Filtered Back Projection) que foi paralelizado utilizando a
estrutura RDD (Resilient Distributed Dataset) e o conceito de map e reduce, conforme discutido
no Capitulo 3. Neste ponto é importante mencionar que, desde a implantacdo, a Embrapa Ins-
trumentagao vem trabalhando com o tradicional algoritmo FBP nos estudos sobre a tomografia
na fisica de solos (PIRES; BORGES; BACCHI; REICHARDT, 2010). Portanto, a utiliza¢ao
do algoritmo FBP permite avaliar a concepcao do método desenvolvido neste trabalho, bem
como a integragao e utilizacdo com outros métodos ja existentes. Apds a reconstrucao, as fatias
reconstruidas sdo entdo submetidas a etapa da reconstru¢do volumétrica paralela. De modo
geral, as fatias sdo divididas em regides, ou tiles, que posteriormente sao reunidas e interpoladas
por meio da interpolacdo B-spline. A partir dai, os dados gerados pelas reconstrucdes 2D e

3D (volumétrica) ficam disponiveis no ambiente distribuido para visualiza¢dao, bem como para
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compor uma base de conhecimento.

Na se¢do seguinte € apresentado o conjunto de tecnologias empregadas para a organizacao
do ambiente Big Data. Posteriormente, as etapas de selecdo das projecdes baseada em densidade
espectral e as reconstrugdes 2D e 3D (volumétrica) de modo paralelo sdo apresentadas em
detalhes.

4.3 Organizacao do ambiente Big Data

A concepg¢do do método de reconstrugdo de imagens tomograficas exigiu a organiza¢ao
de um ambiente Big Data que estivesse preparado para o processamento de grandes quantidades
de projecdes tomogréficas de modo paralelo e distribuido, além de considerar que a andlise fosse
realizada o mais préximo dos dados, bem como ter condi¢des de processamento em memoria e
que possuisse coordenacao entre as unidades de dados e de processamento visando aprimorar
a escalabilidade. O intuito, portanto, foi a concep¢do de um ambiente que considerasse os

principios elencados na sec¢do 3.6 para o projeto de sistemas Big Data.

Logo, a organiza¢ao do ambiente Big Data foi considerada em duas perspectivas: in-
fraestrutura e aplicacdo. A construcdo destas duas perspectivas se deu por meio de um rol de
tecnologias. Vale mencionar que hd um vasto conjunto de tecnologias disponiveis, conforme

observado no Capitulo 3 e, portanto, foi necessario selecionar as mais apropriadas a aplicacgao.

A Figura 27 ilustra a pilha de tecnologias empregada na organizacdo do ambiente Big
Data para este trabalho e enfatiza, por meio das linhas tracejadas, o cluster que representa a
infraestrutura e o método de reconstru¢cdo de imagens tomogréficas, desenvolvido em linguagem
Python.

Ao observar a pilha de tecnologias, verifica-se que a primeira camada refere-se ao
armazenamento dos dados cuja tecnologia utilizada foi o sistema de arquivos distribuidos da
Amazon, S3. A plataforma Amazon Elastic MapReduce (EMR) permitiu estruturar o cluster cujos
computadores, ou N6s do cluster, sdo instancias do Amazon Elastic Compute Cloud (EC2). O
Apache Spark é o framework utilizado para processamento de dados distribuidos e no qual o
método de reconstru¢do de imagens tomogréficas é executado. Além disso, o Hadoop YARN

atua em conjunto com o Spark e tem a fungdo de gerenciar os recursos do cluster.

Do ponto de vista da aplicacdo, a camada referente a biblioteca MRJob? é responsdvel
por integrar aplicac¢des escritas em Python com diversos servigos de computagdo em nuvem, a
exemplo dos oferecidos pela Amazon. Além disso, a biblioteca possui a vantagem de tornar a

organizacdo e configuracio do cluster mais transparente para o desenvolvedor.

O método de reconstru¢do de imagens tomograficas 2D e 3D (volumétrica) representado

pela dltima camada na Figura 27 foi escrito em linguagem Python, cujo médulo foi denominado

2 Disponivel em: <https://github.com/Yelp/mrjob>. Ultimo acesso em 11/07/2019.
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ctrecon, e utilizou diversas bibliotecas que estdo representadas na penultima camada, a
exemplo do PySpark®, Numpy* bem como diversas bibliotecas auxiliares representadas pelo

bloco utils.
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Figura 27 — Pilha de tecnologias empregadas para a organizacdo do ambiente Big Data.

O Quadro 3 apresenta as versdes das tecnologias utilizadas para a organizacao do

ambiente Big Data.

Quadro 3 — Versodes das tecnologias empregadas na organizacdo do ambiente Big Data.

Tecnologia Versao
PySpark 2.4.2
Numpy 1.16.4
MRJob 0.6.9
Apache Spark 2.4.2

AWS EMR emr-5.24.0
Apache Hadoop YARN 2.8.5

Java (OpenJDK) 1.8.0_201
Python 3.7.6

Conforme mencionado anteriormente, um cluster organizado no AWS EMR € composto

por instancias do Amazon EC2. Uma instancia representa um computador com configuracdes

Disponivel em: <https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/index.html>. Ultimo acesso em 13/07/2019.
4 Disponivel em: <https://numpy.org/>. Ultimo acesso em 08/07/2019
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especificas de memoria, armazenamento e processamento. A Amazon possui ampla diversidade

de configuragdes que sdo classificadas nos seguintes tipos de instancias’:

—_—

. uso geral: modelos al, t3, t3a, t2, m5, m5a, m4;

2. otimizadas para computacio: modelos c5, c5n, c4;

3. otimizadas para memdria: modelos 15, r5a, r4, x1le, x1, z1d;
4. computacio acelerada: modelos p3, p2, g3, f1;

5. otimizadas para armazenamento: modelos i3, i3en, d2, hl.

Cada tipo estd associado a um conjunto de modelos de instancias, no qual cada modelo
possui um codigo precedido, geralmente, por uma letra e um nimero. Além disso, um modelo
ainda pode conter as seguintes variagdes: nano, micro, small, medium, large, xlarge e nxlarge.
Tais variacoes fornecem uma ideia geral de capacidade, sendo a nano a de menor capacidade e
a nxlarge a de maior capacidade. Importante observar que nesta ultima variagcdo, n € um fator

multiplicador da variacdo xlarge, por exemplo, 2xlarge, 8xlarge ou 24xlarge.

Além das configuragdes de memdria, armazenamento e processamento, outro aspecto
importante que deve ser levado em consideracao, durante a defini¢do das instancias, é a disponi-
bilidade das mdquinas na regido em que o cluster € montado. A informac¢ado de disponibilidade
encontra-se no painel do EC2, op¢ao Limits. Para a regido "Sao Paulo" (cddigo sa-east-1)o0
limite total foi de 20 maquinas, logo varias configuragdes ndo estavam disponiveis por padrao.
Portanto, para este trabalho buscou-se utilizar instancias que possuem equilibrio entre processa-
mento, memoria e disponibilidade na regido sa—east-1 e, por isso, optou-se por instancias
de uso geral. O Quadro 4 apresenta os tipos de instancias utilizados para avaliacdo do ambiente

preparado para execu¢do do método desenvolvido.

Quadro 4 — Tipos de instincias utilizados na composicao do cluster.

Modelo vCPU | Meméria (GiB)
m5.xlarge 4 16
m5.2xlarge 8 32
m5.4xlarge 16 64

E importante destacar que neste trabalho foi organizado um cluster homogéneo, ou
seja, todas as maquinas possuem a mesma configuracao, de modo que a avaliagio considerou a

quantidade de instancias de mesmo modelo.

4.3.1 Configuracao do cluster

A biblioteca MRJob auxiliou na preparacdo do cluster por meio do arquivo de configura-

¢ao denominado .mr job.conf. Este arquivo consiste de informacdes que seguem o padrao

> Arelacdio completa dos tipos de instincias pode ser obtida em: <https://aws.amazon.com/pt/ec2/instance-types/>
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(chave: valor). As chaves, neste caso, referem-se aos parametros de configuracdo. O Quadro 5

descreve a funcionalidade dos parametros utilizados na organizacao do cluster.

Quadro 5 — Parametros para a organizagdo e configuracao do cluster.

Parametro Descricao

label Rétulo utilizado para identificar o cluster no AWS EMR.

max_mins_idle Tempo médximo, em minutos, que o cluster permanece ligado e ocioso. Apds
este tempo ele desliga.

instance_groups Define grupos de instincias.

InstanceRole Especifica o tipo do grupo de instincia: master ou core.

Name Nome do grupo.

InstanceCount Determina o nimero de instincias que serd utilizada no grupo.

InstanceType Especifica o tipo da instancia que serd utilizada no grupo.

region Informa a regido em que o cluster serd montado.

cloud_log_dir Informa o diretério em que serdo gravados os arquivos de log.

cloud_tmp_dir Informa o diretério em que serdo gravados os arquivos temporarios.

aws_access_key_id Credencial de acesso ao AWS.

aws_secret_access_key | Credencial de acesso ao AWS.

ec2_key_pair Nome do par de chave de seguranca do EC2.

ec2_key_pair_file Local em que esta armazenado o arquivo de chave privada (.pem)

ssh_tunel Determina a criacdo de um tinel SSH se valor for true.

release_label Refere-se a versdao do Amazon EMR que serd instalado no cluster. Cada versao
corresponde a um conjunto de aplicativos de cddigo aberto no ecossistema de
big data®.

bootstrap_spark Informa se o Apache Spark deve ser instalado no cluster.

emr_configurations Define configuragdes especificas do cluster EMR.

Classification Associa a um arquivo de configuracdo no cluster.

Properties Relaciona as propriedades do arquivo de configuracdo definido no campo
Classification.

bootstrap Inclui comandos especificos como instalagdo de pacotes adicionais e configu-
racdo de varidveis de ambiente no cluster.

python_bin Informa o local em que estd o arquivo executdvel do Python.

py_files Relaciona arquivos pythons que deverdo ser copiados para o cluster.

upload_dirs Informa diretérios que deverao ser copiados para o cluster.

setup Permite configuracdes adicionais no cluster apés o processo de instalagéo
(bootstrapping).

E importante observar que diversas tarefas precisam ser realizadas para configurar e
preparar o cluster adequadamente para a execucdo do método de reconstrucdo de imagens
tomograficas. Tais tarefas podem ser organizadas considerando as seis principais etapas abaixo

determinadas:

1. reservar maquinas;
2. configurar o acesso € comunicagao;
3. instalar Apache Spark e Hadoop YARN;

4. configurar Apach Spark e Hadoop YARN;

Mais informagdes em: <https://docs.aws.amazon.com/pt_br/emr/latest/ReleaseGuide/emr-release-components.
html>


https://docs.aws.amazon.com/pt_br/emr/latest/ReleaseGuide/emr-release-components.html
https://docs.aws.amazon.com/pt_br/emr/latest/ReleaseGuide/emr-release-components.html
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5. instalar bibliotecas adicionais;

6. realizar configuragdes adicionais no cluster.

Visando tratar cada uma das seis etapas, o arquivo de configuracdo .mrjob.conf
foi preparado. Ele foi codificado no formato YAML que é o formato principal adotado pela
biblioteca. O elemento raiz do arquivo é denominado runners que, neste contexto, € responsavel
por empacotar e enviar o trabalho para ser executado além de reportar os resultados obtidos. Os
principais tipos de runners disponibilizados pela biblioteca sdo: Amazon Elastic MapReduce

(emr), Google Cloud Dataproc (dataproc) e local.

Durante a elabora¢ao do arquivo de configuracao foi adotado o elemento raiz emr que
indica quais configuragdes serdo aplicadas no Amazon Elastic MapReduce. Na etapa 1, reservar
mdgquinas, definiu-se o rétulo do cluster em "AgReconSparkCluster", o que facilitou localiza-
lo no console AWS. Na sequéncia, foi configurado o elemento instance_groups, que é
composto por outros elementos, que permitiu indicar o tipo de instancia utilizada no cluster, o
papel que determinado grupo de instancias assumiu, além de definir a quantidade de instincias
do grupo. Para cada configuracdo de cluster foi criado um arquivo .mr job.conf, no qual
continha dois grupos: um master (InstanceRole) contendo uma méaquina € 0 grupo core cujo
numero de maquinas variou em funcao do tamanho do cluster.

Ainda na etapa 1, foram configurados os elementos max_mins_idle, region’,

cloud_log_dir e cloud_tmp_dir definem, respectivamente, tempo maximo em que
o cluster permanece ligado de modo ocioso, regiao em que os N6s deverdo estar e direto-
rios para gravacao de arquivos tempordrios e de logs. Os elementos aws_access_key_id,
aws_secret_access_key, ec2_key_pair, ec2_key_pair_file, ssh_tunnel
trataram da configuragcdo de acesso e comunicagdo (etapa 2). Por sua vez, a etapa 3 foi determi-
nada pelo elemento boot st rap_spark, que quando True executou a instalacdo do Apache
Spark e do Hadoop YARN cujas versdes sao definidas pelo elemento release_label que
também define a versdo do Java JDK. O elemento boot st rap indicou os pacotes adicionais
que foram instalados (etapa 5) bem como a configuracdo da varidvel de ambiente (etapa 6).
Por fim, na dltima etapa, foi incluido, no arquivo de configuracdo, elementos que permitiram
copiar arquivos Python para o cluster (oy_files), além de configurar a varidvel de ambiente
responsavel por tornar tais arquivos disponiveis para a execu¢ao do método. Vale ressaltar que
o conjunto de arquivos copiados para o cluster referiam-se ao médulo ctrecon. O Cédigo 4,
listado no Apéndice A, apresenta o arquivo de configuracdo .mr job.conf para um cluster

com trés instancias core.

O arquivo de configuracdo, depois de elaborado, precisa ser acionado para preparar € con-
figurar o cluster por meio de duas maneiras possiveis: a primeira por meio do comando mr job

que organiza ("cria") o cluster; ou, a segunda, ao executar a aplicacdo. O Cédigo 1 apresenta a

7O valor sa—east-1 indica a regido Brasil.
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primeira maneira que consiste em criar o cluster. No c6digo a informagdo /caminho/para

representa o local em que o arquivo .mrjob.conf estd armazenado.

Cadigo 1 — Criagao do cluster pelo MRJob utilizando pardmetro create—-cluster.

1 mrjob create—cluster —conf—path /caminho/para/. mrjob.conf

O comando mr job possui o0 parametro create—cluster e aop¢do —conf-path
na qual € possivel indicar a localizacdo do arquivo .mr job.conf. Caso o mr job consiga

criar o cluster serd retornado o identificador, como por exemplo, j-2ZPNT7FINH6CM.

O identificador é importante pois, posteriormente, ele deve ser utilizado para submeter
o trabalho para o local correto por meio do pardmetro —cluster—id. O Cédigo 2 apresenta
a segunda maneira de acionar a criacdo e preparacdo do cluster. No c6digo a informagao

/caminho/para representa o local em que o arquivo .mr job.conf estd armazenado.

Cddigo 2 — Criagdo do cluster pelo MRJob ao executar a aplicagao.

1 python ctrecon_spark.py —conf—path /caminho/para/.mrjob.conf —r emr —ctparams=fantoncomRM.
yml s3://agrecon/dados/fanton

Neste caso, a aplicagdo é acionada primeiro pelo comando python seguido pelo c6digo
ctrecon_spark.py. No entanto, como ndo foi fornecido o pardmetro ~cluster-id, a
biblioteca MRJob entende que € necessdrio primeiro criar o cluster a partir do arquivo de

configuracao informando em —conf—-path para posteriormente executar a aplicacao.

4.3.2 Configuracao do Apache Spark

Na secdo anterior discutiu-se a organizacao e configuracdo do cluster do ponto de vista
das instancias que o compde bem como das configuragdes associadas a memoria, processamento
e armazenamento. Destacou-se, ainda, o emprego da biblioteca MRJob e a elaborac¢do do arquivo
de configuracdo utilizados na preparacdo do cluster. Entretanto, outro aspecto que merece
detalhamento sdo as configuracdes do framework Apache Spark, cujos pardmetros precisam ser
definidos em funcdo dos recursos disponiveis no ambiente Big Data. Portanto, nesta seco, sao

apresentadas as configuragdes realizadas em tal framework.

A documentacdo oficial do Apache Spark disponibiliza informag¢des sobre a configu-
racio® e ajustes especificos do framework’. O amplo conjunto de parAmetros permite variar
a configuragdo do Apache Spark a fim de preparar o ambiente da maneira mais apropriada
para a aplicagdo. O referido conjunto de parametros pode ser organizado em propriedades para
diferentes aspectos do ambiente, como: gerenciamento de memoria, gerenciador de cluster (por

exemplo, YARN); seguranca; propriedades da aplicacdo; entre outras.

Disponivel em: <https://spark.apache.org/docs/latest/configuration.htmI>

Disponivel em: <https://spark.apache.org/docs/latest/tuning.html>


https://spark.apache.org/docs/latest/configuration.html
https://spark.apache.org/docs/latest/tuning.html
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Neste trabalho, o objetivo das configuragdes foi o de otimizar o uso de memdria conside-
rando que a reconstrucio de imagens tomograficas € entendida como um processo de computacao
intensiva com alta demanda de memoria. Logo, € necessario conhecer a relagdo entre os para-
metros de configuragcdo associados a memdria do framework de modo a definir valores mais
apropriados. A Figura 28 apresenta a relagdo entre os principais parametros associados ao

gerenciamento de memdria na configuracao atribuida pelo uso do Apache Spark.

/ yarn.nodemanager.resource.memory-mb \

/ Contéiner do executor \

spark.executor.memory

spark.executor.
memoryOverhead

Memoéria do usuario

spark.memory.
storageFraction

\S =

Figura 28 — Relac@o dos parametros de configuracdo de memoria no ambiente Big Data, em
configuracdo Apache Spark.

1 - spark.memory.fraction

-

1 1
| 1
| 1
| 1
| 1
1

O parametro yarn.nodemanager.resource.memory-mb informa ao gerencia-
dor de cluster, neste caso o Hadoop YARN, qual o valor total de memdria RAM disponivel em
cada N6, que € expresso em megabytes. Um NG, por sua vez, contém um ou mais executores
e, portanto, € necessario definir a quantidade de memdria que cada executor terd a disposicao.
A quantidade de memoria disponivel para cada executor é a composi¢ao dos valores definidos
pelos parametros spark.executor.memory e spark.executor.memoryOverhead.
A memoria disponivel para execucdo das tarefas e realizacdo de operacdes corresponde a uma fra-
cdode spark.executor.memory cujo valor € definido em spark .memory.fraction.
Ainda € possivel, definir espago para realizar operacdes de cache e broadcast, por meio do
pardmetro spark.memory.storageFraction que corresponde a uma parcela da fracdao

de memoria definida para execucdo das tarefas.

Neste trabalho foram realizadas diversas configuracdes de clusters, a fim de definir
um ambiente mais apropriado para a reconstru¢do de imagens tomograficas. Um exemplo de
configuragdo € o cluster que foi organizado com cinco méquinas, cujo tipo de instancia adotado
foi o m5.xlarge, na qual cada maquina continha 8 vCPU e 32GiB!’ de meméria RAM. Do
quantitativo de maquinas, uma foi reservada para o N6 mestre (driver) e quatro para os Nos
trabalhadores. E importante mencionar que neste trabalho adotou-se que 1GiB ¢é igual a 1GB,

para efeitos de configuracdo, de modo que apds ajustar os parametros do ambiente ainda se tenha

10" 0 Gibibyte (GiB) é uma medida de armazenamento eletronico de informacio , estabelecida pela Comissio Ele-
trotécnica Internacional, e representa 230, ou 1.073.741.824 bytes. Por outro lado, Gigabyte (GB) é uma unidade
de medida de informacfo segundo o Sistema Internacional de Unidades e equivale a 10%, ou 1.000.000.000
bytes. Portanto, 1 GiB representa 1,07374 GB.
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reserva de bytes para eventuais condi¢des ndo previstas. O Quadro 6 relaciona parametros e

valores associados a configuracdo de memoria do Apache Spark.

Quadro 6 — Parametros e valores adotados para configuracdo da memoria do Apache Spark.

Parametro Valor
spark.executor.cores 5
spark.executor.instances 4
spark.executor.memory 28 GB
spark.executor.memoryOverhead 4 GB
spark.memory.fraction 0.9
spark.memory.storageFraction 0.1
yarn.nodemanager.resource.memory—mb 32768 MB
spark.default.parallelism 40

O primeiro passo para realizar a configuracdo de memoria foi definir o nimero de cores
(vCPU) para o pardmetro spark .executor.cores que indica o nimero maximo de tarefas
concorrentes que um executor pode executar. Nao foi encontrado na literatura um método objetivo
para determinar o nimero de vCPU para cada executor, mas foi observado que na prética tem se

adotado o valor 5.

Na sequéncia foi definido o nimero de executores por instancia obtido pelo calculo
| (vCPU —1)=cores|, no qual reserva pelo menos uma vCPU para outros processos do ambiente.
O valor do parametro spark.executor.instances foi definido pela multiplicagdo do
numero de N6s trabalhadores pelo niimero de executores por instancia. O valor do parametro
spark.executor.memory foi obtido a partir do total de memdria dividido pelo nimero de
executores por instancia multiplicado por 90%, ou seja, | (32 +~ 1) x 0,90] = 28, logo chegando

ao valor do parametro em 28GB.

O valor do pardmetro spark.executor.memoryOverhead foi calculado como
a diferenca entre o total de memoria e o valor definido em spark.executor.memory,
garantindo que seja no minimo 384 MB. A partir dos parametros definidos derivou a configuragdo
do nimero total de parti¢cdes (spark.default.parallelism), calculado como o dobro

do nimero de cores multiplicado pelo total de executores (4 X 5 X 2).

O parametro spark.dynamicAllocation.enabled que € utilizado para realizar
a alocacdo dindmica dos recursos, bem como o parametro maximizeResourceAllocation,
foram desabilitados para que os ajustes definidos fossem aplicados ao ambiente Big Data. Além
disso, as seguintes op¢des de compressao foram ativadas, visando melhorar os aspectos da

comunicacao de dados entre os N6s do cluster:

e spark.rdd.compress;
e spark.shuffle.compress;

e spark.shuflle.spill.compress,E€;
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e mapreduce.map.output.compress.

Ja o parametro spark.storage. level foi alterado para MEMORY_AND_DISK_SER,
visando priorizar e manter os dados em memoria e, se necessario, utilizar o disco para concluir o

processamento.

4.4 Armazenamento das matrizes de projecoes tomograficas

As matrizes de projecdes foram obtidas utilizando um tomégrafo SkyScan 1172 cuja
geometria é cone-beam. Por outro lado, o algoritmo de reconstrugdo utilizado neste trabalho
(FBP - Filtered BackProjection) considera a geometria paralela. Na geometria cone-beam o
objeto é escaneado em todo o eixo-z, além disso ele € rotacionado no intervalo 0° a 180°, ou 0° a
360°, de acordo com um passo angular pré-determinado. Na geometria paralela ocorre a rotagdo

similar a cone-beam, no entanto ha um deslocamento no eixo-z (HSIEH, 2009).

Portanto, as matrizes passaram por um pré-processamento visando prepard-las para a
execuc¢do do algoritmo FBP que consistiu em: (i) organizar as projecdes para geometria paralela;
(i1) corrigir o alinhamento das projecdes. Na primeira etapa, as matrizes denominadas "matrizes
cone-beam" foram gravadas em arquivos no formato .t if e, assim, a quantidade de arquivos
indicavam o nimero de rotagdes realizadas em fun¢do do passo angular. O ndmero de linhas de
cada matriz obtidas na geometria cone-beam indicavam quantos sinogramas foram obtidos no
eixo-z. Portanto, para organizar as projecdes para geometria paralela, as matrizes cone-beam
foram lidas e as projecdes que estavam na mesma posi¢do nas diferentes matrizes foram copiadas

para uma nova matriz.

E importante mencionar que a matriz gerada pelo tomégrafo ao ser salva registrou, no
nome do arquivo, uma numeracgao que, ao ser associada ao passo angular, tornou possivel identifi-
car o angulo em que a matriz foi escaneada. Esta informacao foi importante para reposicionar as
projecdes na nova matriz, denominada "matriz paralela". Portanto, a tarefa consistiu em organizar
A matrizes de (F' x N) em F matrizes de (A x N), onde A representa o nimero de angulos
escaneados, determinado em fun¢ao do passo angular, F' representa o nimero de sinogramas
e N é o numero de pontos por projecdo. Na segunda tarefa foi realizada uma filtragem nas
projecdes visando minimizar os efeitos do desalinhamento produzido pelo fato das projecdes,

originalmente, terem sido adquiridas na geometria cone-beam.

ApOs preparadas, as matrizes paralelas foram armazenadas no sistema de arquivos
distribuido da Amazon, AWS S3. As matrizes foram armazenadas em pastas cujos nomes se
referiam as amostras as quais elas pertenciam. Além disso, o nome do arquivo de cada matriz

continha o nome da amostra e o sinograma a qual ela representava.

As matrizes foram enviadas para o AWS S3 por meio do console AWS. Além da

informacdo presente no nome do arquivo de cada matriz, foi preparado um modelo de arquivo de
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configuracdo para cada amostra com informacdes adicionais utilizadas pelo método desenvolvido.

O Quadro 7 relaciona os parametros elaborados para o método.

Quadro 7 — Pardmetros de configuracdo da aplicacao.

Parametro Descricao
Nome nome da amostra.
Passo passo angular utilizado durante aquisi¢cdo da amostra.

Primeira secdo

primeira secdo a ser reconstruida.

Ultima secao

ultima se¢@o a ser reconstruida.

Dimensdo

tupla (linhas, colunas) indicando a dimensdo das matrizes de projecdes.

Taxa

taxa de selecdo das projecdes.

Selegdo por classe

indica se a seleg@o das projegdes serd por classes ou geral.

Output size

fornece o tamanho da matriz quadrada correspondente a se¢@o recons-
truida.

Intervalo de reconstrucdo

tupla (inicio, fim) que define o intervalo de reconstru¢do a partir dos
angulos inicial e final

Tamanho da
(tam_janela)

janela

nimero de pontos que define o tamanho da janela quadrada utilizada
para a reconstrug@o volumétrica.

njanelas_linhas

ntimero de janelas por linha.

njanelas_colunas

nimero de janelas por coluna.

Interpolagdo B-spline

indica quantos planos virtuais serdo criados durante a reconstru¢ao vo-

lumétrica. Por exemplo, 2 indica que a quantidade de planos reais sera
dobrado.

O arquivo foi preparado no formato YAML e procurou seguir o mesmo formato utilizado
pela biblioteca MRJob. O Cédigo 5, listado no Apéndice A apresenta um arquivo de configuracio

da amostra denominada Phanton.

O arquivo de configuracdo armazena o nome da amostra, o passo angular, a primeira e
ultima secdo, a taxa a ser adotada na tarefa de selec@o das projegdes, se a selecao sera por classes,
o tamanho (output_size) da matriz quadrada resultante da reconstru¢io bidimensional. Além
disso, sdo registrados o intervalo, tipo de interpolacao e filtro adotados na reconstrucdo 2D; o
tamanho da janela e o niimero de janelas por linha e coluna para formar os tiles na reconstru¢ao
volumétrica e o valor utilizado na interpolacao B-spline para determinar o nimero de pontos a

serem interpolados.

Os parametros do arquivo foram definidos considerando informagdes obtidas da aquisi¢ao

feita pelo tomégrafo bem como de informagdes do préprio método.

4.5 Selecao de projecoes baseada em densidade espectral

Nesta sec¢do € realizada uma discussao sobre densidade espectral de poténcia que foi
utilizada para calcular a energia das projecdes. Na sequéncia, é apresentado o algoritmo que

realiza a sele¢do das projecoes.
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4.5.1 Densidade espectral de poténcia

Estimar a densidade espectral de poténcia (PSD) de um sinal, geralmente, é resolvido
estimando-se a funcio de autocorrelacao com os dados disponiveis, a qual se aplica em seguida
a Transformada de Fourier para obter a descricdo espectral desejada. No entanto, ha diferentes
abordagens para realizar a estimacao espectral as quais podem ser classificadas como: métodos

paramétricos ou ndo-paramétricos.

O primeiro tipo, em geral, € mais simples de se calcular porém necessita de conhecimento
a priori do sinal, enquanto que o segundo tipo niao assume nenhuma estrutura particular por trés
dos dados disponiveis (OPPENHEIM; SCHAFER, 1975; DINIZ; SILVA; NETTO, 2010).

Dado um sinal aleatério no dominio do tempo, X'(¢), assume-se que ele estd amos-
trado sobre um intervalo finito de tempo (—7'/2, T'/2) e é denotado por X7(t). Ao aplicar a
transformada de Fourier tem-se:

5 00 ' T/2 '
Xr(f) = F{Xr(t)} = / Xp(t)e 2™ ltqr = X(t)e 21t (4.7)

—T/2

Da Equacao 4.7 tem-se que o mddulo e o argumento de X sdo, respectivamente, 0
espectro de amplitude e o espectro de fase. Por sua vez, a densidade espectral de energia é
calculada a partir de Xr por meio do valor esperado do quadrado do espectro de amplitude,

como indicado na Equagdo 4.8.
L(f) = E{1Xr(HI} (4.8)

Observa-se que I'(f) tende ao infinito quando 7" tende ao infinito. Logo, dividir a
Equagdo 4.8 pelo intervalo de 7' limita o crescimento e fornece a densidade do espectro de
poténcia expressa pela Equacdo 4.9, que € real, ndo negativa. Esta definicdo € vélida e existe para
todos processos estacionarios com média zero e variancia finita. Para a tomografia agricola, as
amostras a serem ensaiadas ndo sofrem movimentos em relacdo a mesa tomografica, permanecem
estaciondrias durante o processo envolvido na aquisi¢do das projecdes, portanto trata-se de um
processo onde se pode utilizar essa teoria (BEUTLER; LENEMAN, 1966). Adicionalmente,
como o ruido de Poisson € prioritdrio no processo tomografico, é considerado também que o

mesmo tem comportamento estaciondrio ao longo do processo tomogréfico.

2

1 T/2 A
[(f) = lim & T' / X (t)e 2™l gy (4.9)

T—o00 7T/2

No caso discreto, considerando a sequéncia z|n|, tem-se a Equag@o 4.10 na qual I é
o estimador por periodograma'!. Isso € equivalente a aplicar uma janela retangular sobre o

intervalo 0 < n < (T' — 1) da sequéncia x[n], elevar ao quadrado o mddulo da transformada de

1" Periodograma é um método de estimativa da densidade espectral de um sinal.
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Fourier da sequéncia truncada e normalizar o resultado por um fator 7", para obter uma medida

de densidade espectral de poténcia.

b

1

INCAE o z[n)e 1" (4.10)

Il
o

n

A seguir € apresentado o modelo desenvolvido para sele¢do das projecdes tomogréficas

utilizado em uma das etapas do método de reconstru¢do tomogréfica.

4.5.2 Modelo de selecao das projecoes tomograficas

Tomando por base a densidade espectral de cada projecdo tomogréfica presente em um
sinograma considerado, foi avaliada a energia de cada projec@o de forma a se buscar reconhecer
aquelas portadoras de um conjunto mais relevante de informagdes para a obtencao da reconstrugdo

tomografica em duas dimensdes.

Neste contexto, a informacgdo sobre a densidade espectral de cada projecao tomografica

pode ser obtida considerando o espectro de poténcia a ela relacionado.

Considerando, por outro lado, um sinal s = s(¢), continuo no tempo, como uma fungéo
que representa um sinal aleatério e I' = I'(w), uma fungdo que representa o periodograma do

referido sinal € possivel decompor I' na forma:

=T, + T} (4.11)

onde I, e I'; sdo as partes real e imagindria, respectivamente, e ;7 = v/ —1. Esta equac¢do ainda
pode ser escrita na forma polar:
I = |T]e’™ (4.12)

Portanto, as amplitudes no espectro traduzidas pela Equagdo 4.12 podem ser dadas por:

T =4/T2+17 (4.13)

Desta forma, a partir dai € possivel considerar a propria Equagdo 4.10 quando se trabalha
com uma projecdo tomografica de raio-X, a qual € tratada como uma sequéncia s[n], uma vez

que o sinal € discretizado, ou seja:

1N 2
Em =T(e!") = 5| D slnle™ (4.14)
n=0

onde n estd no intervalo 0 < n < (N — 1) e representa o nimero de amostras na sequéncia s[n|.
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Assim, com base na Equacdo 4.14, as energias das projecdes tomograficas (&,,,) podem
ser calculadas, considerando que m estd no intervalo 0 < m < M e que M representa o nimero

de projecdes do sinograma.

Neste contexto, o conjunto de projecdes tomogrificas que compde um sinograma €
entendido com sendo um conjunto de energias = = {&, &1, &2, - - -, a1}, em que cada energia

Emsondem =0,1,2,..., M — 1, representa uma projecao.

A partir do conjunto de energias =, sao definidas as classes de modo a constituir o
conjunto de classes Cr = {Cy, C1,Cs, ..., Cy_1}, em que uma determinada classe C;, para

1=0,1,...,k — 1, representa um subconjunto de energias contidas em =.

A partir do conjunto de energias = e do nimero de projecdes contidas no sinograma em
questdo € utilizada a Equagdo 4.15 para se determinar o numero de classes, x, contidas nesse
conjunto de energias (MORETTIN; BUSSAB, 2017).

k= VM| (4.15)

onde M representa o nimero de projecdes tomograficas contidas em um sinograma. A funcao
piso, denotada por |z | converte um nimero real  no maior nimero inteiro menor ou igual a z,

que neste caso refere-se ao nimero de classes que serdo definidas para o sinograma considerado.

O intervalo'? A, de energias associado a cada classe, é expresso pela Equacdo 4.16 que
leva em considera¢ao a maior € a menor energia encontradas no conjunto de energias =, bem

como o numero de classes definido pela Equacao 4.15.

A= (4.16)

Logo, cada classe possui uma energia inicial, ¢s;, e uma energia final, £¢;, de modo que

C; = [£s;, &L ) - A energia inicial de uma classe é dada pela Equagdo 4.17.

min= se: =0,
fti,1 C.C.

A energia final de uma classe, por sua vez, € dada pela Equacio 4.18.

A ' -1
e, = £si + sei < (k—1), @18

max = c.c.

Ap6s definidas as classes e os intervalos de energias, as projecdes tomograficas sao

classificadas de acordo com os valores de energia. Foi considerado no desenvolvimento do

12" O intervalo de energia também pode ser chamado de amplitude da classe.
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modelo a distribui¢do Gaussiana. Neste contexto, assumiu-se que as classes encontradas seguiram
este modelo de distribui¢@o. Portanto, apds a classificagdo das projecdes, sdo calculadas as médias

(fo, p1, - - -, i—1) € 0 desvio padrdo (o) de cada classe.

Shannon mostrou que a informacdo € algo que pode ser quantificado e que a quantidade
de informacao estd relacionada a sua probabilidade (SHANNON, 1948; SHANNON, 1949;
VERDU, 1998). Neste sentido, o critério de selecdo consistiu em escolher dentro de cada classe
de energia as probabilidades mais significativas, as quais traduzem as projecdes tomograficas que
apresentam maior quantidade de informacdes. Logo, sdo consideradas significativas as projecoes
que contém energia dentro do intervalo de um desvio padrdo ([—o, 0]) em cada classe, o que
leva a formagdo dos conjuntos C:¢, parai = 0,1,...,x — 1, 0s quais contém as proje¢des
selecionadas para cada faixa de energia associada as classes. Portanto, sdo consideradas as
projecdes tomogréficas que carregam maior densidade espectral de energia ou maior densidade

de informagdes sobre o conjunto das projecdes que compde um determinado sinograma.

Na sequéncia, as projecdes tomograficas identificadas como mais significativas em cada
classe, tomando por base a informacdo da energia, sdo reunidas para formar um novo sinograma
composto por um nimero menor de proje¢des em relacdo ao sinograma original considerado.
O novo sinograma refere-se ao conjunto ¢ = {C5¢, C5¢ ... C%,}. Além disso, as proje¢des
tomogréficas contidas no novo sinograma, <, sdo organizadas em func¢do do angulo em que foram
adquiridas a fim de se preparar para a etapa de reconstru¢do em duas dimensdes. A Figura 29

ilustra a representagdo conceitual das classes de energia.

-0 K1 O
/ \
/ \ X .
: \ _/%\_ ‘
/ \ =
/ \ -0 Kk o
° W O
6 Yy O
€lp efo = ei; ef, = ei, ef, = eis €fy.2 = €y €fi1
1 | | | | |
min max
C, C, C, . Cos

Energias

Figura 29 — Representagdo conceitual das classes de energia considerando a distribui¢do Gaussi-
ana em cada classe. A regido hachurada corresponde a regido de cada classe em que
se encontram as projecdes mais significativas.
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Na Figura 29 € possivel observar as classes C; e as energias inicial e final, bem como a
distribuicdo Gaussiana associada a cada classe. A regido hachurada indica a regido em que serdo

identificadas as proje¢des mais significativas de cada classe.

Na préxima se¢do € apresentado o algoritmo para selec@o de projecdes tomogréficas, o

qual considera a energia das projecdes para determinar quais serdo escolhidas.

4.5.3 Algoritmo para selecao de projecoes

A Figura 30 apresenta o fluxograma do algoritmo responsavel pelo processo de selecio
de projecdes. Uma matriz N X M que contém um conjunto de projecoes py, , Po,; - - -, Doy > DA
qual cada projecdo contém M pontos, foi submetida ao algoritmo que se inicia com a leitura das

projecdes.

291 Classificar projecGes por classes
6. .
'2 Obter energia de Py, de acordo com energia
. M
pe'N e = z dep]-
Matriz de projegées j=1 Calcular média (u) e
\L desvio-padrdo( o ) da classe;

4

Adicionar e; na lista:

[ Ler projedo (pg) [€ lista, = (id; ;) [ Selecionar projec¢des (6<1) ]
r Y ~\ Nao ) oL
Aplicar Transformada de | In'serlrdprOJegolgst
Fourier em pq, ( tf) Sim selecionadas em lista,,,
\ ! J
Definir nUmero de classes:
\ k= l\/NJ Nao
Calcular Densidade ) \]/
Espectral de Poténcia: Definir amplitude das classes: Sim
dep = (tf )2 +(tf)? max(lista,) — min(lista,) Gerar nova matriz de
p M Y, a= k projecdes a partir de lista,,,

Figura 30 — Fluxograma do processo de selecdo de projecdes utilizando a densidade espectral.

Para cada projecao, calculou-se a Transformada de Fourier, a densidade espectral de
poténcia e, consequentemente, a energia. Posteriormente, a energia calculada foi armazenada
em um lista juntamente com o identificador da projecdo, que neste caso € o angulo a qual ela se
referia. O valor do angulo foi obtido por meio da multiplicagao da posicdo da projecdo na matriz
pelo passo angular da aquisi¢do. Por exemplo, uma matriz de proje¢des escaneada no intervalo
de 0° a 180° ao passo angular de 0, 2° gerou 90 proje¢des, logo a projecdo armazenada na linha

2 da matriz corresponde ao angulo 0, 4°.

Como observado na Figura 30, ap6s calcular a energia espectral para todas as projecoes

e gerar a lista de energias (lista.), foi definido o niimero de classes bem com a amplitude de
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energias de cada classe. Na sequéncia as projecdes foram classificadas de acordo com a energia.
Para cada classe de energia, calculou-se a média (1) e o desvio-padrdo (o) e as projecdes cuja
energia estivessem no intervalo de um desvio-padrao foram selecionadas € uma nova matriz de

projecdes foi gerada a partir do subconjunto das projecdes selecionadas.

Finalmente, vale ressaltar que o tempo de processamento gasto para selecao compde
o tempo de processamento gasto para realizar a reconstrugio bidimensional. E importante
mencionar ainda que a selecio das projecdes tomogréficas estd inserida em um contexto em que
as matrizes sdo compostas por projecoes, na ordem de milhares, e que a amostra em andlise
possui matrizes, também na ordem de milhares. Portanto, a selecao das projecdes busca uma
boa relag@o custo-beneficio, na qual busca-se reduzir o tempo de processamento bem como a

quantidade de dados e garantindo boa qualidade na reconstrucao.

4.6 Método de reconstrucio tomografica utilizando aborda-

gem MapReduce

Nesta secdo € apresentado o método para reconstrugao tomografica 2D e 3D (volumétrica)
de amostras agricolas, estruturado e desenvolvido sob a perspectiva do modelo de programacao
MapReduce, conforme ilustra o diagrama da Figura 31.

Dados de Dados

entrada Map i Intermediérios Map Fase Reduce

N Mapper 1

Mapper 1 H
. Dividir i

a) selecdo :

b) FBP

====| em tiles
fN—
e\ |
A\ (I iIMapperZ :
b \| o i
B H Dividir [~
Mapper 2 f ====| emtiles | i
. i P——
a) selegcdo i i H
b) FBP

Reducer
a) Reunir tiles
~ b) interpolacdo

A 4

Preparar
visualizagdo

{

====| em tiles

Matrizes de
proje¢des
(sinogramas)

Volume
reconstruido

Reconstrucdo 2D Fatias Reconstrugdo 3D
paralela reconstruidas paralela

Figura 31 — Método de reconstrucao tomografica sob a perspectiva do modelo de programagao
MapReduce.
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Considere ¢; uma matriz de projecdes tomograficas, também denominada de sinograma,
ondei=1,2,....,T,e A={s1,%,...,5r} 0 conjunto de sinogramas de uma amostra agricola.
Cada sinograma, ¢;, possui M projecdes tomograficas na qual cada projecao possui /N pontos,

ou seja, a dimensao de um sinograma é M x N.

A primeira etapa do método consiste na leitura dos dados de entrada, que correspondem
as matrizes de proje¢des tomograficas ;. Os sinogramas sao entdo distribuidos para as tarefas
mappers, na segunda etapa que trata da primeira fase de mapeamento. Os mappers, nesta
etapa, sdo responsaveis por realizarem a selecdo das projecdes dos sinogramas e realizarem
a reconstrucao bidimensional. Como resultado, sdo gerados na terceira etapa pares (chave,
valor) em que a chave corresponde a posicao da fatia no eixo-z e o valor refere-se a fatia

reconstruida.

A quarta etapa corresponde a segunda fase de mapeamento em que as fatias reconstruidas
sdo divididas em regioes (tiles). Por fim, a ultima etapa refere-se a redug¢do que consiste em
reunir os tiles e realizar a interpolagdo B-Spline de modo a obter os subvolumes que formarao
o volume. E importante mencionar que a preparagio da visualizagio do volume reconstruido

ocorre fora do ambiente Big Data.

A seguir as reconstrugdes bidimensional e volumétrica que compdem o método sdao

apresentadas em detalhes.

4.6.1 Reconstrucao tomografica bidimensional paralela

Apoés a leitura dos dados de entrada inicia-se a etapa em que ocorre 0 mapeamento
das tarefas de selecd@o e de reconstrucdo tomografica bidimensional das matrizes de projecdes
tomograficas, cujo resultado sdo as imagens tomograficas reconstruidas. Considere, portanto,
I; aimagem reconstruida que € obtida por meio do algoritmo de retroprojecao filtrada (FBP) a

partir do sinograma g; onde 7z = 1,2, ... 7.

De forma a paralelizar o processo de reconstrucao sao mapeados subconjuntos de matrizes
G, contidas no conjunto A, tal que By, = {<1,, . .., Sg/r}. A Figura 32 apresenta o diagrama de

blocos que elucida o processo de paralelizacdo da reconstrucdo bidimensional.

Conforme ilustrado na Figura 32, o processo de paralelizagdo consiste em dividir o
conjunto A em subconjuntos, By, os quais sao distribuidos para os N6s do cluster. Cada No,
inicialmente seleciona as projecdes tomograficas de cada sinograma g;, com base na Equagao

4.14, o que possibilita a geracdo do sinograma ¢; com as projecdes selecionadas.

Na sequéncia, os sinogramas ; sio reconstruidos com base na Transformada de Radon,
expressa pela Equacao 2.10. Conforme discutido no Capitulo 2, a reconstru¢do tomogréfica
bidimensional a partir de um conjunto de projecdes com base no Teorema das Secdes de Fourier
ocorre ao aplicar a Transformada de Fourier unidimensional nas projecdes em diferentes angulos

para encontrar uma aproximacao da Transformada de Fourier bidimensional do objeto.
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Figura 32 — Diagrama de blocos da reconstrucdo 2D paralela. As linhas pontilhadas indicam as
etapas do método sob a perspectiva do modelo de programag¢ao MapReduce.

k

[y

O Algoritmo 1 apresenta o FBP (Filtered Back Projection) que é uma alternativa de

implementagdo bastante utilizada.

Algoritmo 1: Filtered BackProjection (FBP)
Entrada: Matriz de projecdes g;
Saida: Imagem reconstruida /

1]+ o

2 paracada P € S faca

3 Prittrada < filtrar( Py ) ;

4 tmp < interpolar( Ptijtrada )

5 I+ I+tmp;

¢ fim

Ap6s a filtragem das projecdes que compdem a matriz §;, 0 processo de reconstrugao
pode ser iniciado e a interpolagdo no dominio do espaco é realizada. Na sequéncia, a etapa
de retroprojecdo € responsdvel pela somatéria das projecdes filtradas e interpoladas a fim
de computar a contribuicdo de cada proje¢do no pixel da imagem reconstruida. A imagem

reconstruida /;, a partir da matriz ¢;, também pode ser referida como fatia.

Ao final do processo os dados intermediérios sdo organizados em uma lista de pares
<chave, valor>, em que cada chave refere-se a posi¢ao no eixo-z (também tratada como identifi-
cador) da imagem reconstruida / armazenada no campo valor do par. A lista é disponibilizada

para a etapa seguinte do método responsavel pela reconstrugdao 3D (volumétrica).
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4.6.2 Reconstrucao 3D (volumétrica) paralela

A etapa de reconstrucao volumétrica, desenvolvida neste trabalho, utiliza o conjunto
F ={0,1I,..., I} de imagens reconstruidas, também denominado de conjunto de fatias reais.
Além disso, é gerado o conjunto F= {f 1, jg, cee fU} de fatias virtuais que sao obtidas por meio
de interpolagdo B-spline, expressa pela Equagdo 2.19. O Algoritmo 2 estrutura as principais

tarefas desta etapa.

Algoritmo 2: Reconstrug¢do volumétrica
Entrada: Conjunto de fatias F'
Saida: Volume reconstruido V'

1 para cada posicdo(x,y) € F' faca

2 pontos <— Iy, I1,..., I1;

3 novos_pontos <— bspline( pontos ) ;
4 V(z,y) + novos_pontos ;

5 fim

De modo geral, as fatias sdo empilhadas e para cada posicao forma-se um conjunto de
pontos que serdo interpolados gerando o conjunto de voxels. Portanto, o volume final, V' = F UF,
¢ formado a partir da unido das fatias reais e fatias virtuais. Vale lembrar que o total de fatias
reais 7', no conjunto F', representa o nimero de sinogramas obtidos de uma amostra agricola. Por
outro lado, o total de fatias virtuais U, no conjunto F, ¢ dado em func¢do de 7' e do parametro de
configuracio P, que indica o nimero de planos (fatias) virtuais a serem geradas entre duas fatias
reais, portanto U = (T' — 1) x F,. Logo, a organizagdo da fatias reais e virtuais no conjunto V' é
dada pela Equacao 4.19.

A

V ={L, f1+%x07 T f%Jr%xov Iy, Iry, [1+%><(T72)7 T j%‘#%X(T*Z)’ I}
(4.19)
Considerando que as fatias reconstruidas, neste trabalho, podem ter dimensdes superiores
a 1000 x 1000 pixels, adotou-se a estratégia de paralelizagdao que consistiu em dividir as fatias
em pequenas regioes (files) e aplicar o processo de interpolagdo a um subconjunto de pontos.
Vale lembrar que uma imagem reconstruida /; possui dimensao M x N, onde M é o nimero

de linhas e N o nimero de colunas da imagem. Portanto, seja 7; um tile de dimensdo tal que

T = % X % onde L indica o nimero de linhas e C' € o ndimero de colunas, pode-se reescrever
I; em fungdo dos tiles, de modo que I; = {711,712, - - -, Ti:n.c ). Logo, a partir da Equagdo

4.19 € possivel definir o subvolume V. como o volume dos tiles que estejam na mesma linha [ e

coluna ¢, como expressa a Equacao 4.20.

‘/lc = {Tl;lca <oy TT—1lc) 7A—1+%><(T—2);lc’ Ce ’%%ﬁ-%X(T—Z);lc? TT;ZC} (420)
Neste caso o volume final pode ser reescrito como V = {V;; U Vo U... UV} A
Figura 33 apresenta o diagrama de blocos da reconstrucao volumétrica paralelizada utilizada

neste trabalho.
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Figura 33 — Diagrama de blocos da reconstrucao volumétrica paralela, considerando um exemplo
do processamento de um phantom. As linhas pontilhadas indicam as etapas do
método sob a perspectiva do modelo de programa¢dao MapReduce.

A primeira tarefa, ap6s distribuir as fatias, consiste em dividir cada fatia em regides,
ou tiles. Uma regido recebe uma identificacdo que serd necessdria para a reconstru¢do final do

volume. Logo, cada fatia é dividida em linhas e colunas cujos identificadores sdo utilizados para

identificar uma determinada regiao conforme ilustra a Figura 34.

o

[y

“00020001”

N

w

Figura 34 — Identificacdo de uma regido (tile) em uma fatia. No detalhe, a regido e o respectivo
identificador composto por oito caracteres.

O identificador é formato por oito caracteres, no qual os quatro primeiros indicam a linha
e os demais a coluna. Além do identificador € necessdrio incluir a secao (posi¢ao no eixo-z) e o
conjunto de pixels associados a regido. O resultado retornado pela tarefas de dividir a fatia em
regides possui o seguinte formato: (<id-regiao>, (<secao>, <tile>)).O formato

¢ uma tupla, na qual o primeiro valor € o identificador da regido e o segundo valor € uma tupla
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contendo a secdo e o conjunto de pixels. Em termos de implementagdo o conjunto de pixels da
regido foi armazenado em um objeto da classe DenseMat rix, disponibilizada pelo PySpark

que otimiza a transmissao no ambiente Spark.

A préxima tarefa da reconstru¢@o volumétrica consiste em agrupar as regides por identifi-
cador, desse modo cada subconjunto contém todas as fatias de uma determinada regido. Portanto,
esta tarefa pode ser considerada como uma operacgao de reducao intermedidria. Em termos de

implementacao foi utilizado o método combineByKey que permitiu realizar tal agrupamento.

A pendtltima etapa consiste em realizar a interpolacao B-spline de cada subconjunto
e, finalmente, na dltima etapa os dados sao disponibilizados para visualizac¢do tridimensional.
Considerando que, neste trabalho, a visualizacdo foi planejada para ser realizada fora do ambiente
Big Data, os dados finais da reconstru¢ao volumétrica sdo salvos em arquivos para posterior

utilizagdo.

No préximo capitulo sdo apresentados os resultados e discussdes obtidos pelo método

para reconstru¢do de imagens tomogréficas de amostras agricolas com o emprego de Big Data.



Capitulo 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos e discussdes visando a validag¢ao do
método desenvolvido. A primeira parte do capitulo refere-se a analise da infraestrutura Big Data,
em que se buscou identificar a configuragdo mais apropriada para a execugao da reconstru¢ao
tomografica. Na segunda parte, sdo apresentados os resultados obtidos no processo da selecdo de
projecdes baseadas na densidade espectral. Na ultima parte do capitulo é apresentada a avaliacdo
de uma segunda abordagem de paralelizacdo para reconstru¢dao 2D bem como a visualiza¢do 3D

(volumétrica) das amostras de sementes agricolas.

5.1 Analise da infraestrutura para o método de reconstrucao

tomografica com Big Data

Para efeitos de andlise da infraestrutura Big Data, buscou-se avaliar a configuracao mais
apropriada de cluster para o método de reconstrucao tomografica 2D e 3D (volumétrica). Neste

sentido foram considerados os seguintes aspectos:

1. selecao de phantom para qualificacdo da infraestrutura: foram preparados quatro con-
juntos de projecdes tomograficas para o phantom, em que cada conjunto continha 1960
sinogramas, ou matrizes de projecdes. Cada conjunto referia-se a uma das seguintes
resolucdes: 1000 pontos (1k), 2000 pontos (2k), 3000 pontos (3k) e 4000 pontos (4k);

2. resolucao das matrizes de projecoes: a resolucio consiste no nimero de pontos de cada
projecao. Foram observadas matrizes cujas projecdes continham 1000 pontos (1k), 2000
pontos (2k), 3000 pontos (3k) e 4000 pontos (4k). Importante mencionar que o nimero de
projecdes (976) permaneceu igual em todas resolugdes, logo foram analisadas matrizes
com dimensdes de 976 x 1000, 976 x 2000, 976 x 3000 e 976 x 4000.

3. nimero de Nés do cluster: foram organizados quatro tipos de clusters, no qual cada
tipo continha um determinado nimero de Nos. O intuito foi avaliar o comportamento do

método no cluster em funcdo do numero de maquinas. Vale ressaltar que do total de Nos,
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em todos os tipos, um No foi configurado como mestre e os demais como trabalhadores.

Nesta andlise foram considerados quatro tipos de clusters: 4, 6, 8 e 10 Nos.

4. modelo dos Nos do cluster: consistiu em selecionar trés configuracdes de maquinas para
compor o cluster conforme apresentado anteriormente pelo Quadro 4 (pagina 86). A
Tabela 2, por sua vez, apresenta as capacidades dos clusters em funcao do nimero de
vCPU e memoéria RAM. No intuito de facilitar a compreensao da tabela foram incluidas as

configuracdes individuais de cada modelo de No.

Tabela 2 — Capacidade dos clusters em funcdo do nimero de Nés e da configuracdo invidividual
de cada modelo de N6.

Configuracio do N6 Capacidade do cluster (vCPU/Meméria)
Modelo vCPU | Memoria (GB) | 4 Nés | 6 Nos 8 Nos 10 Nos
mb5.xlarge 4 16 16/64 | 24/96 | 32/128 40/160
m5.2xlarge 8 32 32/128 | 48/192 | 64/256 80/320
m5.4xlarge 16 64 64/256 | 96/384 | 128/512 160/640

E possivel observar na Tabela 2 que foram organizadas 12 configuragdes diferentes de
clusters, sendo a de menor capacidade contendo 16 vCPU e 64 GB de RAM e a configuragao
de maior capacidade com 180 vCPU e 640 GB de meméria RAM. A Tabela 3 estabelece uma

identificacdo para cada uma das 12 configuracdes de modo a facilitar a indicag¢do dela ao longo

do texto.

Tabela 3 — Identificagdo das configuracdes de clusters.

Configuracio do N6 Capacidade do cluster (vCPU/Memoria)
Modelo vCPU | Memoria (GB) | 4 Nos | 6 Nos | 8 Nos 10 Nos
mb5.xlarge 4 16 t2-3 | t2-5 | t2-7 t2-9
mbS5.2xlarge 8 32 £3-3 | £3-5 | £3-7 £3-9
m5.4xlarge 16 64 t4-3 | t4-5 | t4-7 t4-9

A Tabela 4 apresenta o volume de dados que cada configurag¢do processou a fim de obter
as medidas. Considerando que cada configuragdo processou 35, 63 GB de dados, conclui-se que

foram processados 427,56 GB de modo paralelo e distribuido.

Tabela 4 — Volume de dados processados para anélise da infraestrutura Big Data

Conjunto | Resolucido | Volume (GB)
1 1000 (1k) 3,56
2 2000 (2k) 7,13
3 3000 (3k) 10,69
4 4000 (4k) 14,25
Volume total 35,63

A Figura 35 apresenta o grafico com os tempos de reconstrucdo 2D para os quatro
conjuntos de matrizes de projecdes do phantom. Observa-se que, a medida que os recursos

disponiveis nas configuracdes dos clusters aumentaram, o tempo de reconstrucao 2D diminuiu.
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A menor configuracdo avaliada (£t 2—-3) levou 27 horas e 37 minutos para reconstruir o conjunto
de projecdes 4k. No entanto, foram observadas as seguintes variacdes: A configuracido t2-5
levou mais tempo para realizar a reconstru¢ao do conjunto de projecdes 1k do que a configuragdo
t3-3, porém a partir do conjunto de projecdes 2k a configuracido t 2—5 apresentou menores
tempos de reconstru¢do comparados a configuragdo t 3—-3. Situacdo semelhante ocorreu entre
as configuragdes t2-9 e t 3—5. A configuracdo £t 2—9 levou a tempos de reconstru¢cao maiores
que t 3-5 para os conjuntos de projecdes 1k e 2k, mas melhores para os conjuntos 3k e 4k. O
mesmo ocorreu com as configuracdes t4-3 e t3-7.

27:37:00
2514100

Tempo de processamento paralelo (h)

1k 2k 3k 4k
Resolucéo das matrizes de projecdes

2-3 = 12-9 = {3-7 = t4-5
tipo_cluster t2-5 = t3-3 <= t3-9 t4-7
2-7 - t3-5 = t4-3 < t4-9

Figura 35 — Tempos de reconstru¢do 2D. Na legenda foi atribuida a sigla t2 para Nos
m5.xlarge, t3 paraNoésm5.2xlarge e t4 paraNosm5.4xlarge.

A Figura 36 apresenta o grafico com os tempos de reconstrucao 3D (volumétrica) para

os quatro conjuntos de matrizes de projecdes do phantom.

A partir dos resultados apresentados na Figura 35 foi possivel observar que a reconstrucao
2D levou mais tempo que a reconstrucao 3D (volumétrica), cujos resultados foram apresentados
na Figura 36. A reconstru¢do 3D (volumétrica) levou menos tempo, pois os blocos reconstruidos
foram armazenados em disco e ndo carregados em memoria para serem visualizados. Verifica-se
que ndo ha informacdo para a reconstru¢dao 3D (volumétrica) para matrizes 976 x 4000 (4k)
para a configuracdo de cluster t 2—3 (3 Nos trabalhadores, 1 mestre, modelo m5 . x1arge). Isto
porque tal configura¢do nao suportou o processo de reconstru¢do 3D (volumétrica) para matrizes

de projecdes 4k ocorrendo em erro de "falta de memoria".

Particularmente para o caso da reconstru¢do 2D, observou-se que os conjuntos de pro-

jecoes 3k e 4k levaram mais de uma hora para reconstruir as matrizes, mesmo considerando a
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configuracdo com maior quantidade de recursos (t 4-9). Portanto, diante dos tempos observados
nas Figuras 35 e 36 decidiu-se utilizar matrizes de projecdes com dimensdes 976 x 2000 (2k)
para se realizar os cédlculos de Speedup e Eficiéncia bem como para realizar a andlise da sele¢ao

de projecoes.
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©2-3 = t2-9 = {3-7 = t4-5
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2-7 = t3-5 = t4-3 <+ t4-9

Figura 36 — Tempos de reconstrucdo 3D (volumétrica). Na legenda foi atribuida a sigla t 2 para
Nosm5.xlarge, t3 para Nosm5.2xlarge e t4 para Nosm5.4xlarge.

Vale destacar que, neste trabalho, a estratégia adotada para paralelizacdo da reconstrucao
bidimensional considerou a distribui¢ao das matrizes de projecdes pelos N6s do cluster de modo
que a granularidade foi considerada média, pois tratou-se de dividir o volume total das matrizes de
projecdes. Na secdo 5.3 € apresentada outra estratégia de paralelizacio da etapa de reconstrugdo
bidimensional e a andlise de viabilidade que buscou observar o custo da comunicacio e o uso de
memoria. A estratégia considerou granularidade mais fina, pois ao invés de distribuir as matrizes

pelo cluster distribuiu as projecdes individuais das matrizes.

Nos tépicos a seguir, os resultados obtidos para as medidas de Speedup e Eficiéncia
sdo apresentados a fim de definir a configuragdo de cluster mais apropriada para execucdo do

método.

5.1.1 Speedup

O calculo do Speedup, como indicado na Equacao 4.5 (pag. 82), consiste na razao entre

0 tempo para operacao sequencial e o tempo para operagdo em paralelo.

Portanto, o conjunto de matrizes de projecdes tomograficas com dimensdo 976 x 2000

(2k), indicado na Tabela 4, foi submetido a uma tdnica maquina de cada modelo indicado na
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Tabela 2. Os tempos sequenciais obtidos para a reconstru¢do 2D e 3D (volumétrica) estdo

indicados na Tabela 5.

Tabela 5 — Tempos sequenciais obtidos para reconstru¢do 2D e 3D (volumétrica).

modelo Reconstrucio 2D (h) | Reconstrucio 3D (volumétrica) (h) | Total (h)
m5.xlarge 31h 41min 8h 52min 40h 33min
m5.2xlarge 31h 23min 8h 32min 39h 55min
mS.4xlarge 31h 05min 8h 29min 39h 34min

As Figuras 37 e 38 apresentam a medida de Speedup para a reconstru¢do 2D e reconstru-

¢do 3D, respectivamente, calculadas a partir dos resultados observados na Tabela 5.
100 -
75 1

fJJJJ

4 1
NUmero de No6s

Speedup
3

Tipo do cluster ™ ms.xlarge M m5.2xlarge M m5.4xlarge
Figura 37 — Speedup para reconstrucao 2D.

E possivel observar que os clusters que utilizaram méaquinas m5 . 4x1arge obtiveram
maiores valores de Speedup em fun¢do do maior nimero de processadores (vVCPU) e de memoria
RAM. Observa-se que o Speedup para os clusters que utilizaram maquinas m5.xlarge e
m5.2x1large obtiveram melhores resultados no caso da reconstru¢ao 3D (volumétrica). O
motivo estd associado ao fato que apds reconstruir o volume, o método salva os dados em
disco direto do N6 trabalhador ao invés de envid-los para o N6 mestre o que reduz tempo de
comunicagao.

Sob a perspectiva de andlise da infraestrutura de Big Data, destaca-se que todos os

sinogramas (1960) foram reconstruidos considerando todas as projecdes (matrizes completas).

Este procedimento mostrou-se adequado, pois foi possivel considerar a avaliagdo do ambiente
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na condi¢do de maior demanda, ou seja, quando todos os sinogramas de uma amostra sao

processados.

200 -~

addd

4 6 8 10
NUumero de Noés

Tipo do cluster ™ m5.xlarge M m5.2xlarge M m5.4xlarge
Figura 38 — Speedup para reconstrucao 3D (volumétrica).

A seguir € discutida a medida de Eficiéncia para anédlise da execu¢do do método em

diferentes configuragdes de clusters.

5.1.2 Eficiéncia

A medida de Eficiéncia consiste na razdo do Speedup pelo nimero de processadores e
avalia quanto o paralelismo foi explorado no algoritmo bem como quantifica a utilizagdo do

processador. A Figura 39 apresenta o calculo da Eficiéncia para a reconstrucio 2D.

No gréfico, apresentado na Figura 39, € possivel observar que os clusters com maquinas
m5.4xlarge apresentaram melhores eficiéncia como era de se esperar, no entanto, cabe
observar que o cluster com seis Nos obteve eficiéncia idéntica ao cluster com 10 N6s. A Figura

40 apresenta a medida de eficiéncia para a reconstru¢do 3D (volumétrica).

No grafico é possivel observar que o cluster com seis maquinas m5 . 4x1large obteve a
maior eficiéncia em comparacdo as demais configuracdes, inclusive sobre clusters com maquinas
de mesmo modelo mas com maior nimero de N6s. Tal resultado pode implicar também no custo

de processamento.

Considerando as configuracdes de clusters que obtiveram melhores eficiéncias e para

efeito da discussao sobre a relagdo de custo denominou-se de A a configuracdo m5.4xlarge



Capitulo 5. Resultados e discussoes 111

com 6 N6s e denominou-se de B a configuracdo m5.4x1arge com 10 Nos.
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Figura 39 — Eficiéncia para reconstrucio 2D.
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Figura 40 — Eficiéncia para reconstru¢cdo 3D (volumétrica).

Considerando o custo de processamento de cada maquina do cluster foi possivel observar
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a relacdo custo de processamento sequencial e custo de processamento paralelo. A Tabela 6
apresenta o custo, em ddlares americanos/hora de processamento, de uma mdaquina de acordo

com o modelo de configuragdo.

Tabela 6 — Custo de processamento por hora, em ddlares (USD).

modelo Custo/hora (USD)
mS.xlarge 0,192
m5.2xlarge 0,384
m5.4xlarge 0,768

Na Tabela 7 foi possivel observar que a relagdo de custo no caso da reconstrucao 2D para
a configuracdo A foi de 11,31, ou seja, o processamento paralelo foi superior na ordem de 11
vezes e 1,82% abaixo da configurag@o B. Por outro lado, a reconstrucido 3D (volumétrica) para a
configuragcdo A foi 20% superior a configuracio B. Por este motivo, decidiu-se utilizar o cluster
de configuracdo A (m5.4x1large com 6 Nos, sendo 1 N6 mestre e 5 N6s trabalhadores) para

processar as amostras e avaliar o processo de sele¢do das projecoes.

Tabela 7 — Relagdo custo de processamento sequencial por custo de processamento paralelo nas
reconstrugdes 2D e 3D (volumétrica).

4 Nos 6 Nos 8 Nos 10 Nés
Modelo Rec. 2D | Rec. 3D | Rec. 2D | Rec. 3D | Rec.2D | Rec. 3D | Rec. 2D | Rec. 3D
m5.xlarge 1,25 7,09 1,51 6,65 1,40 7,60 2,40 7,39
m5.2xlarge 2,27 11,37 4,33 11,37 4,56 12,19 3,87 9,48
mS5.4xlarge 9,87 28,29 11,31 33,95 9,52 24,25 11,52 28,29

Vale observar que o tempo de processamento do método de reconstrug¢do tomogréfica
no ambiente Big Data foi em torno de 35 minutos para uma tinica amostra de semente agricola
composta por 1960 sinogramas o que equivale a 1.912.960 projecdes, ou ainda 7,13 GB de
dados tomograficos. O tempo de processamento considerou o carregamento das projecdes no

ambiente, a selecao das projecdes nos sinogramas e as reconstrugdes 2D e 3D (volumétrica).

Na préoxima secao € apresentada a analise das reconstrugdes tomograficas a partir das

matrizes de projecdes selecionadas tomando por base a densidade espectral.

5.2 Anadlise do método de reconstrucao tomografica baseado

na densidade espectral das projecoes

Na secdo 4.5 se discutiu o processo de selecdao de projecdes baseada em densidade
espectral e foi apresentado o fluxograma do processo de selecdo das projecdes tomograficas.
Com base naquele fluxograma, o Algoritmo 3 a seguir apresenta as tarefas necessdarias para a

realizacdo de tal processo.

Observa-se que, no algoritmo, é dado uma matriz de projecdes S com dimensdo N x M,

em que NV indica o nimero de projecdes e M o nimero de pontos por projecdo. Na sequéncia,
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realiza-se o célculo da energia, define-se as classes a partir do valor de energia das projecdes,
seleciona-se as projecdes e um novo sinograma S’, com dimensao R x M, é gerado. Neste caso,

o niimero de projecdes R é um subconjunto de /V.

Algoritmo 3: Selecdo de projecdes baseada em densidade espectral de poténcia.
Entrada: Matriz de projecdes (S = N x M)
Saida: Novo sinograma (S’ = R x M)

lista, < calcula_energia ( S );
projecoes_selecionadas < O
k+ [VN];

amplitude < | (max(lista,) — min(lista,)) + k|;

A WO -

para cada classe c € 1,2. ..k classes faca
1 <— calcula média da classe c;
o < calcula desvio padrao da classe c;
projecoes_selecionadas < projecoes da classe ccom o < 1
fim

o e X & wn

10 S’ < gera novo sinograma a partir das projecoes_selecionadas;

A respeito do calculo da energia, a linha 1 do Algoritmo 3, invoca a fung¢do cal-
cula_energia que € apresentada em detalhes no Algoritmo 4. A referida funcdo recebe uma matriz
de proje¢des S e, para cada projecdo, calcula a Transformada de Fourier, calcula o espectro de
poténcia, bem como a energia. Ao final da fun¢do, uma lista é gerada contendo o indice e a

energia associada a cada projecao.

Algoritmo 4: Calcula a energia das projecdes contidas em uma matriz (sinograma).

1 Funcao calcula_energia ( S)
Entrada: Matriz de projecoes (S = N x M)
Saida: Lista de energias das projecdes (lista)

para cada projecao p; € 1,2,... N faca
tf < calcula a Transformada de Fourier de p;;
dep < calcula o Espectro de poténcia;
e; < calcula a Energia;
lista < (indice de p;, energia ¢;);
fim

N S A W N

retorna lista

=]

9 fim

A Figura 41 ilustra os processos da selecdo de projecdes tomogréficas em uma matriz
de projecdes de um phantom. A linha tracejada ilustra as etapas do processo de selecdo de
projecdes tomograficas de acordo com os algoritmos apresentados. O processo foi aplicado em
um sinograma do phantom. Vale destacar o grafico em que sdo apresentadas as classes de energia

das quais foram selecionadas as projecdes e que geraram a nova matriz de projegdes (S’). Na
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sequéncia, ainda na Figura 41, € apresentada a reconstrucio bidimensional que foi realizada apds

a selecdo das projecoes.

N,

| ’ ‘ Imagem reconstruida
::> a partir das projecdes

Nova Matriz de

rojecdes S’ .
projec selecionadas

:' Seleg¢do de projecoes tomogrdficas baseada na densidade espectral ‘:
E 1,e; :
N ~ 1
! g e Organizagdo das !
1 ) € . ~
i C ' projeg¢des por classes E
! N—2ey_, 3 de energias '
i N-1ey g i
| N.en !
! : :
i Matrizde Lista de 4 i
. ~ . 1
E projecdes S energias ‘ !
et ]
! = !
i Gz ] i
i =EE =i i
Classe 1 T T
i a2 H |
i = i
sp !
! == i
1 Classe 1
: e i
I Selecdo das et !
i PrOjegaeS 5.0e411 1.0e+12 156412 206412 ;nseer;; i
i S
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
\

Figura 41 — Selecdo de projecdes tomograficas aplicada em um sinograma do phantom.

Para a andlise da selec@o das projecdes tomogréaficas, visando a reconstrucao bidimensio-
nal, foram processadas 33 amostras de sementes que totalizou 235, 29 GB de dados. A analise
consistiu em calcular e observar as métricas SSIM, NRMSE e PSNR. A imagem de referéncia
(ground truth), para cada fatia analisada, foi preparada a partir da reconstru¢do tomogréfica
bidimensional considerando todas as projecoes, ou seja, 976 projecdes. Além disso, foi definida
uma regido de interesse (ROI) com dimensdes 1200 x 1200 pixels, posicionada no centro das

imagens reconstruidas, que forneceu os dados para a anélise das medidas.

Cada amostra agricola (semente) continha 1960 sinogramas, que representava a popula-
¢do, e para o cdlculo das métricas foi selecionado um subconjunto do total de sinogramas, ou seja,
a amostra representativa da populacdo. A Equagdo 5.1 foi aplicada para determinar o nimero
de sinogramas do subconjunto, onde foi considerado o intervalo de confian¢a de 99%, margem
de erro de 5% e propor¢do p = 0, 50, uma vez que ndo foi considerada nenhuma informacéo a

priori dos sinogramas.

N.p.(1—p).2*
= 1
" p.(1 —p).22 + N.e? -1
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onde N = 1960, p = 0,50, e = 0,05, z = 2, 58. Logo, o valor obtido foi de n ~ 498, ou seja,
para a andlise da selecdo de projecdes tomogréficas foram utilizadas 498 matrizes de projegdes

em cada amostra de semente.

A Figura 42 apresenta o grafico do ntimero de projegdes tomograficas selecionadas em

s

cada uma das fatias escolhidas nas 33 amostras analisadas.
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Figura 42 — Andlise do niimero de projecdes tomogréficas selecionadas por amostra.

A estratégia de escolha dos sinogramas considerou a posi¢@o no eixo-z de modo a obter
um arranjo uniformemente espagado, por entender ser possivel avaliar melhor o processo de
selecao das projecdes tomograficas em diferentes localizagdes da amostra. Portanto, a cada
quatro sinogramas um foi escolhido, sendo que préximo ao sinograma central reduziu-se o
intervalo de escolha a fim de completar o total de 498 sinogramas. O termo sinograma central,

neste contexto, refere-se ao sinograma cujo feixe de raio-X incide a 90° graus.

Observa-se que, em geral, o algoritmo selecionou entre 600 e 700 projecdes por sino-
grama com mediana em torno de 650. Considerando que todas matrizes continham 976 projecoes,
tem-se que o algoritmo selecionou em torno de 61,47% a 71, 72% das projecdes, com frequéncia
maior em torno de 66,60%. Vale observar, no entanto, que ocorreram casos em que a taxa
de selecdo foi mais alta, a exemplo da amostra "27_Abobora3", onde se obteve em um dos
sinogramas taxa de 85, 55%, enquanto em outras foram obtidas taxas menores de selecido a
exemplo da amostra "08_FeijaoFradinho4" na qual um dos sinogramas levou a obtencao da
taxa de 47, 75%. Nos tépicos a seguir as medidas SSIM, NRMSE e PSNR séo observadas apés

reconstruir as matrizes com as projecoes selecionadas pelo método desenvolvido.
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5.2.1 Analise SSIM

A medida SSIM foi observada e permitiu avaliar a informacdo estrutural das imagens
reconstruidas a partir de um subconjunto de projecdes. Assim foi possivel verificar a qualidade
da reconstrucdo bidimensional ao reduzir a quantidade de dados. Quanto mais préximo de 1
for o valor da medida SSIM entende-se que mais idéntica € a imagem reconstruida com menor

numero de projecdes em relagdo a imagem reconstruida com todas as projecdes disponiveis.

Inicialmente foi realizada a andlise experimental da medida SSIM para o phantom,
indicado na Figura 22 (pag. 78), considerando 498 fatias reconstruidas a partir dos sinogramas
escolhidos conforme estratégia supracitada. Além disso, com relacdo a selecao das projecdes, foi
mencionado na secdo 4.5.2, que foram consideradas significativas as proje¢des que continham
energia dentro do intervalo de um desvio-padrdo (o). Portanto, antes de analisar todas as
amostras agricolas, observou-se a variacao do intervalo no qual as proje¢cdes do sinograma foram
consideradas significativas e, portanto, selecionadas para a reconstrucdo. Além disso, durante
o processo de reconstrugdo, preencheu-se com zeros a matriz com as projecoes selecionadas
devido o fato dela ndo ser quadrada o que caracteriza mal condicionamento do sistema. A Tabela
8 apresenta as trés variagdes de intervalo observadas neste trabalho considerando os valores

minimo, mediana e maximo para a medida SSIM. durante o processo de reconstrugao,

Tabela 8 — Avaliacdo da variacao do intervalo para selecdo das projecdes em um sinograma.

oc=1,00 oc=1,50 o =2,00
Valor SSIM | Selecdao | SSIM | Selecio | SSIM | Selecio
Minimo | 0,774 | 61,78% | 0,932 | 86,58% | 0,976 | 94,88%
Mediana | 0,813 | 62,50% | 0,948 | 88,42% | 0,984 | 96,11%
Maéximo | 0,931 | 63,83% | 0,974 | 89,04% | 0,994 | 97,03%

A Tabela 9 apresenta a comparagdo dos intervalos o = 1,50 e 0 = 2,00 tomando por

base os valores de SSIM e Selecdo do intervalo o = 1, 00.

Tabela 9 — Comparagdo de intervalos para selecdo das projecdes em um sinograma em relagdo
ao intervalo ¢ = 1, 00.

o=1,50 o=2,00
Valor SSIM | Selecio | SSIM | Selecao
Minimo | 20,14% | 40,14% | 26,10% | 53,58%
Mediana | 16,60% | 41,47% | 21,03% | 53,78%
Maximo | 4,62% | 39,49% | 6,77% | 52,01%

Observa-se na Tabela 9, para o valor minimo quando o = 1, 50, que a taxa de selecdo
de projecdes tomograficas aumentou em 40, 14% ao passo que o aumento do valor do SSIM
foi de 20, 41%. Quando o = 2,00, a taxa de sele¢do aumentou em 53, 58% para um aumento
de 26, 10% no SSIM. Situac@o semelhante ocorreu para o valor de mediana. J4 para o valor de
méximo quando o = 1, 50, por exemplo, houve aumento de 39,49% na taxa de selecdo para

aumento de 4, 62% no SSIM. Portanto, decidiu-se manter o intervalo de sele¢do em um desvio
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padrao (o = 1, 00), vez que o valor do SSIM ndo aumenta na mesma proporcdo que a taxa de
selecdo. A Tabela 10 apresenta os valores minimo, mediana e maximo para a medida SSIM

indicando ainda a fatia bem como taxa de selec@o das projecdes, considerando o = 1, 00.

Tabela 10 — Valores de SSIM minimo, mediana e maximo calculados para o phantom.

Valor Fatia | SSIM | Selecio
Minimo 728 | 0,774 | 61,78%
Mediana | 1276 | 0,813 | 62,50%
Maiximo 988 | 0,931 | 63,83%

Observa-se que a taxa de selecéo foi de 62,50% para o SSIM de 0, 813, ou seja, com
reducdo de 37,50% do conjunto inicial de dados ainda foi possivel obter um valor SSIM em
torno de 0, 800. A Figura 43 apresenta as imagens reconstruidas das fatias mencionadas na Tabela
10. Visualmente € possivel observar que as principais informagdes das fatias foram preservadas

mesmo com a reducao do nimero de projegdes.

(a) Minimo (b) Mediana (c) Méaximo

Figura 43 — Fatias do phantom que representam os valores minimo, mediana e mdximo da
medida SSIM. Todas as imagens estao representadas pela escala de tons de cinza
variando de 0 a 255.

Na sequéncia, o primeiro conjunto de dados analisado refere-se a semente de Feijao
Fradinho cujos valores obtidos de SSIM estao reportados na Tabela 11.

Tabela 11 — Resultados para a avaliacdo de imagens tomograficas de amostras de Feijao Fradinho.
Valores de SSIM minimo, mediana e maximo para as amostras analisadas.

Minimo Mediana Maximo

Amostra Fatia | SSIM | Selecao | Fatia | SSIM | Selecio | Fatia | SSIM | Selecio
06_FeijaoFradinho2 | 1696 | 0,687 | 61,27% | 1152 | 0,854 | 69,47% 700 | 0,947 | 82,27%
07_FeijaoFradinho3 | 1924 | 0,753 | 57,89% | 1256 | 0,828 | 66,70% 484 1 0,922 | 71,31%
08_FeijaoFradinho4 444 1 0,702 | 49,59% | 1080 | 0,809 | 61,68% 832 | 0,893 | 68,24%
09_FeijaoFradinho5 360 | 0,789 | 62,19% 876 | 0,846 | 69,26% | 1580 | 0,928 | 72,23%

Entre as amostras de Feijao Fradinho, observa-se que a maior taxa de sele¢do (82, 27%)
resultou no maior valor SSIM (0, 947), enquanto que a menor taxa de selegio (49, 59%) ndo
produziu o menor valor SSIM. Neste caso, destaca-se que a fatia que obteve o menor valor SSIM
(0, 687) apresentou taxa de sele¢do das projecdes de 61, 27% que € idéntica as taxas de selecéo

das fatias cujos valores SSIM correspondem a mediana de cada conjunto.
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A Tabela 12 apresenta os valores obtidos de SSIM, bem como de taxa de selecdo das
projegdes, do segundo conjunto de amostras referente a semente de Girassol. No conjunto das
amostras de semente de Girassol, observou-se que a imagem reconstruida da fatia 1368 obteve
valor SSIM de 0,910 com taxa de sele¢do das proje¢oes de 65, 98%. Interessante observar que
a fatia 1020 obteve o maior valor SSIM do conjunto de amostras, porém selecionou 21% de
projecdes do que a fatia 1368 para obter um valor SSIM superior em 2, 5%. Por outro lado,
a imagem reconstruida que obteve o menor valor SSIM observado (0, 734) selecionou mais
projecdes (73, 98%). Vale observar ainda que a fatia 500 selecionou menos de 60% e obteve um
valor de SSIM superior a 0, 800.

Tabela 12 — Resultados para a avaliacdo de imagens tomograficas de amostras de Girassol.
Valores de SSIM minimo, mediana e mdximo para as amostras analisadas.

Minimo Mediana Maximo

Amostra Fatia | SSIM | Selecdo | Fatia | SSIM | Selecdo | Fatia | SSIM | Selecio
10_Girassol1l 268 | 0,745 | 58,20% 620 | 0,854 | 71,62% | 1236 | 0,928 | 77,05%
11_Girassol2 | 1656 | 0,773 | 71,72% 704 | 0,854 | 68,65% | 1708 | 0,922 | 75,72%
12_Girassol3 | 1856 | 0,734 | 73,98% 500 | 0,840 | 58,71% | 1020 | 0,933 | 83,20%
13_Girassol4 | 1284 | 0,746 | 59,12% 680 | 0,848 | 65,06% | 1328 | 0,923 | 77,25%
14_Girassol5 520 | 0,735 | 53,38% | 1156 | 0,822 | 66,60% | 1368 | 0,910 | 65,98%

A Tabela 13 apresenta os valores obtidos de SSIM, bem como de taxa de selecdo das

projecoes, do conjunto de amostras referente a semente de Grao de Bico.

Tabela 13 — Resultados para a avaliagdo de imagens tomogréaficas de amostras de Grao de Bico.
Valores de SSIM minimo, mediana € maximo para as amostras analisadas.

Minimo Mediana Maximo

Amostra Fatia | SSIM | Selecao | Fatia | SSIM | Selecao | Fatia | SSIM | Selecao
15_GraodeBicol | 1296 | 0,760 | 56,97% 968 | 0,832 | 65,27% 652 | 0914 | 69,26%
16_GraodeBico2 | 1868 | 0,744 | 54,30% 700 | 0,809 | 61,58% | 1324 | 0,902 | 71,31%
17_GraodeBico3 188 | 0,752 | 58,50% 140 | 0,817 | 59,12% 488 | 0,876 | 69,77%
18_GraodeBico4 | 1464 | 0,744 | 54,82% 112 | 0,831 | 64,45% | 1056 | 0,922 | 70,90%
19_GraodeBico5 320 | 0,746 | 59,22% 176 | 0,828 | 64,86% | 1836 | 0,897 | 69,47%

No grupo das amostras de Grao de Bico, observa-se que os valores SSIM foram superiores
a 0,700 com taxas de selecdo entre 54,30% e 71,31%. No caso da menor taxa de selegio
(54, 30%) foram selecionadas 530 projecdes que produziu o valor SSIM de 0, 744. Por outro
lado, a maior taxa de selecéo no grupo (71, 31%) obteve SSIM de 0, 902, ou seja, valor SSIM
21, 23% superior em relagdo a menor taxa de sele¢do, no entanto, utilizando 31, 32% a mais de
projecdes. Neste grupo, ao aumentar a taxa de selecdo mesmo que superior a 30% obteve-se um

ganho no SSIM superior a 20% que pode ser entendido um resultado expressivo.

A Tabela 14 apresenta os valores obtidos de SSIM, bem como de taxa de selecdo das
projecdes, do conjunto de amostras referente a semente de Trigo. O conjunto de amostras de
sementes de Trigo apresentou taxas de selecdo maiores do que a das amostras de Grao de Bico,

sendo a maior taxa de selecdo em 74, 90%. Por outro lado, observou-se valor SSIM de 0, 912
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com 63, 11% das projecdes selecionadas. Na coluna da mediana foi possivel observar que para a
fatia 264 se obteve valor SSIM de 0, 819 com taxa de sele¢do menor que 60%.

Tabela 14 — Resultados para a avaliacdo de imagens tomogréficas de amostras de Trigo. Valores
de SSIM minimo, mediana e mdximo para as amostras analisadas.

Minimo Mediana Maximo

Amostra | Fatia | SSIM | Selecao | Fatia | SSIM | Selecao | Fatia | SSIM | Selecao
20_Trigol 340 | 0,757 | 63,63% 636 | 0,859 | 71,31% 856 | 0,926 | 74,08%
21_Trigo2 | 1356 | 0,754 | 51,84% 148 | 0,821 | 62,81% 468 | 0,897 | 74,90%
22_Trigo3 324 | 0,751 | 57,07% 664 | 0,818 | 63,63% | 1492 | 0912 | 63,11%
23_Trigo4 | 1336 | 0,743 | 51,84% 264 | 0,819 | 57,17% | 1784 | 0,910 | 68,14%
24_Trigo5 328 | 0,775 | 58,09% 552 | 0,832 | 6598% | 1784 | 0,906 | 71,31%

O préximo conjunto refere-se as amostras de semente de Abdbora. A Tabela 15 apresenta

os valores obtidos de SSIM, bem como de taxa de sele¢do das projecoes.

Tabela 15 — Resultados para a avaliagdo de imagens tomograficas de amostras de Abdbora.
Valores de SSIM minimo, mediana e maximo para as amostras analisadas.

Minimo Mediana Maximo

Amostra Fatia | SSIM | Selecao | Fatia | SSIM | Selecio | Fatia | SSIM | Selecdo
25_Aboboral | 1104 | 0,751 | 59,43% 388 | 0,821 | 63,01% 988 | 0,935 | 71,52%
26_Abobora2 | 1768 | 0,758 | 59,73% 668 | 0,834 | 67,93% | 1144 | 0,964 | 80,74%
27_Abobora3 368 | 0,760 | 67,62% 444 |1 0,847 | 67,83% 196 | 0,935 | 76,84%
28_Aboborad | 1356 | 0,758 | 53,69% 172 | 0,839 | 66,80% 992 | 0,926 | 71,21%
29_Abobora5 | 1084 | 0,739 | 55,23% 72 | 0,831 | 67,21% 920 | 0,925 | 83,40%

Na Tabela 15, observa-se que todas as fatias obtiveram valor SSIM superior a 0, 750. A
Tabela 16 apresenta os valores obtidos de SSIM, bem como de taxa de selecdo das projecdes, do
conjunto de amostras referente a semente de Soja.

Tabela 16 — Resultados para a avaliacdo de imagens tomograficas de amostras de Soja. Valores
de SSIM minimo, mediana e maximo para as amostras analisadas.

Minimo Mediana Maximo

Amostra | Fatia | SSIM | Selecao | Fatia | SSIM | Selecio | Fatia | SSIM | Selecao
30_Sojal | 1664 | 0,751 | 57,48% 324 | 0,827 | 68,85% 848 | 0,910 | 76,43%
31_Soja2 100 | 0,718 | 55,33% 180 | 0,830 | 63,01% | 1252 | 0,907 | 78,18%
32_Soja3 | 1804 | 0,701 | 66,29% 356 | 0,821 | 69,98% | 1992 | 0,905 | 72,03%
33_Soja4 980 | 0,625 | 62,40% 268 | 0,855 | 69,67% | 1108 | 0,922 | 72,85%
34_Sojas 140 | 0,768 | 60,96% 228 | 0,837 | 67,11% 948 | 0,912 | 69,88%

Na Tabela 16 € possivel observar que a fatia 948 obteve valor SSIM superior ao da
fatia 268 embora ambas fatias tenham taxa de sele¢@o proximas. O ultimo conjunto refere-se as
amostras de semente de Amendoim. A Tabela 17 apresenta os valores obtidos de SSIM, bem

como de taxa de selecdo das projecdes.

Na Tabela 17 oberva-se que para a fatia 992 se obteve maior valor SSIM (0, 959) com
taxa de selegdo em 74, 08% enquanto que as projecdes que obtiveram valor SSIM em torno de
0, 80 a taxa de sele¢do ficou em torno de 63%. As Tabelas 18, 19, 20, 21, 22, 23 e 24 apresentam

conjuntos de imagens reconstruidas.
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Tabela 17 — Resultados para avaliagdo de imagens tomograficas de amostras de Amendoim.
Valores de SSIM minimo, mediana e mdximo para as amostras analisadas.

Minimo Mediana Maximo
Amostra Fatia | SSIM | Selecao | Fatia | SSIM | Selecao | Fatia | SSIM | Seleciao
35_Amendoiml | 1640 | 0,762 | 60,86% 116 | 0,829 | 64,55% 992 | 0,959 | 74,08%
36_Amendoim?2 244 | 0,760 | 59,22% 124 | 0,817 | 61,48% 492 | 0911 | 73,57%
37_Amendoim3 | 1560 | 0,781 | 58,81% 104 | 0,829 | 64,45% 988 | 0,916 | 67,83%
38_Amendoim5 | 1988 | 0,745 | 56,97% 316 | 0,826 | 65,37% | 1436 | 0,905 | 66,39%

Tabela 18 — Imagens tomograficas de amostras de Feijdo Fradinho. Cada linha representa uma
amostra com as fatias reconstruidas cujos valores SSIM foram respectivamente,
minimo, mediana e maximo. Os valores SSIM foram apresentados na Tabela 11,

pagina 117. Todas as imagens estdo representadas pela escala de tons de cinza
variando de 0 a 255.

Amostra

06_FeijaoFradinho2

07_FeijaoFradinho3

08_FeijaoFradinho4

09_FeijaoFradinho5

Minimo

Mediana

Maximo
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Tabela 19 — Imagens tomograficas de amostras de sementes de Girassol. Cada linha representa
uma amostra com as fatias reconstruidas cujos valores SSIM foram respectivamente,
minimo, mediana e maximo. Os valores SSIM foram apresentados na Tabela 12,

pagina 118. Todas as imagens estdo representadas pela escala de tons de cinza
variando de 0 a 255.

Amostra Minimo Mediana Maximo

10_Girassoll

11_Girassol2

12_Girassol3

13_Girassol4

14_Girassol5
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Tabela 20 — Imagens tomogréficas de amostras de sementes de Grao de Bico. Cada linha repre-
senta uma amostra com as fatias reconstruidas cujos valores SSIM foram respectiva-
mente, minimo, mediana e maximo. Os valores SSIM foram apresentados na Tabela
13, pagina 118. Todas as imagens estdo representadas pela escala de tons de cinza
variando de 0 a 255.

Amostra Minimo Mediana Maximo

15_Graodebicol

16_Graodebico2

17_Graodebico3

18_Graodebico4

19_Graodebico5




Capitulo 5. Resultados e discussoes 123

Tabela 21 — Imagens tomogréficas de amostras de sementes de Trigo. Cada linha representa
uma amostra com as fatias reconstruidas cujos valores SSIM foram respectivamente,
minimo, mediana e maximo. Os valores SSIM foram apresentados na Tabela 14,
pagina 119. Todas as imagens estdo representadas pela escala de tons de cinza

variando de 0 a 255.

Amostra Minimo Mediana Maximo

20_Graodetrigol

21_Graodetrigo2

22_Graodetrigo3

23_Graodetrigo4

24_Graodetrigo5
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Tabela 22 — Imagens tomograficas de amostras de sementes de Abdbora. Cada linha representa
uma amostra com as fatias reconstruidas cujos valores SSIM foram respectivamente,
minimo, mediana e maximo. Os valores SSIM foram apresentados na Tabela 15,
pagina 119. Todas as imagens estdo representadas pela escala de tons de cinza
variando de 0 a 255.

Amostra

25_Semente Aboboral

26_Semente Abobora2

27_SementeAbobora3

28_SementeAbobora4

29_SementeAbobora5

Minimo

Mediana

Maximo
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Tabela 23 — Imagens tomograficas de amostras de sementes de Soja. Cada linha representa uma
amostra com as fatias reconstruidas cujos valores SSIM foram respectivamente,
minimo, mediana e maximo. Os valores SSIM foram apresentados na Tabela 16,
pagina 119. Todas as imagens estdo representadas pela escala de tons de cinza

variando de 0 a 255.

Amostra Minimo Mediana Maximo

30_Sojal

31_Soja2

32_Soja3

33_Soja4

34_Soja5
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Tabela 24 — Imagens tomograficas de amostras de Amendoim. Cada linha representa uma amos-
tra com as fatias reconstruidas cujos valores SSIM foram respectivamente, minimo,
mediana e maximo. Os valores SSIM foram apresentados na Tabela 17, pagina 120.
Todas as imagens estao representadas pela escala de tons de cinza variando de 0 a

255.

Amostra

35_Amendoim]1

36_Amendoim?2

37_Amendoim3

38_Amendoim5

Minimo

Mediana

Maximo

No intuito de fornecer uma visdo completa da medida SSIM para a base de imagens

utilizadas nesta avaliag¢do, apds a andlise de cada conjunto de amostras de semente, é apresentado

na Figura 44, em gréfico boxplot, o célculo da medida SSIM para as fatias das 33 amostras de

sementes, que totalizou a reconstrucao e andlise de 16.434 fatias.
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Figura 44 — Andlise SSIM das imagens reconstruidas do conjunto de 33 amostras.

Um outro aspecto com relacdo a medida SSIM é que ao comparar a Figura 44 com a
Figura 42, observa-se uma evidéncia experimental de que a medida SSIM € sensivel a variacdo
da taxa de selecdo de projecdes no sinograma. Na proxima se¢do sio apresentados os resultados
obtidos a partir da andlise da medida NRMSE para o conjunto de 33 amostras e suas respectivas

matrizes de projecdes tomogréficas.

5.2.2 Analise NRMSE

No caso da medida NRMSE, quanto mais proximo de zero menor a diferenca entre a
imagem de referéncia e a de andlise. A Tabela 25 apresenta os valores NRMSE calculados para

o phantom.

Tabela 25 — Valores de NRMSE minimo, mediana e maximo calculados para o phantom.

Valor Fatia | NRMSE | Selecao
Minimo 988 0,018 | 63,83%
Mediana | 1396 0,081 | 63,42%
Miéximo | 1936 0,333 | 64,45%

A Figura 45 apresenta as fatias 988, 1396 e 1936 que geraram, respectivamente, 0s

valores minimo, mediana e maximo para a medida NRMSE.
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(a) Minimo (b) Mediana (c) Méaximo

Figura 45 — Fatias do phantom que representam os valores minimo, mediana e méaximo da
medida NRMSE. Todas as imagens estao representadas pela escala de tons de cinza
variando de 0 a 255.

A Figura 46 apresenta o calculo do NRMSE para as imagens avaliadas, o que totalizou

16.434 fatias de imagens distribuidas entre 33 amostras de sementes agricolas.
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Figura 46 — Andlise NRMSE das imagens reconstruidas do conjunto de 33 amostras de sementes
agricolas.

Na Figura 46 € possivel verificar que o valor da mediana ficou em torno de 0, 100.
Apesar do nimero de outliers poder ser considerado alto, observa-se que ficaram com valores
abaixo de 0, 500. A andlise da medida NRMSE buscou complementar a anélise do SSIM, pois a
medida verifica o erro entre a imagem reconstruida com todas projecdes disponiveis € a imagem
reconstruida com menos projecdes. Ao contrdrio da medida SSIM, o valor minimo neste caso

representa a fatia que obteve menor erro e, portanto, pode ser considerada a melhor fatia dentre
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as fatias escolhidas para andlise do phantom. Observa-se que a fatia 988 obteve NRMSE de
0, 018 para uma taxa de selecao de projeg¢des proxima a da fatia 1396 que obteve o valor 0, 081
para a medida NRMSE.

5.2.3 Analise PSNR

A andlise da medida PSNR teve por objetivo observar a relagdo sinal-ruido da imagem
reconstruida comparada com a imagem de referéncia de modo a verificar se a selecao de
projecdes implicou no aumento do ruido comprometendo a etapa de reconstru¢iao bidimensional

dos sinogramas.

Logo, tal andlise foi motivada pelo fato que ao selecionar projecdes ocorreu uma reducao
na quantidade dos dados, logo a selecdo pode ter degradado a imagem gerando artefatos durante

a reconstrucao tomografica.

Primeiramente, a Tabela 26 apresenta os valores PSNR calculados para o phantom e,

posteriormente, os cdlculos para as amostras sdo apresentados.

Tabela 26 — Valores de PSNR minimo, mediana e maximo calculados para o phantom.

Valor Fatia | PSNR (dB) | Seleciao
Minimo 1066 16,953 | 64,14%
Mediana | 1928 27,027 | 63,63%
Miximo 988 39,873 | 63,83%

A Figura 47 apresenta as fatias 1066, referente ao valor minimo do PSNR; 1928, referente

ao valor da mediana do PSNR; 988, referente ao valor maximo do PSNR.

(a) Minimo (b) Mediana (c) Méaximo

Figura 47 — Fatias do phantom que representam os valores minimo, mediana e maximo da
medida NRMSE. Todas as imagens estdo representadas pela escala de tons de cinza
variando de 0 a 255.

Foi observado que a fatia 988, do phantom, gerou os maiores valores para as medidas
PSNR e SSIM, enquanto que para a medida NRMSE a fatia 988 gerou o menor valor, o que
comprova tal resultado. Tal situagcdo levou ao entendimento de que a reducdo do nimero de
projecdes ndo comprometeu a qualidade da reconstru¢do como confirmado pelas medidas SSIM
e NRMSE.
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A Figura 48 apresenta o cdlculo do PSNR para fins de andlise da base de dados utilizada

nesta avaliagc@o que totalizou 16.434 fatias distribuidas entre 33 amostras de sementes agricolas.

g

40

30

S

PSNR

204

‘ 06_FeijaoFradinho2 ‘ 11_Girassol2 ‘ 16_GraodeBico2 ‘ 21_Trigo2 ‘ 26_Abobora2 ‘ 31_Soja2 ‘ 36_Amendoim2

‘ 07_FeijaoFradinho3 ‘ 12_Girassol3 - 17_GraodeBico3 ‘ 22_Trigo3 ‘ 27_Abobora3 ‘ 32_Soja3 ‘ 37_Amendoim3
Amostras de sementes ‘ 08_FeijaoFradinho4 ‘ 13_Girassol4 ‘ 18_GraodeBico4 ‘ 23_Trigo4 ‘ 28_Abobora4 ‘ 33_Sojad ‘ 38_Amendoim5

B3 09_FeijaoFradinhos BH 14 Girassols B 19 GraodeBicos B 24 Tigos  [ES 29 Aboboras B 34_Sojas

B3 10_Girassoll B3 15_GraodeBicol B 20_Trigol B3 25 Aboboral B 30_Sojal B3 35_Amendoim1

Figura 48 — Andlise PSNR das imagens reconstruidas do conjunto de 33 amostras de sementes
agricolas.

Como pode ser observado na Figura 48, a mediana do PSNR para todas as amostras
ficou acima de 25 dB, o que indica que o processo de sele¢do de projecdes, ndo comprometeu a

qualidade da reconstru¢@o tomogréfica bidimensional.

5.3 Reconstrucao 2D paralela

Nesta secdo € apresentada uma outra abordagem de paralelizacdo da reconstru¢ado bi-
dimensional paralela, implementada no ambiente Apache Spark, diferente do processo de
paralelizac@o apresentado na secao 4.6.1. A estratégia de paralelizacdo consistiu em particio-
nar o problema de modo a tornar mais fina a granularidade do paralelismo entre as tarefas de
filtragem e reconstrucdo. A Figura 49 apresenta o diagrama de blocos que elucida o processo de

paralelizacdo do algoritmo FBP.

Uma matriz formada por N proje¢des, na qual cada projecdo contém M pontos, é
submetida a filtragem no dominio da frequéncia que ocorre em um tnico processo. Apds obter

as projecoes filtradas, inicia-se o processo de distribuir as projecdes pelos diversos processos
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disponiveis nos diferentes N6s do cluster, no qual cada processo fica responsdvel por interpolar
um conjunto de projecdes. Cada projecdo recebe uma identificacdo da amostra e do sinograma a
qual ela representa. Posteriormente as projecdes interpoladas sdo retroprojetadas para formar a
fatia reconstruida. Neste caso, as retroprojecdes sao realizadas nos Nos trabalhadores e enviadas
para o N6 mestre, que reune as retroprojecdes de uma mesma fatia e as somam, a fim de concluir

o processo de reconstru¢do da imagem tomografica.
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Figura 49 — Diagrama de blocos da reconstrugdo 2D paralela.

O Cddigo 3 apresenta trecho do cédigo, utilizando PySpark, no qual ocorre a paraleliza-
¢do da reconstrucdo tomografica bidimensional.

Cdédigo 3 — Trecho do cédigo responsdvel por paralelizar a reconstrucao tomografica 2D.

1 m_projecoes, theta, secao = tupla

2 lin, col = m_projecoes.shape

3

4 # prepara matriz que sera interpolada

5 matriz = zeros( (lin, col+1) )

6 matriz[:,0:col] = m_projecoes

7 matriz[:,—1] = array( theta ).T

8

9 rows = spark.sparkContext.parallelize ( matriz )

10

11 # matriz usada na agregacao

12 mZeros = DenseMatrix( self._output_size, self._output_size,

13 zeros ( self._output_size * self._output_size ) )
14

15 fatia = rows.map( lambda r: self.interpolar(r, col) ).treeAggregate (
16 mZeros, self.adicionar, self.adicionar)

O valor tupla na linha 1 contém o resultado da etapa de sele¢do das projecdes ba-
seada em energia. Tal resultado consiste na matriz com as projecOes selecionadas e filtradas

(m_projecoes), o vetor com os angulos das projecdes selecionadas (theta) e a sec¢ao
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(secao) na qual a matriz se refere. Na sequéncia, a preparacdo para a distribui¢do das projecoes
pelo cluster € realizada ao adicionar a informagdo do angulo da projecdo na tultima posicao
(linha 7). Na linha 9 ocorre a distribui¢do da matriz pelo método parallelize que envia cada

projecdo (linha da matriz) para os Nos trabalhadores.

A reconstrugdo consiste em duas etapas e estd codificada na linha 15. A primeira € a
interpolacdo de t = y*cos(f) —z*sen(f) que ocorre no método interpolar easegunda etapa

consiste em somar todas as interpolagdes em uma tinica matriz pelo método t reeAggregate.

O método t reeAggregate é uma operagdo de acdo no Spark e realiza a agregacdo de
modo diferente ao realizado pelos métodos aggregate ou reduce, pois tais métodos enviam
todos os valores computados para o N6 mestre o que pode provocar um gargalo quando o nimero
de parti¢coes e dados € grande. Por outro lado, o t reeAggregate possui uma estratégia de
agregacdo em arvore, ou seja, multi-nivel. Neste caso, os dados sdo combinados parcialmente

entre os executores de modo a reduzir a quantidade de dados enviados para o N6 mestre.

5.3.1 Analise de viabilidade

A andlise de viabilidade foi realizada em um cluster com cinco maquinas do tipo
m5.2xlarge, sendo uma maquina destinada como core e as demais como workers. O Quadro

8 apresenta os parametros ajustados para a configuracdo de memoria do Apache Spark.

Quadro 8 — Parametros e valores adotados para configuracdo da memoria do Apache Spark para
andlise de viabilidade da reconstrucdo 2D paralela.

Parametro Valor
spark.executor.cores 5
spark.executor.instances 4
spark.executor.memory 28 GB
spark.executor.memoryOverhead 4 GB
spark.memory.fraction 0.9
spark.memory.storageFraction 0.1
yarn.nodemanager.resource.memory-mb 32768 MB
spark.default.parallelism 40

O total de memoéria RAM do cluster foi de 160 GB, dos quais 140 GB dedicados para o
processamento e 20 GB dedicados para overhead de memoria, conforme indicado nas configura-
¢oes apresentadas pelo Quadro 8. Os dados, para esta anédlise, foram obtidos a partir do software

Ganglia', que trata-se de um sistema de monitoramento de clusters e grids computacionais.

Foram avaliados dois atributos: memoria RAM e comunicacdo da rede. Com relagdo ao
uso de memoria RAM buscou-se observar a quantidade de memoria livre no cluster, neste caso,
quanto maior a quantidade de memdria livre durante o processamento melhor € a indicacao de
que a estratégia de paralelizacao foi adequada. Com relacdo a comunicagdo da rede buscou-se

avaliar a quantidade de bytes que trafegavam pelo cluster. Neste caso, entendeu-se que quanto

' Disponivel em: <http://ganglia.sourceforge.net/>


http://ganglia.sourceforge.net/
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menor a quantidade de bytes transferidos entre as instancias do cluster, melhor tendeu a ser o

desempenho do algoritmo, uma vez que diminuiu o custo de comunicagdo entre os Nos.

A Figura 50 apresenta a andlise de memoria RAM livre no cluster durante a reconstrucio
2D paralela para uma amostra de 1960 sinogramas, em que cada sinograma era composto por 976
projecdes de 2000 pontos cada, portanto um sinograma correspondia a uma matriz 976 x 2000
(2k). Além disso, é importante observar que o tempo de processamento foi de cinco horas,

iniciado as 10:00 e encerrado as 15:00.
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Figura 50 — Andlise de memoria RAM livre durante reconstrugdo 2D paralela.

Observou-se que por volta de 12:30 ocorreu a situagdo em que a quantidade memoria
RAM livre no cluster foi inferior a 40 GB, ou seja muito préximo de ocorrer overhead de

memoria.

Com relacdo a estratégia de paralelizacdo, observou-se que os recursos reduce e
aggregate enviavam os dados de todas as particdes para o driver o que exigia dele maior
quantidade de memdria além de aumentar o trdfego entre as instancias do cluster que precisavam
transmitir os dados para o driver. Portanto, utilizou-se o recurso t reeAggregate que buscou
minimizar tais custos, uma vez que o recurso oferece um modelo de comunicacio de agregacao
baseada em multi-niveis, no qual os dados sdo combinados parcialmente em parti¢des inferiores
de modo a reduzir o custo de envio e de memoria dos dados que chegam ao driver. No entanto,
devido a caracteristica do problema, o uso do t reeAggregate nao foi suficiente para otimizar

o custo de envio e de uso de memoria.

Outro aspecto observado, relativo a estratégia, é que a retroprojecao consiste em duas
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principais operacdes, a interpolacdo e a soma das interpolagdes que resultard, ao final do processo,
na fatia bidimensional reconstruida. A segunda operagdo, portanto, precisou somar os resultados
de todas as interpolacdes em uma Unica matriz que, ao final, seria a fatia reconstruida. No entanto,
os resultados das interpolacdes (matriz), estavam nos N6s worker e, portanto, fez-se necessario
transferir a matriz para o driver. A questdo € que isso gerou um alto trafego de comunicagao
e, principalmente, custo de memoria global. No intuito de avaliar este aspecto, observou-se a
taxa de transmissdo e recep¢ao de bytes durante o processamento da amostra cujo grafico é

apresentado pela Figura 51.
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Figura 51 — Andlise do trafego de dados durante reconstrucao 2D paralela. A linha cheia repre-
senta a quantidade de bytes recebidos e a linha tracejada indica a quantidade de
bytes transmitidos.

As altas taxas de transmissao e recep¢ao observadas reforcam o entendimento que o
envio da interpolacdo para o driver ndo se mostrou apropriado. No caso da implementagdo local,
o célculo da interpolagdo € realizado sempre na mesma matriz e adicionada em outra matriz
resultante que serd a fatia reconstruida, logo o consumo de memdoria é menor. Todavia, o Apache
Spark ndo permite o uso de varidveis compartilhadas para fins de escrita, apenas para fins de

leitura (denominadas variaveis broadcast).

Dado que uma instancia recebe uma parcela do total de projecdes por meio de uma
estrutura RDD, uma alternativa para otimizar o processamento seria a partir da instancia (N6
worker) gerar um novo RDD que paralelizaria a interpolacdo daquela parcela de projecdes e ao

fim teria-se parte da fatia reconstruida que ao integrar com as demais chegaria-se a fatia total
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reconstruida. Todavia, como foi observado durante a revisao da literatura, atualmente o Apache
Spark ndo permite aninhar RDD.

5.4 Visualizacao 3D (volumétrica) de imagens tomograficas

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da visualizagdo 3D (volumétrica) para as
amostras reconstruidas no ambiente Big Data. Conforme discutido no tépico 4.6.2, as fatias das
amostras foram divididas em regides e organizadas em blocos que foram interpolados para gerar
uma parte do volume, ou subvolume, da amostra. Na sequéncia, os subvolumes foram arquivados
no ambiente da Amazon (AWS S3) para depois serem visualizados fora da infraestrutura Big
Data organizada neste trabalho. E importante mencionar que tal situa¢do ocorreu a fim de
reduzir a taxa de comunica¢ao necessdria para o envio dos dados dos subvolumes para o N6
mestre. Portanto, o processo de visualizar uma amostra consistiu em duas etapas: 1) Reunir os
subvolumes para organizar o volume completo da amostra; 2) Visualizar o volume completo a

partir da ferramenta it kwidgets?.

Ambas etapas ocorreram fora do ambiente Big Data estruturado neste trabalho e fo-
ram utilizados os seguintes recursos: linguagem Python e o ambiente de desenvolvimento
Jupyter notebook® integrado a biblioteca de visualizacdo VTK da Kitware, por meio do plu-
gin itkwidgets, conforme apresentado na Figura 52. A visualizacao foi realizada em um

computador com 32 GB de memoria RAM e processador Intel core 19.
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Flle Edt  View Insert  Cell  Kemel  Widgets  Help Trusted |Python 2 ©
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Visualizagdo volumétrica - Phantom

In [2]: volume_phantom = tif.imread("volume-fantonl-float32.tif')
view(volume phantem)

axoAa & e o3

Figura 52 — Ambiente Jupyter notebook integrado a ferramenta i tkwidgets.

2
3

Disponivel em: <https://github.com/InsightSoftwareConsortium/itkwidgets>
Disponivel em: <https://jupyter.org/>
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Na primeira etapa foi preparado um script em Python que recuperou os subvolumes
armazenados no AWS S3. Cada subvolume possuia uma identificacdo de posic¢ao, logo foi
possivel organizar o volume completo com tal informagdo. A segunda etapa consistiu em
carregar o volume completo em memdria utilizando os recursos do plugin itkwidgets para

visualizd-la. A Figura 53 apresenta a visualizagdo volumétrica do phantom.
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Figura 53 — Visualizacdo volumétrica do phantom.

O plugin itkwidgets permitiu aplicar cortes, a fim de visualizar o interior do volume.

A Figura 54 apresenta corte realizado na visualizacio volumétrica do phantom.

Figura 54 — Corte realizado na visualiza¢do volumétrica do phantom.

O phantom foi reconstruido com 996 fatias com dimensdo de 2000 x 2000 pixels. Do

total de fatias, 498 eram reais e 498 eram virtuais, geradas pelo processo de interpolagao, logo o
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volume completo produziu 2000 x 2000 x 996 voxels o que totalizou 15 GB de dados. A Figura

55 apresenta a visualiza¢do volumétrica de uma amostra de Feijao Fradinho.
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Figura 55 — Visualizac@o volumétrica de uma amostra de Feijao Fradinho.

A Figura 56 apresenta corte realizado na visualizagdo volumétrica de uma amostra de

Feijao Fradinho utilizando o plugin itkwidgets.
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Figura 56 — Visualizacdo volumétrica, com corte, de uma amostra de Feijao Fradinho.

Do mesmo modo que o phantom, o volume de uma amostra de Feijao Fradinho foi

reconstruido com dimensdo 2000 x 2000 x 996 voxels que resultou em 15 GB de dados.



Capitulo 6

CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um método de reconstrucdo 2D e 3D (volumétrica) de imagens
tomogréficas de amostras agricolas com o emprego de técnicas de Big Data. A revisdo da
literatura permitiu, entre outros pontos, verificar o interesse pelos temas Big Data e Ciéncia dos
Dados, particularmente no ambiente académico e cientifico. Além disso, considerando que o
conceito Big Data ainda ndo estd bem estabelecido, o estudo possibilitou avaliar as diferentes
defini¢des visando caracterizd-lo adequadamente dentro de um contexto atual e customizado

para aplicacdes na drea da agricultura digital.

Verificou-se que na agricultura tem ocorrido um significativo aumento de dados e infor-
magcdes provenientes de sementes, solos, plantas, clima, sistemas de manejo, insumos utilizados,
entre outros. Portanto, o termo Big Data pode ser associado a este cendrio como a capacidade de
extrair informacgdes de diferentes fontes inferindo novas linhas de raciocinio e integracdo entre
sistemas visando aprimorar os processos de andlise e de auxilio a tomada de decisdo. Nesse
sentido, a tomografia computadorizada pode ser considerada uma ferramenta til para andlises de
amostras agricolas que produz grandes quantidades de dados o que demanda grande capacidade
de processamento. Logo, o método desenvolvido e apresentado neste trabalho viabiliza a re-
construgdo de imagens tomogréficas em ambiente Big Data e permite maior nimero de andlises

tomograficas em um modelo escalédvel.

Para a execucdo do método desenvolvido foi necessdrio estruturar um cluster de com-
putadores. A infraestrutura utilizada para tal fim foi provida por meio do servico da Amazon
AWS. Neste contexto, foram avaliadas 12 diferentes configuracdes de clusters em que se definiu
a configuracdo que permitiu utilizar a maior quantidade de dados tomograficos, com a maior
eficiéncia. A configuracdo que prevaleceu foi a que continha 6 Nos, pois apresentou eficiéncia
superior a configuracao que continha 10 N6és, embora o valor de Speedup tenha sido inferior.
Logo, foi possivel constatar que maior valor de Speedup nao, necessariamente, implica em
maior eficiéncia. E importante observar que a eficiéncia apresentou valores maiores que 1. O
entendimento foi que para a obten¢@o do tempo de processamento sequencial, a cada iteragdo do
método, apenas uma matriz de projecdo era carregada em memoria o que demandou maior tempo

para a reconstrucdo. Por outro lado, para a obtenciao do tempo de processamento em paralelo, o
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Apache Spark carregou as matrizes de projecdoes em memoria, ou grande parte delas, as quais
foram distribuidas pelos Ns trabalhadores. Adicionalmente, a andlise do custo de processamento
paralelo/sequencial corroborou o entendimento de que a medida de eficiéncia representa uma

informacao mais apurada sobre a arquitetura do ambiente.

Um outro aspecto importante foi a estratégia de paralelizacdo adotada para a reconstrucao
bidimensional. Neste ponto vale mencionar o estudo realizado que buscou diminuir a granulari-
dade de modo a encontrar um equilibrio entre custo de comunicac¢do e de memdria. A estratégia
adotada foi a de distribuir as projecdes e, neste caso, a granularidade foi considerada fina. Tal
estratégia foi implementada no Apache Spark e os resultados obtidos e apresentados para as
andlises de memoria RAM livre e trafego de dados tomograficos mostraram que ao reduzir a
granularidade aumentou-se tanto o custo de comunicacdo quanto o custo de memoria. A solugdo
encontrada para o problema foi adotar a estratégia que consistiu em paralelizar as matrizes
de projecdes, ao invés das projecoes individuais. Neste caso, a granularidade foi considerada
média, uma vez que lidou com blocos maiores de dados tomograficos. A solu¢do reduziu o
custo de comunicacao, ou seja, de transferir os resultados da reconstru¢c@o tomografica dos Nés
trabalhadores para o N6 mestre. No entanto, ao reduzir o custo de comunicacdo aumentou-se
a demanda de memoria RAM nos Nos trabalhadores. Um entendimento decorrente do estudo
das estratégias de paralelizacao € sobre a importancia da modelagem do problema em ambiente
Big Data, que exige compreender a natureza dos dados e suas propriedades tinicas bem como
das ferramentas que serdo utilizadas, a exemplo do Apache Spark, a fim de preparar modelos

adequados as demandas de processamento de dados.

Um ponto de relevancia apresentado neste trabalho refere-se a selecao de projecoes
tomogréficas que buscou selecionar, em cada sinograma, 0 menor nimero de projecdes que
melhor representasse o objeto na imagem reconstruida. Foi considerada a informagao de energia
de cada projecdo de forma a se buscar reconhecer aquelas mais relevantes para a obtencao
da reconstrucdo tomografica em duas dimensdes. Além disso, a organizacdo em classes de
energia das proje¢des tomograficas, mostrou-se uma alternativa adequada por considerar todo o
espectro das energias contidas em um sinograma. Foi considerado um conjunto de 33 amostras de
sementes e um phantom heterogéneo de plexiglass que totalizou 66.640 matrizes de projegdes, ou
242 GB de dados tomograficos. Deste conjunto foram consideradas 16.932 matrizes de projecoes,
ou 498 matrizes por amostra, para fins de avaliacdo da selecdo das projecdes tomograficas e
da qualidade da reconstrucdo bidimensional. Para as 16.932 matrizes, o algoritmo selecionou
61,47% a 71,72% das projegdes, ou seja, houve uma reducéo em torno de 28% a 38% por
matriz de projecoes analisada. A métrica SSIM foi calculada para cada matriz de projecdes e
observou-se a medida da mediana para os valores SSIM de cada amostra. Neste sentido, a andlise
mostrou que a reconstru¢do tomogréfica das amostras, em duas dimensdes, a partir das projecoes
selecionadas, levou a obtencdo do valor SSIM superior a 0, 800, para todas as amostras analisadas.
Além disso, foi possivel observar situagdes como a da amostra de Girassol (/4_Girassol5) que

obteve a taxa de 65, 98% de sele¢do das projecdes ao passo que a reconstrugio levou ao SSIM
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de 0,910, ou a da amostra de Soja (33_Soja4) que obteve a taxa de 62,40% ao passo que a
reconstrugdo levou ao SSIM de 0, 625. Vale destacar, ainda, que as anélises NRMSE e PSNR
corroboraram com os resultados obtidos pela andlise SSIM. Portanto, os resultados obtidos e
apresentados no Capitulo 5, mostraram que a reducao do nimero de projecdes para as amostras
de sementes (Amendoim, Feijao Fradinho, Girassol, Grao de Bico, Trigo, Abdbora e Soja)
nao comprometeu a estrutura das informagdes contidas nas imagens reconstruidas conforme
observado pelas andlises do SSIM, NRMSE e PSNR. A reducio do nimero de projecdes levou a
uma melhora do Speedup e, consequentemente, do desempenho viabilizando um maior nlimero
de anélises tomogréficas. Logo, uma conclusio que se pode chegar é que o processo de selecao
de projecdes tomograficas € importante, inclusive em um cendrio de Big Data, pois permite lidar

com tomografia de alta resolugdo.

Com relagdo a reconstruc¢io 3D (volumétrica) destaca-se que o tempo de processamento
foi menor do que o tempo de processamento observado para a reconstrucao 2D, pois os dados
tomogréficos dos volumes reconstruidos foram armazenados em disco. No entanto, verificou-se

que a visualizacdo de grandes volumes de dados demandou grande capacidade computacional.

A principal contribui¢do deste trabalho foi a de preparar um arcabouco para reconstrucao
tomografica de imagens de alta resolucdo para amostras agricolas preparado para ser executado
em ambiente Big Data. Neste sentido, o método desenvolvido mostrou-se desafiador ao lidar
com processamento de imagens de alta resolu¢do em ambiente distribuido e paralelo e destacou
a importancia de se buscar preparar os atuais algoritmos, bem como a oportunidade para se
trabalhar com grandes quantidades de imagens a fim de atender a crescente demanda agricola

por andlises de amostras no processo de tomada de decisdo.

Como proposta de trabalhos futuros, pretende-se avaliar outras estratégias de paraleliza-
¢do das matrizes de projecdes bem como avaliar outras distribuicdes, a exemplo das distribuicdes
Gama, Exponencial e Qui-Quadrado, que podem vir a ser empregadas na selecao de projecoes
tomograficas. Além disso, avalia-se estabelecer a estruturacdo de um Sistema de Suporte a
Decisdo baseado em Big Data e Ciéncia dos Dados conforme indicado no Apéndice B, no qual

este trabalho seria umas das camadas de tal sistema.

6.1 Principais contribuicoes

Nesta tese trabalhou-se com a reconstrucdo tomogréfica de amostras agricolas, em alta
resolugdo, o que exigiu o desenvolvimento de métodos e uso de técnicas capazes de lidar
com a grande quantidade de dados tomograficos. Portanto, a seguir, sdo citadas as principais

contribui¢des deste trabalho:

e Concepcao de método de reconstrucao tomografica utilizando a abordagem MapRe-

duce: a fim de lidar com a grande quantidade de dados tomogréficos foi concebido um
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método de reconstrucio tomografica 2D e 3D (volumétrica) que levou em consideracio a
abordagem de programac¢dao MapReduce, o que permitiu estruturar as etapas do método de
modo paralelo e distribuido. Além disso, o método concebido foi implementado utilizando
o Apache Spark. Os resultados mostraram que o método mostrou-se ttil para viabilizar a
andlise tomografica de grandes quantidades de amostras agricolas, além de possibilitar a
reducdo no niimero de projecdes tomograficas sem comprometer a qualidade das imagens

reconstruidas.

e Mineracio de projecoes tomograficas com base na densidade espectral: o intuito da
mineragdo das projecdes tomograficas em um sinograma foi a de selecionar as projecdes
que carregavam maior quantidade de informac¢dao de modo a ndo comprometer a qualidade
da reconstru¢do. Portanto, foi apresentado o método de selecio que levou em consideraciao
a energia de cada projecdo, calculada a partir da densidade espectral. A partir disso foi
possivel estabelecer um critério de selecdo que permitiu identificar as projecdes com maior
quantidade de informacgdo. Os valores calculados para a métrica SSIM possibilitaram
observar que a qualidade da reconstrucdo tomogréifica ndo foi comprometida com a

mineragdo das projecoes.

e Estruturaciao de ambiente Big Data propicio para reconstrucao tomografica: para
viabilizar a execu¢dao do método de reconstru¢do tomografica foi necessério o planejamento,
organizagdo e estruturacdo de um ambiente Big Data cuja infraestrutura foi composta
por um cluster, instalado na plataforma AWS, além de um conjunto de tecnologias que
possibilitou o funcionamento do ambiente Big Data. A definicao da configuracao mais
adequada para o ambiente foi obtida por meio da avaliacdo de 12 diferentes configuragdes

de clusters e o processamento de 427, 56 GB de dados tomograficos.
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APENDICE A

ARQUIVOS DE CONFIGURACAO

Cédigo 4 — Arquivo de configuracio MRJob

runners :

emr:
# etapa 1 — reservar maquinas
label: AgReconSparkCluster
max_mins_idle: 30
instance_groups:
— InstanceRole: MASTER
Name: AgReconAwsMaster
InstanceCount: 1
InstanceType: m5. xlarge
— InstanceRole: CORE
Name: AgReconAwsCore
InstanceCount: 3
InstanceType: m5. xlarge
region: sa—east—1
cloud_log_dir: s3://agrecon/tmp/logs/
cloud_tmp_dir: s3://agrecon/tmp/

# etapa 2 — configurar acesso e comunicacao
aws_access_key_id: <valor da chave>

aws_secret_access_key: <valor da chave>

ec2_key_pair: agrecon—key—pair

ec2_key_pair_file: /home/doutorado/.ssh/agrecon—key—pair .pem
ssh_tunnel: true

# etapa 3 — instalar apache spark, yarn
release_label: emr—5.24.0

bootstrap_spark: True

# etapa 4 — configurar spark, yarn
emr_configurations:
— Classification: spark—defaults
Properties :
# driver
spark.driver .memory: 27g
spark.driver.cores: 5
spark.driver.memoryOverhead: 4g
spark.driver.maxResultSize: 0

# executor
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spark.executor .memory: 27g

spark . executor.cores: 5
spark.executor.instances: 4
spark.executor . memoryOverhead: 4g

spark.executor. heartbeatInterval: 60s

spark .rdd.compress: true

spark . shuffle .compress: true
spark.shuflle.spill.compress: true
spark.default. parallelism: 40
spark.sql.shuffle.partitions: 40
spark .network . timeout: 800s

spark.dynamicAllocation.enabled: false

spark .memory . fraction: 0.9

spark .memory . storageFraction: 0.1

spark .yarn.scheduler.reporterThread . maxFailures: 5
spark.storage .level : MEMORY_AND_DISK SER

— Classification: yarn—site
Properties :
yarn.nodemanager.resource . memory—mb: 32768
yarn.scheduler .maximum—allocation —mb: 32768
yarn.nodemanager.vmem—check—enabled: false
yarn.nodemanager.pmem—check—enabled: false

— Classification: spark
Properties:
maximizeResourceAllocation: false

— Classification: mapred—site
Properties :
mapreduce . map. output.compress: true

# etapa 5 — instalar bibliotecas adicionais

bootstrap:

— sudo pip—3.6 install scikit—image scikit—learn pandas boto3 imageio tifffile pyyaml
pyspark

— echo ’export PYSPARK PYTHON=/usr/bin/python3’ >> /home/hadoop/.bashrc && source /home/
hadoop /. bashrc

# etapa 6 — configuracoes adicionais

python_bin: python3

py_files: /home/doutorado/Documentos/030—doutorado/65_metodo/src/ctrecon.zip
upload_dirs: /home/doutorado/Documentos/030—doutorado/65_metodo/src/ctrecon/
setup :

— export PYTHONPATH=$PYTHONPATH:./ ctrecon
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Cédigo 5 — Arquivo de configuracao do método desenvolvido

# amostra
nome: ’Phanton’
passo: 0.2

primeira_secao: 259
dimensao: (1000, 976)

1

2

3

4

5 ultima_secao: 269
6

7

8 # selecao

9 taxa: 1.0

10 selecao_por_classe: True

12 # recon2d
13 output_size: 1000
14 intervalo_reconstrucao: (0.0, 195.2)

16 # divisao (da imagem reconstruida)
17 tam_janela: 100
18 njanelas_linhas: 10

19 njanelas_colunas: 10

21 # recon3d
22 interpolacao_bspline: 2.0
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Figura 57 — A esquerda é ilustrada uma visdo geral na qual o Sistema de Suporte 2 Decisdo basea-
do em Big Data e Ciéncia dos Dados traduz as demandas agricolas em propostas de
solucdes que dio suporte a tomada de decisdo. A direita tal sistema é detalhado em
quatro principais camadas.
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A seguir sdo relacionados trabalhos cientificos os quais foram elaborados, submetidos e

apresentados em congressos nacionais e internacionais durante o doutorado.

e 2019

— Parallel Computational Structure and Semantics for Soil Quality Analysis ba-
sed on LoRa and Apache Spark.

* Mauricio F. L. Pereira, Paulo E. Cruvinel, Gabriel M. Alves, José M. G. Beraldo
* The Fifth International Workshop on Semantic Computing and Knowledge

Creation based on Needs Engineering on 14th IEEE International Conference

on Semantic Computing.

x Artigo submetido e aprovado.

— Organizacao de uma estrutura de processamento paralelo baseado em Apache
Spark para gerenciamento de risco agricola.

* Mauricio F. L. Pereira, Gabriel M. Alves, José M. G. Beraldo, Paulo E. Cruvinel

* Simpdsio Nacional de Instrumentacdo Agropecudria (Siagro 2019)

— Método baseado em Grafos para segmentacio de sementes oleaginosas em ima-
gens tomograficas de alta resolucao.

* André R. Brito, Gabriel M. Alves, Paulo E. Cruvinel
* Simposio Nacional de Instrumentacdo Agropecudria (Siagro 2019)

— Big Data infrastructure for agricultural tomographic images reconstruction.
* Gabriel M. Alves, Paulo E. Cruvinel

* 3° Encontro Paulista dos P6s-Graduandos em Computacao

e 2018

— Big Data infrastructure for agricultural tomographic images reconstruction.

* Gabriel M. Alves, Paulo E. Cruvinel
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* 2° Encontro Paulista dos P6s-Graduandos em Computacao
— Big Data infrastructure for agricultural tomographic images reconstruction.
* Gabriel M. Alves, Paulo E. Cruvinel
x 12th IEEE International Conference on Semantic Computing (ICSC2018)
* Qualis B1

e 2017

— Big Data environment for agricultural soil analysis from CT digital images.
* Gabriel M. Alves, Paulo E. Cruvinel
* 1° Encontro Paulista dos P6s-Graduandos em Computacdo

— A new approach for plant phenotyping and image segmentation based on con-

textual information.
x Gabriel M. Alves, Paulo E. Cruvinel, Gustavo B. Souza, Aparecido N. Marana,
Alexandre L. M. Levada

* II Latin-American Conference on Plant Phenotyping and Phenomics for Plant

Breeding
e 2016

— Desenvolvimento de novo modelo de reconstrucio tomografica 3D de amostras
agricolas com emprego de Big Data.
* Gabriel M. Alves, Paulo E. Cruvinel
* [ Workshop do PPGCC/UFSCar
x Eleito entre os cinco melhores trabalhos.
— A graph-based approach for contextual image segmentation
* Qustavo B. Souza, Gabriel M. Alves, Alexandre L. M. Levada, Paulo E. Cruvinel,
Aparecido N. Marana
* XXIX Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI’ 16).
* Qualis B1
— Customized computer vision and sensor system for colony recognition and live
bacteria counting in agriculture.
* Gabriel M. Alves, Paulo E. Cruvinel
* Journal of Sensors & Transducers.
x GIF 0.987
— Using customized computer vision and charge-coupled device (CCD) sensor for

the recognition of colonies formation and counting of alive bacteria in agricul-

tural industry.
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* Gabriel M. Alves, Paulo E. Cruvinel
* The First International Conference on Advances in Sensors, Actuators, Metering
and Sensing

x Best paper awards.

— Big Data environment for agricultural soil analysis from CT digital images
* Gabriel M. Alves, Paulo E. Cruvinel
* 10th IEEE International Conference on Semantic Computing (ICSC2016).
* Qualis B1

e 2015

— Estruturacio de um algoritmo baseado em Big Data e técnica de tomografia
para analise da amostra de solo agricola
* Gabriel M. Alves, Paulo E. Cruvinel
* XLIV Congresso Brasileiro de Engenharia Agricola (CONBEA)
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