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RESUMO

Pesquisas espaciais estao sendo realizadas com o objetivo de prever as explosoes
solares, através de imagens capturadas por satélites equipados com telescopios de
raios-X. As imagens solares de alta resolucao possibilitam o estudo da dinamica
espago-temporal de estruturas plasma-magnéticas em forma de arco, denominadas
arcos coronais. Os arcos coronais podem fornecer informagdes importantes sobre a
dinamica das explosdes solares, que podem causar sérias perturbagdes nos sistemas
de comunicagao terrestre. No entanto, estas informagdes estao sujeitas a erros devido
a limitagdo espacial imposta pelas imagens bidimensionais. Motivado pela
necessidade de extrair informacoes da estrutura tridimensional dos arcos coronais,
um método para reconstru¢ao 3D de arcos coronais a partir de duas imagens
tomograficas de raios-X observadas pelo satélite japonés Yohkoh foi desenvolvido.
Este método de reconstrucao 3D baseado em metamorfose de imagens gera as
imagens intermedidrias de sec¢Oes transversais do arco coronal usando um método de
deformagao de imagens controlado por uma curva Bezier e um método de
Interpolagio 3D de Imagens usando a Teoria de Estimacdo Bayesiana. Devido a
necessidade de reconstrugdo 3D de arcos coronais em um tempo razodvel para
estudo da dinamica espago-temporal, um programa paralelo de reconstrucao 3D foi
implementado para executar em uma maquina paralela de alto desempenho.
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ABSTRACT

Space researches have been carried with the objective to forecast solar explosions,
through images obtained by satellites equipped with X-ray telescopes. The high-
resolution solar images allow the study of the spatio-temporal dynamics of plasma-
magnetic structures in arc shape, denominated coronal loops. The coronal loops can
provide important information about the solar explosions dynamics that may cause
serious perturbations in terrestrial communication systems. However, this
information is subject to errors due to the spatial limitation imposed by
bidimensional images. Motivated by the need to extract information of the
tridimensional structure of the coronal loops, a method for 3D reconstruction of
coronal loops from two X-ray tomographic images captured by the Japanese satellite
Yohkoh was developed. This method of 3D reconstruction based on image morphing
generates the intermediate images of the transversal sections of the loop using a
image warping method controlled by a Bezier curve and an approach to Image 3D
Interpolation using Bayesian Estimation Theory. Due to the need for the 3D
reconstruction of the coronal loops in a reasonable time for study of the spatio-
temporal dynamics, a parallel program was implemented to execute in a high
performance parallel machine.
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INntroducao

Cientistas espaciais estdao realizando pesquisas com o objetivo de detectar e prever as
explosdes solares, que podem causar sérias perturbacdes nos sistemas de
comunicacao terrestre, além de danificar satélites e sistemas de fornecimento de
energia. As explosoes ocorrem na coroa solar, devido a liberagao repentina de grande
quantidade de energia magnética, langcando particulas energéticas que podem afetar
a magnetosfera terrestre.

A coroa solar ¢ a camada mais externa da atmosfera solar,
extremamente rarefeita e constituida de plasma (gas ionizado) a altas temperaturas.
As emissOes de alta energia da coroa podem ser detectadas em diferentes faixas do
espectro eletromagnético, desde ondas de rddio, até raios-X e raios gama. As
emissoes de raios-X, medidos em unidades de milhares de elétron-volts (keV),
variam na faixa de 1 keV a 100 keV. Os raios gama possuem a mais alta energia entre
todas as formas de radiagdo eletromagnética, apresentando energia acima de
100 keV.

As emissoes de ondas de radio das explosdes solares podem ser
observadas com radiotelescépios na Terra. A radiacao Optica da coroa ¢
extremamente fraca e, por isso, so pode ser observada da Terra durante um eclipse

solar total ou utilizando telescépios especiais, chamados corondgrafos, que simulam



CAPITULO 1 ¢« INTRODUCAOD 2

um eclipse bloqueando a luz proveniente do disco solar. A Figura 1.1(a) mostra a
coroa solar, no eclipse total de 26 de fevereiro de 1998, observada com a camara de
luz branca do observatério High Altitude Observatory (HAO) do National Center for
Atmospheric Research (NCAR). A Figura 1.1(b) mostra a coroa solar observada pelo
corondgrafo do satélite SOHO (Solar and Heliospheric Observatory), em 18 de margo de
2003. As radiagOes de raios-X e raios gama nao penetram na atmosfera terrestre e,

portanto, sé podem ser detectadas por satélites lancados no espaco.

(a) Coroa solar no eclipse total. (b) Imagem de um coronégrafo.

FIGURA 1.1 -Imagens da coroa solar.

O avango tecnologico na area espacial possibilitou a aquisicao de
imagens solares através de satélites equipados com sistemas de imageamento. Varios
satélites ja foram langados com o objetivo de estudar as emissoes de alta energia das
explosdes solares. O satélite japonés Yohkoh esteve em operagao durante dez anos,
desde que foi lancado em 31 de agosto de 1991, no Japao.t Outros satélites, como o
RHESSI (Ramaty High Energy Solar Spectroscopic Imager), TRACE (Transition Region and
Coronal Explorer) e SOHO, permitem estudar as radiagoes de raios ultravioleta,

raios-X e raios gama das explosdes solares.

¥ Em dezembro de 2001, durante um eclipse anular, o satélite Yohkoh perdeu contato com o Sol e comecou a girar
fora de controle. Enquanto isso, as baterias se descarregaram. Este evento ocorreu durante um periodo raro da 6rbita
do satélite (conhecida como 6rbita invisivel), quando o satélite estava fora de comunicacdo com os controladores na
Terra, que ndo puderam detectar e corrigir o posicionamento do satélite. Os controladores restabeleceram o contato
com o satélite e desligaram todos os instrumentos para economizar energia. Como o satélite continua girando e recebe
periodicamente a iluminagdo do Sol, os controladores esperam que as baterias sejam recarregadas, para que possam
readquirir o controle do satélite e o contato com o Sol.
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O satélite japonés Yohkoh™ é equipado com dois telescopios: Hard X-Ray
Telescope e Soft X-Ray Telescope, que detectam raios-X duros (HXR) e raios-X moles
(SXR), respectivamente. Os raios-X duros sdo os raios-X de mais alta energia do
espectro eletromagnético, enquanto os raios-X de mais baixa energia sao
denominados raios-X moles. A distingdo entre raios-X duros e moles nao é bem
definida, mas, tipicamente, raios-X duros sao aqueles com energia maior que 10 keV.
A Figura 1.2 mostra uma das ultimas imagens da coroa solar observada pelo

telescopio de raios-X moles do satélite Yohkoh em 14 de dezembro de 2001.

FIGURA 1.2 - Imagem de raios-X moles da
coroa solar observada pelo satélite Yohkoh.

A superficie solar, denominada fotosfera, apresenta uma temperatura
muito baixa, em torno de 6000 °C, quando comparada com a temperatura do nticleo
solar, de aproximadamente 15 milhoes de graus Celsius, e da coroa solar, que pode
atingir dois milhdes de graus Celsius. Devido a baixa temperatura, a fotosfera nao
emite quantidade suficiente de raios-X e, por isso, aparece escura nas imagens, em
contraste com a coroa solar.

As imagens solares de alta resolugao espacial e temporal mostram que a
coroa solar é altamente heterogénea e dinamica [29,30]. As estruturas plasma-
magnéticas observadas na coroa solar emitem diferentes quantidades de energia,

sendo que estruturas préximas das regides ativas sao fontes de emissdes mais

" Termo japonés que significa “Raios de Sol”.

t Outras informagées, imagens e filmes solares podem ser encontrados nos sites dos satélites Yohkoh, RHESSI, TRACE e

SOHO.
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potentes de raios-X. Dentre as estruturas observadas nas regides ativas, os arcos
coronais ou loops surgem a partir de linhas de campo magnético entre regides
positivas e negativas da superficie solar, gerando um fluxo de plasma magnético em
forma de arco. A Figura 1.3 mostra um arco coronal observado pelo TRACE, em

margo de 1999.

FIGURA 1.3 - Arco coronal observado
no limbo solar pelo satélite TRACE.

As imagens de raios-X dos arcos coronais mostram freqiientemente
estruturas torcidas. Um movimento continuo de rotacao fluida em ambas as
extremidades do arco gera ondas de torcio que se propagam ao longo do arco. As
vezes, 0s arcos magnéticos distorcem apds uma mudanga topoldgica das linhas do
campo magnético. Caso contrdrio, apds diversas rotagdes, o arco magnético torna-se
instdvel e ocorre uma liberacdo explosiva de energia com ejecio de massa na
atmosfera solar.

Sendo assim, entender a estrutura tridimensional e a dinamica dos
arcos coronais € fundamental para a previsao de explosoes solares. Esta ¢ uma area
de pesquisa em desenvolvimento que vem estudando a atividade solar, para

desvendar a dinamica das explosdes solares.



CAPITULO 1 ¢« INTRODUCAOD 5

1.1 Motivacao e Objetivos

Os cientistas da Divisdao de Astrofisica do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(DAS/INPE) vém realizando um estudo da dinamica espago-temporal das estruturas
solares das regides ativas, através de observagoes de satélites equipados com
telescopios de raios-X [21, 24]. Entretanto, estes estudos sao feitos com imagens
bidimensionais sem qualquer informacao sobre a estrutura tridimensional da coroa
solar. Desta forma, parametros fisicos das estruturas magnéticas (temperatura,
densidade e campo magnético) e geométricos (altura, rotagao e posi¢ao) estao sujeitos
a erros devido a limitagao espacial imposta pelas imagens bidimensionais. Motivados
por esta necessidade, esforgos tém sido feitos para permitir a reconstrucao
tridimensional de estruturas da coroa solar a partir de imagens 2D obtidas por
satélite.

Uma técnica para reconstrugao de estruturas da coroa solar é a
tomografia espectral que possibilita a observagao simultanea, do mesmo evento, em
diferentes freqiiéncias do espectro eletromagnético. Imagens tomograficas de raios-X
obtidas pelos telescdpios do satélite Yohkoh mostram a emissao de energia de um loop
magnético em duas profundidades da atmosfera solar, sendo que a base do loop
emite raios-X duros, enquanto o topo emite raios-X moles. A Figura 1.4 mostra as
imagens tomograficas da base e topo de um loop, obtidas pelos telescdpios de raios-X

duros e raios-X moles do satélite Yohkoh, respectivamente.

(a) Imagem da base do loop (HXR). (b) Imagem do topo do loop (SXR).

FIGURA 1.4 - Imagens tomograficas de raios-X obtidas pelos telescépios do satélite Yohkoh.
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Mais do que observar imagens 2D, os cientistas tém um grande
interesse em visualizar a estrutura volumétrica dos loops. No entanto, devido a
limitagOes fisicas dos telescOpios de raios-X do satélite Yohkoh, a quantidade de
imagens tomograficas disponiveis ndao é suficiente para visualizar a estrutura
tridimensional. Diante desta limitagdo, surge a necessidade de técnicas de
reconstru¢do tomografica 3D para obter imagens intermedidarias entre as imagens
disponiveis [22, 24].

Neste documento, sera apresentado um método de Reconstrucio 3D de
Imagens Tomogrificas de Raios-X de Arcos Coronais em Ambiente Paralelo. O objetivo
deste trabalho é reconstruir a estrutura magnética tridimensional de um loop, a partir
das imagens tomograficas de raios-X do satélite Yohkoh. Como as se¢Oes transversais
do loop apresentam uma significativa mudanca de forma e, principalmente, devido a
inexisténcia de outras informagoes sobre a estrutura 3D do loop, a nao ser as imagens
da base e do topo, os métodos existentes de reconstru¢ao 3D ndo sao capazes de
gerar uma reconstrucao realistica do arco. Para solucionar este problema, o método
apresentado neste documento gera imagens intermedidrias com uma mudanga de
forma entre as imagens da base e topo. Esta deformacgao é controlada por uma curva
Bezier em forma de arco, que define a estrutura do campo magnético do loop.

Os arcos coronais nao sao estaticos e, por isso, ha necessidade de
reconstrugoes tridimensionais de uma seqiiéncia de imagens tomograficas evoluindo
no tempo, para realizar um estudo da dinamica destes arcos. Desta forma, devido ao
grande volume de dados a serem processados, a reconstrugao tomografica e a
visualizagao dos dados precisam estar integradas em um ambiente paralelo de alto
desempenho. Com isso, serd possivel, no futuro, um estudo em trés dimensdes da

dinamica espago-temporal dos arcos coronais.
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1.2 Visdao Geral do Projeto

O projeto de mestrado Reconstrugio 3D de Imagens Tomogrificas de Raios-X de Arcos
Coronais em Ambiente Paralelo tem como objetivo reconstruir um arco coronal da
atmosfera solar, a partir de duas imagens tomograficas de raios-X do satélite Yohkoh.
Neste projeto, foi desenvolvido um método de reconstrucdo 3D baseado em
metamorfose de imagem, controlado por uma curva Bezier, para reconstruir a arcada
magnética do loop. No processo de metamorfose, um método de Interpolagio 3D de
Imagens usando a Teoria de Estimacdo Bayesiana é usado para estimar a intensidade dos
pixels de uma imagem intermediaria entre um par de imagens.

Devido a necessidade de obter a reconstrucao 3D de arcos coronais em
um tempo razodvel para estudo da dindmica espago-temporal, um programa
paralelo de reconstrucao foi implementado com o auxilio de um Ambiente Visual de
Desenvolvimento de Programas Paralelos de Tempo Real [19], para ser executado em uma
maquina paralela usando DSPs [1]. O ambiente visual oferece suporte ao
desenvolvimento de aplica¢des utilizando o kernel de tempo real Virtuoso [32], que
define apenas os objetos e servigos de microkernel necessarios para o desenvolvimento
de aplicagOes paralelas. Cada objeto de microkernel — tarefa, semaforo, recurso, fila,
canal, mapa de memdria, timer e mailbox — suporta um conjunto de servigos para
sincronizacao e comunicagao entre tarefas, alocacao de recursos, memoria, etc.

Apos a reconstrugao do loop, técnicas de visualizagdo 3D podem ser
usadas para visualizar a estrutura tridimensional do arco magnético. Assim, uma
interface grafica de visualizagdo 3D fornecida pelo ambiente de desenvolvimento
IDL [6] foi adicionada ao projeto. O ambiente IDL oferece uma linguagem de
programacao e os recursos necessarios para desenvolvimento de programas de
visualizacao de dados.

O programa paralelo de reconstru¢ao 3D e a interface grafica de
visualizagdo sao integrados no ambiente paralelo através de uma interface grafica de

usuario desenvolvida na linguagem IDL.
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1.3 Organizacao da Dissertacao

Os proximos capitulos apresentam os principais conceitos usados para
desenvolvimento do projeto de mestrado, como interpolacdo 3D de imagens,
metamorfose de imagens, reconstrugao 3D e visualizacdo de volume, além dos
fundamentos basicos sobre sistemas paralelos e uma metodologia para
desenvolvimento de programas paralelos.

No Capitulo 2 é apresentado o método de Interpolagio 3D de Imagens
usando a Teoria de Estimacdo Bayesiana, que gera uma imagem intermedidria entre um
par de imagens originais.

O Capitulo 3 apresenta uma técnica de metamorfose de imagens,
geralmente empregada para gerar efeitos especiais, mas que pode ser muito util em
aplicagoes de reconstrucao de volume.

O Capitulo 4 introduz a reconstru¢ao de volume, apresentando alguns
exemplos de reconstru¢do tomografica usando métodos de interpolacao e
metamorfose de imagens.

No Capitulo 5 sdo abordadas as principais técnicas de visualizacao de
volume.

O Capitulo 6 apresenta os fundamentos de sistemas paralelos e uma
metodologia para desenvolvimento e andlise de desempenho de programas
paralelos.

O Capitulo 7 descreve o método de reconstrugao 3D de arcos coronais e
o Capitulo 8 apresenta o programa de reconstrucao 3D de imagens tomograficas. Os

capitulos seguintes apresentam os resultados obtidos, conclusdes e trabalhos futuros.



Interpolacao 30D de Imagens usando
a Teoria de Estimacao Bayesiana

O método de Interpolagio 3D de Imagens usando a Teoria de Estimagio Bayesiana foi
desenvolvido por Mascarenhas et al. [14] para gerar uma imagem intermedidria entre
um par de imagens originais. Este método, baseado na Teoria de Estimagao, usa um
estimador linear de minimo erro médio-quadratico para estimar o valor dos pixels da
imagem intermedidria. A Teoria de Estimacao e o método de interpolagao 3D de
imagens sao apresentados nas proximas se¢oes. No final deste capitulo, sao incluidos
os resultados obtidos por Mascarenhas et al. na interpolagao de uma imagem a partir
de duas imagens tomograficas de raios-X do arco coronal e imagens de ressonancia
magnética de frutas.

O método de interpolacdo bayesiana é usado no projeto de reconstrugao
3D descrito neste documento, para estimar a intensidade dos pixels das imagens

intermediarias do arco coronal.
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2.1 Teoria de Estimacao Bayesiana

A Teoria de Estimacgao é amplamente usada em varias dreas da ciéncia e engenharia.
Karl Frederich Gauss é conhecido como o progenitor da Teoria de Estimagao. Fisher,
Norbert Wiener, Rudolph E. Kalman e varios outros expandiram o legado de Gauss
com varios métodos de estimacao e algoritmos. A Teoria de Estimacao é resultado da
necessidade e tecnologia. Gauss, por exemplo, precisava prever os movimentos dos
planetas e cometas por medidas telescopicas. Esta necessidade levou ao método dos

minimos quadrados.

2.1.1 Estimacéo de parametros
O problema de estimagdo consiste em determinar um parametro desconhecido que
deve ser estimado em func¢do de amostras disponiveis [28]. Esta técnica é conhecida
como estimagdo de pardmetros. Exemplos de parametros escalares ¢ sao: média u e
variancia o? exemplos de parametros vetoriais® @ = [& ... &]" sdo: vetor média g,
matriz de covariancia K, etc.

Definicao 2.1. Um estimador ©® ¢é uma funcio do vetor de observacdes
X =[Xi1 ... Xs]" que estima o pardmetro 6. O valor do estimador ©® é denominado
estimativa de 6.

Defini¢do 2.2. Um estimador © é chamado de estimador linear de 0 se for uma

funcao linear do vetor de observagoes X = [X:... Xu]T, ou seja,
©=b"X, (2.1)

onde b é um vetor nx1 de coeficientes independentes de X.
Definicio 2.3. Um estimador © é chamado de estimador sem-viés de 0 se
E(©) =0, (2.2)
ou seja, o valor esperado da estimativa de & € igual ao parametro # que estd sendo

estimado.

" Ver Apéndice B: Vetores Aleatérios.
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Definicio 2.4. Um estimador ® é chamado de estimador de minimo erro médio-
quadratico MEMQ) se
E[(6-0)*1< E[(0'-0)"], (2.3)

onde @' é qualquer outro estimador.

2.1.1.1 Estimacao de média

Seja uma variavel aleatéria X com n observagdes Xi,..., X» igualmente distribuidas.
Uma estimativa da média ux = E[X] é obtida por um estimador de média amostral
definido como

(2.4)

=>
Il
I |~
ot

Il
—_

Calculando o valor esperado de /i, vemos que a equagao (2.2) € satisfeita:

E[i]= { ZX} =%Zn‘,E(XJ =%(”)-ﬂ =u,

ou seja, o estimador /i é um estimador sem-viés para o parametro .

2.1.1.2 Estimacao de variancia
Dada uma varidvel aleatdoria X com n observacdes Xi,..,X» independentes e
igualmente distribuidas, uma estimativa da variancia o®*= Var[X] pode ser obtida por

um estimador definido como

~ 1 & .
6==>(x, -, (2.5)

i=1

S

onde i é a média amostral definida na equagao (2.4). Como o valor esperado de O é

E(©) = {ZE(X —w? —nE(a-p } = —{ZVar n.Var(,[L)} =

ni iz
1 2 0-2 I’l—l 2
=—\no" —n—|= o,
n

n n

o estimador ® é viesado.
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. Ny .1 < A -1
Para obter um estimador sem-viés, multiplica-se a equagao E(®) = o por T
n n-—

n

O PN B R e o B I L Dl
n_lﬁx®)—-E[n @} E[n—l'nhﬂﬁyi ﬂ)} E[ —> (X, ﬂ)} o

Assim, um estimador sem-viés para a variancia o2 € o estimador de varidncia amostral,

definido por

s =3 (X, -4) . (2.6)

2.1.1.3 Estimacao de vetor média
Sejam N amostras aleatdrias Xi,..., X~ independentes e igualmente distribuidas, onde

Xk € o k-ésimo vetor aleatdrio com n observagoes Xi, ..., Xn, ou seja,

Xi=[Xu Xia ... Xm]T

Xi= [Xik Xik ... Xuk]T

Xn=[Xinv Xin ... XuN]T.

Um estimador do vetor média p =[u, p, ... 1]’ € definido por
l N
R 2.7)

onde fi=[f, fi,...fi,]" é chamado de vetor média amostral.

2.1.1.4 Estimacao de matriz de covariancia
Sejam N amostras aleatorias Xi,..., X~ independentes e igualmente distribuidas, onde
Xk ¢é o k-ésimo vetor aleatério com n elementos Xi,...,Xn Se o vetor média u é

conhecido, entdo o estimador da matriz de covaridncia K é definido por

K= %Z(Xk _.”)(Xk _ﬂ)T- (2.8)

N
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Se o vetor média é estimado pela média amostral # (equagdo 2.7), o estimador é

A 1 N . .
K=—— (Xk _,“)(Xk _.”)T' (2.9)

N P i .
€y = N_1&= (X, _/‘i)(ka _:“./) (2.10)

onde Xi é 0 i-ésimo componente da k-ésima amostra Xx.

2.1.2 Estimacdo de Bayes

No problema de estimagao, o mapeamento do espaco de observacdo em uma
estimacao é chamado de regra de estimagio [31]. Depois de observar R, a estimacdo do
parametro a, denominada 4(R), é calculada pela regra de estimagao. Um modelo

geral do problema de estimacao é mostrado na Figura 2.1.

A . Regra de
Ar ! Estimagao

R 1

probabilistico até o
espago de observagao

P\ Espaco de Espaco de Observagéo

Parametro

Fonte: VAN TREES, 1968, p. 130.

FIGURA 2.1 - Modelo de Estimagdo.

E preciso determinar uma funcéo de custo para todos os pares (g, 4(R)),
que é uma func¢do de duas varidveis continuas denotada por C(a, 4). A funcao de
custo deve ser relacionada ao erro de estimacio. Podemos definir este erro como

o.(R)=a(R)-a (2.11)

onde a. (R) € o erro de estimacao.
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A funcao de custo é relacionada ao erro de estimagao, entao podemos expressa-la em
termos do erro, C(a, 4) = C(a,). Na Figura 2.2(a), a fungao de custo é o quadrado do

erro,

C(a,)=a; (2.12)

Na Figura 2.2(b), a fungao de custo € o valor absoluto do erro,

C(a,)=\a, (2.13)
Na Figura 2.2(c), assumimos custo zero para todos os erros menores que iz.
A . .
Se A, > P assumimos um valor uniforme:
A
0 , |4, < ?,
Cla.)=
( € ) A (2.14)
I, la,|> —
2
C(a.) C(a,) C(a)
N a ’ 1
¢ Nal
> Ug > dg A > g
(a) funcéo de custo de erro médio- (b) funcédo de custo de erro absoluto.  (c) funcéo de custo de erro uniforme.

quadrdtico.
Fonte: VAN TREES, 1968, p.55

FIGURA 2.2 -Tipos de fungoes de custo.

Devemos encontrar uma estimativa que minimize o valor esperado do
custo (risco). Uma vez especificadas a fungao de custo e a densidade de probabilidade

a priori p.(A), a expressao para o risco pode ser escrita:

R = E{C[a,aR)]} = TdATC[A,d(R)] P.. (4, R)dR (2.15)

Para custos que sao fung¢des de apenas uma varidvel,

R = TdATC[A —Gd(R)]p,, (4,R)dR (2.16)

—00 —00
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O estimador de Bayes é o estimador que minimiza o risco para a funcao
de custo dada. Para a fungao de custo da Figura 2.2(a), o risco corresponde ao erro
médio quadrado. Denominamos o risco para o critério de erro médio-quadratico

como Rus. Substituindo a equagao (2.12) em (2.16), temos

+00

R,, = [dA[dR[4-aR)) p,,(4,R) 2.17)
Expressando a densidade conjunta pelo produto p,,(4,R) = p,(R)p,. (4| R), temos
R,, = [dRp,(R) [d4[4-a(R)T p,, (4IR) (2.18)

Agora a integral interna e p+(R) sdo ndo-negativas. Portanto, podemos minimizar R us
minimizando a integral interna. Denominamos esta estimativa 4ns(R). Para encontra-

la, diferenciamos a integral interna em relacao a 4(R):
d +00 +00 +o0
-~ [aara-a®rp,, (4R)=—2 [4p,, (AR Ja + 24(R) [P, (ARp4 (219

Igualando o resultado a zero e observando que a segunda integral € igual a 1, temos

@, (R)= | Ap,, (AR Jas (2.20)

Para verificarmos se dns(R) € minimo, precisamos obter a segunda derivada:
1 2.21
PYE {I[A—d(R)]zpar(A\R)c/A}:z (2.21)

A equacgao (2.20) € conhecida como a média da densidade a posteriori (ou esperancga
condicional ou média condicional) de a, dado R = r. Agora, se 4(R) é a média
condicional, a integral interna em (2.18) € a variancia condicional de R = r. Com isso,
o risco R s é o valor esperado da variancia condicional para todas as observagoes de
R.

Para encontrar a estimagao de Bayes para o critério de valor absoluto na

Figura 2.2(b), escrevemos:

R, = TdRpr (R)TdAHA = d(R)|]pa‘r (4R) (2.22)
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Como no caso do erro médio quadratico, a minimizacao da integral

interna resulta na minimizacao de R ws. Podemos reescrever a integral interna como

+00 a(R) +o0
[adla-awllp, (4R)= [ddlar) - Alp, (AR)+ [adla-aR)]p, (41R)  (223)

a(R)

Diferenciando com relagao a d(R):

%dﬁm[d(m ~ Alp, (AR)+ j;flA[A ~a(R)Ip,, (IR)-
—at®) [, (ARYA ) [, (4R )i (2.24)
Igualando o resultado a zero, t_ejnos: )
fz)n (R :jga|, (alR s 2.25)

isto €, a defini¢ao da mediana da densidade a posteriori de a, dado R = r. Logo, das(R) € a
mediana de a, dado R =r.

O terceiro critério € a fungao de custo uniforme. A expressao do risco é
» Gy (R)+5
_ 2.26
R, = [ dRp,(RY 1= [p, (4lR )4 (2.26)
- Gy (R

Neste caso, para minimizar R .. devemos maximizar a integral interna. Por isso,

supomos que A seja arbitrariamente pequeno, mas diferente de zero.

A p | (A|R Maximo

A

FIGURA 2.3 - Densidade a posteriori.

A Figura 2.3 mostra uma densidade a posteriori tipica. Vemos que para
delta pequeno a melhor escolha para 4(R) € o valor de A onde a densidade a posteriori
tem seu maximo. Denominamos a estimagao para este caso especial como dnap(R), a
estimacdo mdxima a posteriori. Na seqiiéncia usamos dmp(R) sem mais referéncias a

funcao de custo uniforme.
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Para encontrar dmp(R), devemos ter a localizacado do maximo de

Py, (A‘R). Podemos encontrar a localizacao do maximo de Inp (A|R) facilmente, o

que é mais conveniente. Se 0 maximo estd dentro do limite permitido de A e

In P, (A\R) tem uma derivada primeira continua, entdo uma condi¢ao necessdria, mas
nao suficiente para um maximo pode ser obtida diferenciando Inp (A|R) em relagao

a A e igualando o resultado a zero:

@IHP“(A|R)| ) (2.27)
oA A=4(R)~

Referimo-nos a equagao acima como a equagao MAP (mdxima a

posteriori). Em cada caso devemos verificar para ver se a solugdo é o maximo

absoluto. Devemos reescrever a expressao para pa /(A |R) para separar a parte do

vetor observado R e o conhecimento a priori:

p..(Rl4)p, (1) (2.28)
Py, (4lr)= lpT
Usando logaritmos,
np, (4R)=1np, (Rl4)+ 10 p, (-0 p, (R) (2.29)

Para estimacdo MAP, estamos interessados apenas em encontrar o
valor de A, onde o lado esquerdo é maximo. Como o ultimo termo direito nao €¢ uma

funcdo de A, podemos considerar apenas a fung¢ao

i(A)=1np, (Rl4)+1n p,(4) (2.30)

O primeiro termo mostra a dependéncia probabilistica de R em A e o segundo

descreve o conhecimento a priori. A equagao MAP pode ser escrita como

al(A)| 0 In Pr\a(R|A} 0ln pa(Aj (2.31)
A=a(R)— tacary T A=da(R) = 0 )

04 0A 0A
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2.1.3 Filtro de Wiener
Filtro de Wiener é um método de regularizagao estocastica que fornece a estimacao
linear de minimo erro médio-quadratico do(s) parametro(s) aleatorio(s) a partir dos
dados. O proposito do filtro € produzir uma estimativa de um valor desejado, tal que
o erro de estimagao seja minimo. O filtro de Wiener pode resolver o problema de
minimizar o erro médio-quadratico, sob a restricao de operagoes lineares nos dados.
O problema da estimagao linear de minimo erro médio-quadratico é
simplificado se € procurada uma estimativa Xo por uma combinagao linear de Xj,...,
Xn. Neste caso, o problema é encontrar n constantes as,..., a» tal que o erro médio-
quadratico

e = B{[Xo— (@1X1 + ... + a:Xn)]2} (2.32)

seja minimo. Estas constantes podem ser determinadas em termos dos segundos
momentos

Ry = E{XiX}} (2.33)

das variaveis aleatorias dadas. Se E{Xi} = 0, ou melhor, se as variaveis aleatorias
tiverem média zero, entao Rj é a covariancia de Xi e X;. Esta suposigao é feita sem

perda de generalidade porque esta analise pode ser aplicada a varidvel aleatdria
Xi - E{Xi} (2.34)
cuja média é igual a zero.
Pelo Principio da Ortogonalidade, as constantes ai que minimizam e sao

tais que o erro

Xo— (HIXI +..+ ﬂan) (235)
é ortogonal a Xj,..., Xu; isto &,
E{[Xo— (a1 X1 + ... + a:Xn)] Xi}= 0, parai=1,..,n (2.36)

O erro minimo médio-quadratico é dado por
em = E{[Xo— (a1X1 + ... + 2xXn)] Xo} = Roo — (a1Ro1 + ... + anRon) (2.38)

onde ai sao as solugdes do problema.
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Este sistema pode ser escrito na forma
e
Ruar + Rizaz + ... + Rindn = Rt

Roiar + Rooaz + ... + Ronan = Ro2

\Rnlal + Ru2az + ... + Rondn = Ron

O sistema acima é o sistema de equagdes normais utilizado no método
de interpolacdo 3D de imagens para obter os coeficientes necessdrios para a

estimacao da imagem intermedidria.

2.2 Interpolacao 3D de Imagens usando a Teoria de
Estimacao Bayesiana

Um novo método de Interpolacio 3D de Imagens usando a Teoria de Estimacgdo Bayesiana’
foi desenvolvido por Mascarenhas et al. [14] para interpolar uma imagem
intermedidria entre um par de imagens originais. Este método de interpolagao estima
o valor dos pixels da imagem intermedidria, usando um estimador linear de minimo
erro médio-quadratico. Para fazer a interpolagao 3D usando a Teoria de Estimacao
Bayesiana sem uma imagem intermedidria a priori, é necessario obter algumas
informacdes como:

e informagao estatistica das imagens observadas;

e informacao estatistica sobre a dependéncia do pixel a ser estimado com os

pixels das duas imagens observadas; e

e informagao estatistica a priori sobre a imagem a ser interpolada.

A informacao a priori da imagem a ser estimada deve ser postulada. Todas as

informacg0Oes necessarias para interpolacgao sao definidas na proxima secao.

’ Dissertacdo do Programa de Pés-Graduacdo em Ciéncia da Computacdo da UFSCar (1999).
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A interpolacao da imagem ¢ local, ou seja, valores de pixels em uma
pequena janela (3x3, 5x5 ou 7x7) sao observados nas imagens originais A e B. Na
imagem interpolada, o pixel central da janela é estimado com os valores das janelas
observadas (Figura 2.4). As janelas sao simultaneamente deslizadas sobre as imagens

observadas para obter o valor estimado de cada pixel da imagem interpolada.

Imagem A
Pixel estimado

= RV
—
ElZ /:nagem interpolada

Imagem B

FIGURA 2.4 - Interpolagdo local com janelas deslizantes.

O método de interpolagao 3D original, implementado em MATLAB, foi
convertido para a linguagem IDL para ser usado neste projeto de mestrado. As

se¢Oes seguintes descrevem o método de interpolagao 3D e a implementagao IDL.

2.2.1 Estimacdo de parametros estatisticos

As informag0es estatisticas necessarias para a interpolacao 3D de imagens usando a
Teoria de Estimacdo Bayesiana devem ser estimadas. Estas informagoes
compreendem a média amostral e varidncia amostral das imagens observadas A e B, e a
matriz de covaridncia amostral entre as duas imagens observadas. Estes parametros sao
descritos nas segoes 2.2.1.1 e 2.2.1.2.

A informagao estatistica sobre a dependéncia do pixel central a ser
estimado com os pixels das imagens observadas é o vetor de covariincias, descrito na
secao 2.2.1.3. Como ndao hd uma imagem a priori, a informagao estatistica sobre a
imagem interpolada foi definida como a média e a varidncia, calculadas em funcdo das

imagens observadas, conforme descrito na sec¢ao 2.2.1.1.
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2.2.1.1 Média amostral e variancia amostral das imagens observadas e da imagem a priori

Seja uma variavel aleatoria X = [X1... X«]" de n observagdes denotadas pelas varidveis
aleatdrias X, com i = 1,...,n. A média amostral £ e varidncia amostral S* de X foram

definidas nas equagoes (2.4) e (2.6), respectivamente como

ﬁ:lzn:)(i e S°= ! i(Xi—,&), com i=1,.., n
n n_1i=1

Considere as imagens observadas como processos estocasticos
estaciondrios, descritos em cada pixel pelas varidveis aleatérias A e B. O valor da i-
ésima observacao Xi corresponde a intensidade do i-ésimo pixel da imagem A ou B.

No programa IDL’, a seqiiéncia de comandos

mA = mean (A) ; média da imagem A.
mB = mean (B) ; média da imagem B.
VA = variance (4) ; varidncia da imagem A.
vB = variance (B) ; varidncia da imagem B.

calcula a média amostral e variancia amostral sobre as imagens inteiras.

Como nao existe uma imagem a priori da imagem interpolada, a
informacao a priori foi especificada pela média e variancia da imagem, calculada em
funcao das imagens observadas. Assim, a média a priori foi definida como a média
aritmética das médias amostral das imagens observadas. A variancia foi definida
como a média geométrica das variancias amostral das imagens observadas. Isto pode

ser calculado em IDL, com

mC
vC

(mA + mB) / 2 ; média da imagem a priori.
sgrt (vA * vB) ; varidncia da imagem a priori.

Os valores de média amostral devem ser subtraidos das imagens
observadas para obter imagens de média zero e facilitar o calculo da matriz de
covariancia. No final do processo de estimacdo, o valor de média amostral da

imagem a priori deve ser adicionado a imagem interpolada.

" Ver Apéndice D: Cédigo fonte IDL.
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2.2.1.2 Matriz de covariancia amostral entre imagens observadas

A matriz de covariancia amostral K foi definida na equagao (2.8) como

K :%i(xk _:il)(Xk _ﬁ)T/
k=1
onde N é o numero de vetores observados, Xx = [Xi...Xu]T é 0 k-ésimo vetor
observado, e i =[u1... u«]" é o vetor médio amostral de X, definido na equagao
(2.7).
Como o valor de média amostral j&4 foi subtraido de cada imagem

observada, o vetor médio amostral i das observacoes X é um vetor nulo. Assim, a

matriz de covariancia amostral Kxx das imagens observadas pode ser expressa por

N
Ky = %Z XX, (2.39)

k=1

Os valores Xi do vetor observado Xk = [X1... Xx]T sdo obtidos das janelas
de observacao das imagens A e B, lexicograficamente ordenados por colunas, linhas e
imagens, como mostra a Figura 2.5. Por exemplo, para uma janela de observagao 3x3
em cada uma das imagens, o vetor coluna Xk = [X1... Xx]” tem 18 varidveis aleatdrias
Xi. A variavel Xi assume o valor de intensidade do pixel xi, com i =1,...,9 para pixels da
janela A e i =10,...,18 para pixels da janela B. Para janelas 5x5, o tamanho do vetor X é
50, sendo 25 pixels da janela A e 25 da janela B. Para janelas 7x7, o tamanho do vetor

€ 98, 49 pixels de cada janela.

X, X5 X Imagem A

Imagem B

X, = [)clx2 ...xgxlo...xlg]T

FIGURA 2.5 - Janelas de observagao 3x3.
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Deslizando simultaneamente as janelas de observacao sobre as imagens
A e B, obtemos N vetores Xk, com k = 1,...,.N. O nmero de vetores de observacao
depende do tamanho das imagens e do tamanho das janelas de observacao.

Dado os vetores de observagao, podemos estimar a matriz de
covariancia usando a equagao (2.39). A matriz de covariancia amostral Kxx tem

tamanho 18x18 para janelas 3x3. O calculo resulta em uma matriz de covariancia

VA cov(x1 Xy ) .. cov(x1 Xy ) corrdB cov(x1 X1 ) .. cov(x1 X8 )
cov(x2 X ) vA cov(x2 g ) cov(x2 X0 ) corrdB cov(x2 X g )
K cov(x9 ,xl) vA cov(x9 X O) corrdAB
XX~ corrdB cov(x1 0 ,xz) cov(x1 0 ,x9) vB cov(x1 01 ) cov(x1 0418 )
7
cov(x1 1% ) corrAB cov(x1 1”9 ) cov(x1 1 O) vB cov(x1 1 8)
cov(x1 8 ) cov(x1 ) ) corrAB cov(x1 8] 0) cov(x1 81 ) .. vB
onde
cov(xi, xi) = VA, parai=1,..,9.
cov(xi, xi) = VB, parai=10,...,18.

cov(xi, xj) = cov(xj, xi) = corrAB, parai=1,.,9 e j=10,.,18,sendoi
correspondente a j.

cov(xi, xj) = cov(xj, Xi), para os elementos fora das diagonais.

Assim, os valores dos elementos das diagonais do primeiro e segundo
quadrante da matriz correspondem ao valor estimado da variancia das imagens A e
B, respectivamente. Os valores dos elementos das diagonais do segundo e terceiro
quadrante correspondem a correlagao espectral entre as imagens A e B. Todos os
elementos fora da diagonal possuem um valor correspondente a covariancia entre o
pixel xi e xj, comi,j=1,..,18.

O célculo da matriz de covariancia amostral foi implementado em IDL

usando a seqiiéncia de comandos
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n=2~0.0
for 1 = 1, nx - 4 do begin
for j = 1, ny - 4 do begin
Al = A[i:i+2, j:j+2] ; janela 3x3 da imagem A.
Bl = B[i:1i+42, j:j+21; ; janela 3x3 da imagem B.
A9 = reform(Al,9) ; vetor linha com 9 pixels de A.
B9 = reform(B1,9) ; vetor linha com 9 pixels de B.
X[0:8] = A9 ; vetor de observagdo com 18 pixels.
X[9:17] = B9
Xt = transpose (X) ; vetor coluna com 18 pixels.
t =Xt ## X ; multiplicagdo de vetores.
Kxx = Kxx + t ; somatdria de matrizes (18x18).
n=n-+1.0 ; ndmero de vetores observados.
end
end
Kxx = Kxx / n ; matriz de covaridncia amostral.

2.2.1.3 Vetor de covariancias entre pixels estimados e pixels observados

A informagcao estatistica sobre a dependéncia entre o pixel a ser estimado e os pixels
observados nas imagens A e B foi definida por um vetor de covariancias k,, . O vetor
de covariancias foi postulado para ser separavel no dominio espacial e espectral. Os
coeficientes de correlagao espacial nas dire¢oes horizontal p, e vertical p, foram
selecionados para valores entre 0,95 e 1,0. O coeficiente de correlagao espectral 3D
entre o pixel a ser estimado e os pixels correspondentes nas imagens observadas
foram supostos como a raiz quadrada do coeficiente de correlagao entre as imagens

observadas, experimentalmente estimados por valores positivos. Em IDL, calculamos

corrAB = correlate (A, B) ; Coeficiente de correlacdo espectral entre
; ilmagens observadas.
corr3D = sqrt (corrAB) ; Coeficiente de correlagdo espectral entre

; uma imagem observada e a interpolada.

Como o coeficiente de correlagdo p; entre os elementos i e j pode ser

expresso por

cov(i, j)
pz] N
Vv,
entdo, a covariancia entre uma imagem observada e a imagem interpolada é

calculada por

covAC = corr3D * sqgrt (vA*vC) ; Covaridncia entre a imagem A e a
; 1lmagem interpolada.
covBC = corr3D * sqgrt (vB*vC) ; Covaridncia entre a imagem B e a

; 1magem interpolada.
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Os coeficientes de correlagao espacial sao determinados pelas distancias
entre a posicao do pixel a ser estimado e a posi¢ao correspondente dos pixels em cada
uma das janelas de observagao (Figura 2.5). Por exemplo, o pixel central y estd
distante do pixel x1 (ou x10 na imagem B) um pixel na direcao horizontal e um na
diregao vertical. Assim, a covariancia entre y e x1 (ou x10) foi postulada como

cov(y, x1)=covAC. p,.p,
cov(y, x1) =covBC . p,.p,

Desta forma, o vetor de covariancias para uma janela de observagao 3x3

fica determinado por
kyx=[cov(y,x1) .. covAC .. cov(y,xy) cov(y,x,,) .. covBC .. cov(y,xlg)],

onde cov(y, xi) é especificada pela covariancia espectral e espacial, de acordo com a
distancia entre o pixel central y e o pixel xi nas imagens observadas. Em IDL, o calculo

do vetor de covariancias foi implementado como segue

roh = 1.0 ; coeficiente de correlagdo horizontal.
rov = 1.0 ; coeficiente de correlagdo vertical.

cAh = covAC*roh

CcAv = CoVAC*rov

cAhv = covAC*roh*rov

cBh = covBC*roh

cBv = covBC*rov

cBhv = covBC*roh*rov

; Vetor de covaridncias entre uma imagem observada e o

; ponto a ser estimado.

kyx = [ ckhv, cAv, cAhv, cAh, covAC, chAh, cAhv, cAv, cihv,
cBhv, cBv, cBhv, cBh, covBC, cBh, cBhv, cBv, cBhv ]

2.2.2 Interpolador linear médio-quadratico

Seja X o vetor de observagdes nas janelas 3x3 das imagens A e B, e Y a variavel
aleatéria escalar do pixel a ser estimado no centro da janela. De acordo com o
principio da ortogonalidade, o estimador linear de minimo erro médio-quadrdtico de Y,

baseado no vetor observado X, é dado por

Y=a"X, (2.40)
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onde

a” =k, (K,;)"" éum vetor coluna de 18 coeficientes que minimizam o erro da estimagao,
k,, = E[YX"] é o vetor de covariancias entre o pixel a ser estimado e as imagens observadas,
K Xxfl = E[XX"]" é a matriz inversa da matriz de covariancia amostral entre as imagens
observadas.

Os coeficientes a foram calculados em IDL com

invKxx = invert (Kxx) ; matriz inversa de Kxx.
ax = kyx ## invKxx ; coeficientes procurados.

Depois de encontrados os coeficientes, os pixels da imagem interpolada
devem ser estimados usando a equagao (2.40). Deslizando as janelas de observagoes
nas imagens A e B, obtemos N vetores X para interpolar cada pixel central das N
janelas de observagao.

A maneira mais eficiente de fazer isso em IDL ¢é transformando o vetor
de coeficientes 2 em duas matrizes 3x3. Os primeiros nove elementos do vetor a sao
multiplicados ponto a ponto pelos elementos da janela A e os ultimos nove
elementos de a sao multiplicados pelos elementos da janela B. Para completar o

processo de estimagao, a média amostral da imagem interpolada é adicionada a

imagem.
al = reform(ax,9,2) ; transforma vetor linha 1x18 em matriz 2x9.
a2 = alf[*,0] ; vetor linha com primeiros 9 elementos.
a3 = alfl*,1] ; vetor linha com tGltimos 9 elementos.
a4 = reform(a2,3,3) ; transforma vetor linha 1x9 em matriz 3x3.

a5 = reform(a3, 3,3)

ITP = convol (A,a4) + convol(B,a5) ; multiplicagdo ponto a ponto
; pelos coeficientes 3x3.

ITP ITP + mC ; imagem interpolada final.

O erro médio-quadrético da estimacdo ¢ obtido por MSE = var(Y) -k, (K ,, ) "' (ky, )",
e calculado por

erro = vC - (kyx ## invKxx ## TRANSPOSE (kyx)) ; erro de interpolagdo.
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2.3 Aplicacoes de Interpolacao 3D de Imagens

O método de interpolacao 3D foi testado por Mascarenhas et al. para interpolar uma
imagem intermedidria entre as imagens originais de um arco coronal e de um tomate.
Para usar este método em reconstrugao 3D de imagens, seria necessario gerar varias

imagens intermediarias.

2.3.1 Imagens de raios-X de um arco coronal

Imagens do loop em duas diferentes profundidades da atmosfera solar foram
interpoladas usando uma janela de observacao 3x3, com coeficientes de correlagao
espacial igual a 0,99 ou 1,0. A Figura 2.6 mostra as imagens originais do topo e da

base do loop e as imagens interpoladas.

(a) Imagem A (topo do loop). b) Imagem B (base do loop).
c) Interpolada com coeficiente 0,99 d) Interpolada com coeficiente 1,0.

FIGURA 2.6 - Imagens originais e interpoladas com janela de observagdo 3x3.
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A média a priori da imagem interpolada é a média aritmética das
médias das imagens observadas e, a variancia a priori é a média geométrica das

variancias das imagens observadas.

Imagem Média Variéincia
A 43 1603
B 39 1153
Interpolada 41 1360

Os valores da média, variancia e erro das imagens interpoladas sao:

Imagem interpolada com
coeficiente de correlacao
0,99 41 674
1,00 41 707

Média | Variancia

2.3.2 Imagens de ressonéincia magnética de um tomate
As duas imagens do tomate, cedidas pela Embrapa Instrumentagao Agropecudria
(Sao Carlos), foram interpoladas com janelas de observagao 3x3 e coeficiente de

correlacao igual a 0,99 e 1,0.

(b) Imagem original B.

(c) Interpolada com coeficiente 0,99. (d) Interpolada com coeficiente 1,0.

FIGURA 2.7 - Imagens originais de ressondncia magnética de um tomate e imagens interpoladas.
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As médias e variancias das imagens sao:

Imagem Média Variéncia
A 49 5271
B 53 6302
Interpolada 51 5764

Os valores da média e variancia das imagens interpoladas sao:

Imqge:m P e s ©OM | Média | Variancia
coeficiente de correlagéio
0,99 52 4775
1,0 52 4931

O método de interpolagio de imagens apresentado neste capitulo baseia-se na
interpolagao da intensidade dos pixels. No proximo capitulo, um método de

metamorfose de imagens para interpolagao de forma e cor dos pixels é apresentado.



Nletamorfose de Imagens

Metamorfose de imagens ou morphing é uma técnica usada para obter a
transformacao de uma imagem em outra [35]. As técnicas de morphing de imagens
foram largamente usadas na industria de entretenimento para criar efeitos especiais
em comerciais de televisao, video clips e filmes. O processo de morphing consiste de
uma combinacao de deformacdo de imagens e interpolacao de cor para gerar uma
seqiliéncia de n imagens intermedidrias entre a imagem inicial A e final B (Figura 3.1).
Quando as imagens intermedidrias sdo vistas seqiiencialmente, a imagem inicial se
transforma na imagem final, com uma mudanca progressiva de forma e cor. Nas
proximas segoes, é apresentado um método simples de interpolacdo de imagens,

além de técnicas de deformacao e metamorfose de imagens.

Imagem Inicial Imagens Deformadas
A Imagens Intermedidrias
Deformacgédo
Imagem Final Interpolacéo de cor
B
Deformacéo

FIGURA 3.1-Processo de metamorfose de imagens.
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3.1 Interpolacdo de Imagens

Uma técnica simples de interpolagao de imagem gera uma imagem de saida através
da mistura de cores das imagens de entrada. O valor de cada pixel na imagem de
saida ¢ uma combinacdo dos valores dos pixels correspondentes nas imagens de
entrada. Os coeficientes da combinagao de cor definem a proporgao da contribui¢ao
de cada imagem. Estas proporcoes sao aplicadas de forma que os valores dos pixels
nao excedam o valor maximo. Dadas as imagens A e B nas Figuras 3.2(a) e 3.2(b),
uma nova imagem com 50% de cor da imagem A e 50% da imagem B é calculada por

I(x, y) = 0,5.A(x, y) + 0,5.B(x, y). A Figura 3.2(c) mostra o resultado da interpolagao.

Fonte: GOMES, 1998.

FIGURA 3.2 - Combinagdo de cor das imagens.

Uma técnica de animacgdo bastante simples, chamada cross-dissolve, gera
uma seqiiéncia de imagens intermedidrias com a mistura de cores das imagens inicial
A e final B, para obter um efeito de transicao suave entre as duas imagens [5].

As imagens intermediarias sao geradas por uma combinagao
I(x, y) = f(H).A(x, y) + g(£) B(x, y), tal que f0)=1, g(0)=0, f1)=0, gI)=1 e
f(t) + g(t) =1, para todo t variando de 0 a 1. Uma operacao tipica é o cross-dissolve com

interpolacao linear definido por I«(x, y) = (1- t).A(x, y) + t.B(x, y).

g(?)

S

t

FIGURA 3.3 - Fungoes de cross-dissolve linear.
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No cross-dissolve linear, as propor¢des da mistura entre as imagens A e
B mudam linearmente de 100% de A e 0% de B para 0% de A e 100% de B. Desta
forma, quando as imagens intermedidrias sao mostradas seqiiencialmente, a imagem
A é continuamente atenuada, enquanto a imagem B aumenta em intensidade. A
Figura 3.4 mostra um exemplo de animacgao usando cross-dissolve linear. As imagens
3.4(a) e 3.4(d) representam as imagens A e B, respectivamente. A imagem 3.4(b) foi
gerada com 60% da informacao de cor da imagem A e 40% da imagem B; a imagem

3.4(c) foi gerada com 40% de A e 60% de B.

(d)
Fonte: GOMES, 1998.

FIGURA 3.4 - Seqiéncia de imagens geradas com cross-dissolve linear.

A técnica cross-dissolve foi usada por décadas pela industria de filme e
video, para obter efeitos de transicao entre dois objetos diferentes com formas
similares. No entanto, esta e outras técnicas de interpolacdao de intensidade ou cor
dos pixels da imagem, como o método de Interpolacio 3D de Imagens usando a Teoria de
Estimagdo Bayesiana, nao apresentam um resultado realistico quando as duas imagens
tem formas diferentes. Isto pode ser observado na seqiiéncia de imagens acima.
Neste caso, técnicas baseadas em interpolacao de forma, como morphing de imagens,
podem ser usadas para melhorar a qualidade da animacao.

Uma técnica de metamorfose de imagem consiste de uma progressiva
deformacgao das imagens inicial e final, seguida de interpolacao de cor das imagens
deformadas, para gerar as imagens intermedidrias da seqiiéncia de animacdo. A

seguir, os conceitos basicos de deformagao de imagens sao apresentados.
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3.2 Deformacao de Imagens

Deformacdao de imagens ou warping 2D é uma transformacao geométrica
bidimensional que gera a distor¢ao de uma imagem [36]. Este tipo de transformacao
possui diversas aplicagdes, como por exemplo, em sensoriamento remoto para
corrigir distor¢des causadas por dispositivos de imageamento por satélite e,
principalmente, na industria de entretenimento para gerar efeitos especiais em filmes
e comerciais.

Uma deformacgao de imagem pode ser diretamente especificada por
uma funcdo de mapeamento que estabelece a correspondéncia espacial entre todos os
pontos da imagem de entrada e os pontos da imagem deformada. Cada pixel da
imagem de entrada é mapeada para uma nova posi¢ao, gerando uma imagem
deformada. Existem duas classificagdes de técnicas de deformacao: deformagio baseada
em malha e deformacdo baseada em caracteristica. Na deformagao baseada em malha,
uma malha irregular define a transformacao de deformacgao. Na deformacdao por
caracteristicas, somente as caracteristicas da imagem sao especificadas. Um caso
importante de warping baseado em caracteristicas é o da especificacdo baseada em
pontos, onde cada caracteristica é indicada por pares de pontos de controle na
imagem. A Figura 3.5(c) mostra o resultado da deformagao de uma imagem, usando

uma especificagdo por malha ou pontos, como mostram as Figuras 3.5(a) e 3.5(b).
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FIGURA 3.5 - Métodos de deformacdo de imagem baseados em malha ou pontos.

Em técnicas de metamorfose de imagens, a deformacao baseada em
malhas ou caracteristicas € usada numa etapa preliminar da interpolagdo de cor, para

geragao das imagens intermedidrias.
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3.3 Metamorfose de Imagens

Metamorfose ou morphing de imagens é uma técnica usada para fazer a metamorfose
de uma imagem em outra [35]. A idéia é gerar uma seqiiéncia de imagens
intermedidrias que representam uma transformacdo suave de forma e cor de uma
imagem para outra. O processo de morphing consiste de deformacao, de modo que as
duas imagens tenham a mesma forma, seguida de interpolacao de cor das imagens
deformadas [9, 25]. A Figura 3.6 ilustra o processo de deformacgao de duas imagens,
combinada com interpolagao de cor das imagens deformadas para gerar uma nova

imagem.

(c)
Fonte: GOMES, 1998.

FIGURA 3.6 - Deformag¢do de imagens e interpolagdo de cor das imagens deformadas.

A seqiiéncia de imagens da animacao é gerada por uma deformacao
que distorce progressivamente a primeira imagem na segunda. Uma deformacao
inversa distorce a segunda imagem na primeira. Simultaneamente ao processo de
deformacgao, um cross-dissolve entre a primeira imagem, gradualmente distorcida e
desvanecida, e a segunda imagem, no inicio totalmente distorcida e desvanecida,
gera as imagens intermedidrias finais. Desta forma, as contribui¢des de cor das
imagens deformadas sao amenizadas quando estao muito distorcidas. Quando vistas
em seqiiéncia, as imagens intermedidrias produzem uma animacgdo da primeira

imagem se transformando suavemente na segunda (Figura 3.7).

Fonte: GOMES, 1998.

FIGURA 3.7 -Seqiéncia de imagens geradas com morphing.
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O problema principal de morphing de imagens €, basicamente, como as
imagens deformadas sao efetivamente geradas. Dependendo do método de
deformacao, as técnicas de morphing podem ser classificadas em: métodos baseados
em malha (mesh-based) e métodos baseados em caracteristica (feature-based).

Nos métodos baseados em malha [5], a deformacao € especificada por
duas malhas ndo-uniformes. As duas malhas tém o mesmo tamanho e cada ponto em
uma malha corresponde a um ponto na outra malha. A deformagao usando malhas
pode nao ser eficientemente controlada em imagens muito complexas, porque com o
aumento da malha, muitos pontos podem nao corresponder as caracteristicas nas
imagens.

Métodos baseados em caracteristica solucionam o problema de
métodos baseados em malha, especificando as caracteristicas em uma imagem com
um conjunto de pontos ou segmentos de linha [2,8]. A Figura 3.8 ilustra as
especificacoes de deformac¢ao nos métodos baseados em malha e métodos baseados

em caracteristica com pontos ou linhas.

(c) Morphing baseado em linhas.
Fonte: GOMES, 1998.

FIGURA 3.8 - Métodos de morphing de imagens baseados em malha ou caracteristica.
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Nos métodos baseados em caracteristica [2], uma deformacdo é gerada
pela correspondéncia entre dois conjuntos de pontos ou linhas. Para cada ponto ou
linha no conjunto de caracteristicas de uma imagem, o ponto ou linha
correspondente na outra imagem especifica a posicao na imagem distorcida. Para
aumentar o controle de deformacao em determinada area, basta adicionar novos

pares de pontos ou linhas nas caracteristicas das imagens.

3.3.1 Metamorfose de imagens baseada em pontos

Para obter a metamorfose de imagens, usando o método de deformagao baseada em
pontos, um conjunto de pares de pontos de correspondéncia {(p; q;) | pi q: € R2
i€l,..,n} deve ser especificado para definir a correspondéncia entre as
caracteristicas das imagens, onde p; indica uma posi¢do na imagem inicial que
corresponde a uma posicao q; na imagem final.

As novas posigoes de todos os pixels nas imagens intermedidrias devem
ser calculadas, tal que a posicao dos pixels nos pontos de controle da imagem inicial
sejam progressivamente deslocados para a posicdo dos pontos de controle
correspondente na imagem final, e todos os outros pixels sejam movidos de uma
maneira consistente para que as relagdes de vizinhanca entre pixels permanecam
inalteradas.

Este problema de deformagao geométrica pode ser tratado como um
problema de interpolacao de dados esparsos (scattered data interpolation) [26]. Existem
varios métodos de deformacao baseada em métodos de interpolacdo de dados
esparsos, tais como, métodos baseados em triangulacao, interpolacao ponderada pela
distancia inversa e fung¢des base radial, entre outros [25]. O método de deformacao

usando interpolagao ponderada pela distancia inversa é apresentado a seguir.
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3.3.2 Deformacéo com interpolacdo ponderada pela distéincia inversa
Um método de interpolagdo ponderada pela distancia inversa, originalmente
proposto por Shepard [27], pode ser aplicado no problema de deformacao de
imagem, conforme descrito a seguir.

Dado n pares (p; q:) de pontos de controle, uma funcao de mapeamento
f: R, R deve ser encontrada, com fip)=q; e i=1,...,n. Esta funcdo de mapeamento
especifica a nova posicao para todos os pixels na imagem deformada [8, 9].

Para cada par de pontos de controle, um interpolador local f;: R*-, R?
com fi(p;) = q;, € determinado. Interpoladores locais lineares sao normalmente usados
para deslocar os pontos de controle com uma transformacao linear. O deslocamento
dos pixels vizinhos é controlado pela funcdo de mapeamento que depende da
distancia do pixel para cada um dos pontos de controle da imagem.

A funcao de mapeamento f: R, R é uma média ponderada dos
interpoladores locais, com pesos w; dependendo da distancia do pixel aos pontos de

controle. Assim, a fungao ponderada pela distancia inversa é dada por
@)= w,(x,0)f,(x,), com f,(p,)=4q;, i=1,.n.
i=l1

A fungio peso w;: R°, R depende da distancia inversa de um pixel
p(x, y) ao ponto de controle pi(xi, yi), normalizada pela soma das distancias inversas

de todos os pontos de controle, sendo definida por

. 1
Wi(xay):M/ com O-i(xay): s

Zaj(x,y) di(x’y)

onde dj(x, y) é a distancia euclidiana entre o pixel p(x, y) e o ponto de controle p;(xi, yi).

A fungao peso deve satisfazer as seguintes condigoes:
MHw, 20 e Y wxny) =l
i=1

@) w(x,y)=1, w(x;,y,)=0, com i#j,i,j=1..,n.
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Estas condi¢des garantem que o pixel no ponto de controle p; seja
deslocado para a posi¢ao q;, uma vez que f(p,)=f,(p,)=q,, paratodoi=1,...,n. Os
pixels mais distantes de um ponto de controle p; nao sao afetados pelo deslocamento
deste ponto, pois o peso w; correspondente é pequeno.

A Figura 3.9 ilustra o processo de mapeamento de um pixel p(x, y) para
uma nova posi¢ao p’(x’, y’). A posicao (x’,y’) é calculada por uma fungao de
mapeamento definida por f(x,y)=w,f, + w f, +w,f,, com f,(p,)=4d,, f,(P,)=4q,,
f>(P,)=q,, sendo que w;>wy>w, e wy+w;+w,=1. Para cada pixel da imagem, uma
funcao de mapeamento é determinada com pesos correspondentes as distancias d, d|

e d> do pixel aos pontos de controle py, p| e p,.

P1 qi
dy #—e
,/\. 5

do, p N
,,’, dz\\

Po o ‘e
qQo qz P2

FIGURA 3.9 - Deslocamento de um pixel com
interpolagdo ponderada pela distancia inversa.

3.3.3 Metamorfose com interpolacéio ponderada pela disténcia inversa
No processo de metamorfose, uma deformagao parcial das imagens inicial e final é
realizada progressivamente para gerar pares de imagens deformadas. A imagem
inicial ¢ gradualmente deformada na imagem final e, simultaneamente, uma
deformacgao inversa deforma a imagem final na imagem inicial. Ao mesmo tempo,
uma interpolagao de cor entre cada par de imagens deformadas gera as imagens
intermedidrias entre as imagens inicial e final.

Para deformacao parcial das imagens, pontos de controle
intermedidrios entre os pontos de controle (p; qi) sao determinados para cada

imagem intermediaria. Normalmente, os pontos de controle intermedidrios sao
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calculados por um interpolador local linear, dado pela inclinagdo da reta entre os

pontos p;e q;, como mostra a Figura 3.10.

qo). CI1? Imagem final
/ |
/ * Imagem intermedidria
VA \
P0°/ p1$ Imagem inicial

FIGURA 3.10 - Interpolagado linear para deformag¢do progressiva das imagens.

Cada pixel na posicao (x, y) na imagem inicial ¢ movido para uma nova

posicao (xx, yk) = (x, y) na imagem intermedidria k, sendo f(x, y) a fungao

NPACH))
N -1
linear de interpolacdo ponderada pela distancia inversa, N-1 o namero total de

imagens e k=0,..,N. Um processo inverso ¢ usado para deformar a imagem final na

S(x,)

imagem inicial, com (x, yx) = (x, y) — (N — k). Vol

Finalmente, para completar o processo de metamorfose de imagens,
basta interpolar uma imagem entre cada par de imagens deformadas para gerar as
imagens intermedidrias da seqiiéncia de animagdao. O método de metamorfose de
imagens também pode ser usado em aplicagdes de reconstrucao de volume, como

discutido no préximo capitulo.



Reconstrucao de VVolume

Em muitas aplicagdes é necessdrio usar técnicas de visualizacdo de volume para
visualizar a estrutura tridimensional de um objeto, a partir do conjunto de imagens
tomograficas de se¢Oes transversais deste objeto. O processo basico de visualizagao
volumétrica compreende a fase de formacao do volume e a fase de visualizacao de
dados. A fase de formagao do volume envolve, principalmente, a aquisicaio dos
dados e a reconstrucao do volume.

Em aplicagdes médicas, uma pilha de imagens de se¢des transversais de
um objeto pode ser adquirida por Tomografia de Ressonancia Magnética (MRI),
Tomografia Computadorizada de Raios-X (CT) e outras tecnologias de imageamento.
Geralmente, a distancia entre as imagens tomograficas (fatias do volume) é muito
maior que a resolugao espacial dentro de cada fatia. Conseqilientemente, a
visualizagdo tridimensional do objeto pode apresentar um resultado visual
insatisfatorio, devido a falta de informacao entre as fatias. Neste caso, é necessario
um método de reconstru¢ao de volume, onde técnicas de interpolacao de imagens
sdo usadas para gerar imagens intermedidrias entre cada par de imagens originais.

Apds a reconstrugao 3D, o volume de dados é representado por um

array tridimensional de voxels, cujos valores de intensidade correspondem a medidas
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de densidade do objeto. Finalmente, técnicas de visualizacao de volume permitem
visualizar a estrutura tridimensional do objeto, sob qualquer angulo de observacao

no espaco.

Aquisicao de Reconstrugao Visualizacao
Volume de Volume de Volume

FIGURA 4.1 - Etapas de reconstrugcdo e visualizagdo volumétrica.

Neste capitulo, sao abordados alguns exemplos de reconstrucao de
volume usando as técnicas de interpolacao de imagens cross-dissolve e morphing 2D.
Algumas das técnicas mais usadas de visualizagao 3D sado apresentadas no proximo

capitulo.

4.1 Reconstrucao 3D de Imagens Tomograficas de
Ressonancia Magneética

Nesta secao, imagens tomograficas de ressonancia magnética de frutas, cedidas pela
Embrapa Instrumentagao Agropecuaria (Sao Carlos), sdao reconstruidas usando
métodos de interpolacdo de imagens. Para reconstruir as imagens tomograficas
através do método de Interpolagio 3D de Imagens usando a Teoria de Estimagio
Bayesiana, seria necessario aprimorar o método de interpolagdo para gerar varias
imagens intermedidrias entre cada par de imagens. Assim, apenas o método cross-
dissolve foi empregado para reconstrugao de volume.

O processo de cross-dissolve aplicado em reconstrucao 3D é ilustrado na
Figura 4.2, onde um pixel da imagem inferior corresponde ao pixel na mesma posi¢ao
da imagem superior. Desta forma, a cor do pixel da imagem intermedidria ¢ uma
combinacdo ou mistura das cores dos pixels correspondentes das imagens

tomograficas.
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As imagens intermedidrias I., com valores de n entre 0 e 1, sao obtidas

por I.=(1-n)A +n.B, onde Io= A é a imagem inferior e I = B, a imagem superior.

I,=(1-n)A +n.B

FIGURA 4.2 - Cross-dissolve para reconstrugdo de volume.

Trés imagens originais de sec¢Oes transversais de um tomate, obtidas
por um tomografo de ressonancia magnética da Embrapa, sao mostradas na Figura
4.3. As fatias do tomate tém 256x256 pixels com resolucao espacial de 1 mm?2 A

distancia entre essas fatias é de 3 mm.

FIGURA 4.3 - Imagens originais de tomografia de ressondncia magnética de um tomate.

Para reconstrucao 3D do tomate foram geradas cinco fatias entre cada
par de imagens originais usando o método cross-dissolve’. Apds a reconstrugao,
técnicas de visualizagao de volume permitem visualizar o resultado da reconstrugao

do tomate.

FIGURA 4.4 - Visualizagdo 3D do tomate apds reconstrugdo de volume.

" Ver as imagens intermedidrias no Apéndice E.
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Da mesma forma, um conjunto de 22 imagens de tomografia de
ressonancia magnética de uma manga foi reconstruido usando cross-dissolve entre

cada par de imagens originais.”

FIGURA 4.5 - Algumas imagens originais de ressonancia magnética da manga.

O resultado da reconstrucao 3D da manga ¢ mostrado na Figura 4.6.

Entre cada par de imagens foram geradas oito fatias intermediarias.

FIGURA 4.6 - Visualizagdo apés reconstrugdo volumétrica de imagens tomograficas da manga.

Nos dois casos acima, a reconstrugao 3D usando um método simples de
interpolacao de cor, apresenta um resultado visual satisfatorio, porque nao ha uma

mudanga significativa de forma entre as imagens originais.

T . L. A
Ver as imagens originais da manga no Apéndice E.
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4.2 Reconstrucao 3D de Imagens Tomograficas de
Raios-X do Arco Coronal

O resultado da reconstrucao 3D de um arco coronal da atmosfera solar usando o
método cross-dissolve é mostrado na Figura 4.7. Foram geradas 70 imagens
intermedidrias entre as imagens tomograficas de raios-X da base e topo do arco.S A
estrutura tridimensional em forma de arco nao é eficientemente reconstruida por
métodos de interpolacao de cor, devido ao numero insuficiente de imagens
disponiveis para reconstrucao 3D e a necessidade de uma mudanca de forma entre as

imagens originais.

FIGURA 4.7 - Reconstrugdo 3D do arco coronal usando cross-dissolve.

Uma alternativa é a reconstru¢ao 3D do arco coronal através de uma
técnica de metamorfose baseada em pontos, usando o método de interpolacao
ponderada pela distancia inversa. Pares de pontos de controle devem ser
especificados nas imagens da base e topo para definir as deformagoes das imagens
(Figura 4.8). Cada par de pontos de controle deve especificar caracteristicas

correspondentes nas imagens da base e topo.

FIGURA 4.8 - Especificagdo de pontos de controle nas imagens
tomograficas do arco coronal para deformagdo das imagens da
base e topo.

¢ Ver algumas imagens intermedidrias no Apé&ndice E.
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A Figura 4.9 mostra o esquema do método de metamorfose tradicional,
que realiza uma deformacao linear das imagens da base e topo. Pontos de controle
intermedidrios sao criados pela interpolagao linear entre os pares de pontos de
controle correspondentes. Os pixels nos pontos de controle da imagem da base (topo)
sao deslocados para as posi¢does dos pontos de controle na imagem intermedidria n,
gerando a imagem deformada da base (topo). Os pixels mais distantes dos pontos de
controle na imagem da base (topo) sofrem um deslocamento menor, ponderado pelas
distancias inversas do pixel aos pontos de controle. Desta forma, um par de imagens

deformadas da base e topo é gerado para cada imagem intermedidria.

FIGURA 4.9 - Metamorfose com deformacgao linear.

Cada imagem intermedidria, I, € determinada pela interpolac¢ao de cor
das imagens deformadas da base A: e topo Bn. Desta forma, a cor do pixel no ponto
de controle da imagem intermedidria 7 ¢ uma mistura dos pixels que estdao nos pontos
de controle correspondentes nas imagens da base e topo. O resultado da

reconstrucao 3D do loop é mostrado na Figura 4.10.

FIGURA 4.10 - Reconstrugao 3D do arco coronal usando metamorfose linear.

¢ Ver algumas imagens intermedidrias no Apé&ndice E.
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Um método de metamorfose, adaptado para reconstrucao 3D das
imagens do loop, foi implementado usando uma fun¢ao de mapeamento x? (e x*) para
controlar a deformacao das imagens. O processo de deformagao e interpolagao de cor
¢é semelhante ao caso linear. Os resultados nas Figuras 4.12(a) e 4.12(b), embora sejam
mais realisticos que a deformacao linear, nao representam todas as formas possiveis

de arcos coronais.

FIGURA 4.1 1 - Metamorfose com deformag¢do quadratica.

(o) X (b) x*

FIGURA 4.12 - Reconstrugdo 3D do arco coronal usando metamorfose quadrdtica.

Para resolver este problema € necessario especificar uma curva
polinomial mais complexa que aproxime o arco magnético e desenvolver um método

de metamorfose controlado por esta curva.

RN
/ \
’ :
\ /
N py

FIGURA 4.1 3 - Metamorfose com curva polinomial.
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Diante desta necessidade, foi desenvolvido um método de reconstrucao
3D de arcos coronais, baseado em metamorfose de imagens, controlado por uma
curva Bezier. Neste método, a Interpolagido 3D de Imagens usando a Teoria de Estimagdo
Bayesiana é usada para estimar a intensidade dos pixels de cada imagem
intermedidria a partir dos n pares de imagens deformadas da base e topo do loop.
Este método de reconstrucao 3D de arcos coronais, desenvolvido no trabalho de

mestrado, sera descrito no Capitulo 7.

No proximo capitulo sao abordados os principais conceitos de visualizagao
volumétrica usados para visualizagao das imagens tomograficas de ressonancia

magnética de frutas e de imagens tomograficas de raios-X do arco coronal.



Visualizacao de VVolume

Visualizagdo de volume é um conjunto de técnicas que permitem visualizar a estrutura
tridimensional de um objeto a partir de um conjunto de dados de volume [12]. Em
aplicacoes médicas, os dados volumétricos sao geralmente adquiridos por
tomografos que geram uma pilha de imagens. O volume obtido € representado por
um array tridimensional de voxels, onde um voxel é o menor elemento de dados do
volume, correspondente ao conceito de pixel na imagem. Em tomografia
computadorizada, os voxels representam coeficientes de absorcao de raios-X, cujos
valores correspondem a densidade do material dentro do objeto — como ar, musculo,

0SS0, etc.

FIGURA 5.1 - Representagdo do volume.
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Os algoritmos de visualizagao volumétrica podem ser classificados em:
algoritmos de renderizacdo de superficie e algoritmos de renderizagio de volume. Nos
algoritmos de renderizacdo de superficie, os dados volumétricos sao convertidos
para uma representagao geométrica de superficie. Neste caso, métodos tradicionais
de renderizagdo de poligonos sdao usados para visualizar as superficies do volume.
Nos algoritmos de renderizacao de volume, a visualizacdo € realizada a partir dos
dados volumétricos, sem nenhuma representacao intermedidria. Para visualizar
gases e fluidos que nao apresentam uma superficie bem definida, a renderizagao de

volume € mais apropriada.

5.1 Renderizacao de Superficie

Um algoritmo de renderizagao de superficie, Marching Cubes [10], permite extrair
isosuperficies de densidade constante a partir de um conjunto de dados de volume.
Este algoritmo se baseia em dois passos basicos: geracao de uma malha de poligonos
para aproximar a superficie correspondente a um isovalor (trhesholding); e calculo das
normais dos poligonos. Apos a definicdo da isosuperficie, métodos tradicionais de
renderizagdo de poligonos sado utilizados para visualizar o volume. Uma
desvantagem dos métodos de renderizacdo de superficies é que somente a
representacdo geométrica intermedidria pode ser visualizada, dificultando a

compreensao de detalhes do volume.

(a) Trhesholding igual a 80. (b) Trhesholding igual a 200.

FIGURA 5.2 - Visualizagdo do mesmo volume de dados com diferentes isosuperficies.
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5.2 Renderizacao de Volume

Nos algoritmos de renderizacao de volume [3, 12], os dados sdao visualizados sem
nenhuma representacdo intermedidria. As fases principais dos algoritmos de
renderizagao de volume sao: classificagio de dados e projecdo do volume. A fase de
classificagdo é um processo que permite selecionar a estrutura do volume a ser
visualizada. A fase de projecao do volume envolve o lancamento de raios da posicao
do observador em direcdo ao volume e cdlculo de composicao dos wvoxels

interceptados pelo raio, para determinar a cor dos pixels no plano de visualizagao.

FIGURA 5.3 - Projegcdo do volume no plano de visualizagdo.

No algoritmo mais simples de renderizacao de volume, Maximum
Intensity Projection (MIP), o voxel com a maior intensidade ao longo do raio é
projetado no plano de visualizacdo. No algoritmo Ray Casting, as contribuigdes de cor
e opacidade dos voxels interceptados pelo raio sao acumuladas para determinar a cor

final do pixel.

5.2.1 Classificacéio dos dados

A classificacdo € um processo interativo que permite selecionar a estrutura
tridimensional do volume a ser visualizado. Na fase de classificacao é feito um
mapeamento dos valores de intensidade dos voxels em valores de cor e opacidade. A
cor permite diferenciar o material representado pelo wvoxel, enquanto a opacidade

permite visualizar estruturas internas do volume. Os valores de opacidade variam
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entre 0 e 1, representando voxels totalmente transparentes a voxels totalmente opacos.
A cor e opacidade dos voxels sao determinadas através de funcoes de transferéncia,
evitando o armazenamento da informacdo de cor e opacidade para cada voxel do

volume.

5.2.1.1 Funcao de transferéncia
A fungao de transferéncia de opacidade mapeia os valores de intensidade dos voxels
em valores de opacidade. Uma fungao de transferéncia de cor usando o modelo RGB
deve ser definida para cada componente de cor R, G e B. A Figura 5.4 mostra
exemplos de fungdes de transferéncia de cor e opacidade. O eixo horizontal
representa os valores possiveis de intensidade do voxel. O eixo vertical representa os
valores de opacidade, entre 0 e 1, ou os valores de cor (R, G ou B), entre 0 e 255.

Para acelerar o processamento, as fungdes de transferéncia sao
implementadas com tabelas de cor e opacidade. Desta forma, o valor de intensidade
do voxel é usado como indice das tabelas, para determinar a cor e a opacidade

correspondente do voxel.

Funcéo de Transferéncia Fungbes de Transferéncia
de Opacidade de Cor (R,G,B)
Opacidade R G, ou B ; X
Intensidade de voxel Intensidade de voxel
N 00 [ .
Tabela de Opacidade Tabela de Cor

FIGURA 5.4 - Fungoes de transferéncia e tabelas de opacidade e cor (R, G, B).

As fungdes de transferéncia sdao especificas para cada aplicagao, pois
dependem dos valores de intensidade dos voxels, do material representado por estes

voxels, e das estruturas que se deseja visualizar. A Figura 5.5 representa o mesmo
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conjunto de dados de volume visualizado com diferentes fun¢oes de transferéncia de

opacidade.

FIGURA 5.5 - Visualizagdo de volume com diferentes fungées de transferéncia de opacidade.

5.2.1.2 Histograma do volume

Nao existe uma regra geral para o projeto de func¢des de transferéncia. No entanto, o
histograma do volume ¢ uma ferramenta que auxilia a especificagao interativa da
funcao de transferéncia. O histograma do volume representa o numero de vezes que
ocorrem voxels de cada um dos valores possiveis de intensidade. A Figura 5.6 mostra
um exemplo de histograma, com os valores de intensidade de voxels representados
no eixo horizontal e o nimero de ocorréncia, ou freqiiéncia, na vertical. Assim, os
valores dos voxels que representam a estrutura que se deseja visualizar podem ser

determinados, facilitando o projeto da fungao de transferéncia.

Freqiiéncia
Funcgdo de
Transferéncia
Intensidade
B | de voxel

FIGURA 5.6 - Histograma do volume e fungdo de transferéncia de opacidade.

Apds a classificacdo, o volume pode ser projetado no plano de

visualiza¢ao usando um algoritmo de composigao de voxels.
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5.2.2 Projecéio do volume
Nos métodos de renderiza¢ao de volume, raios sao langados de cada pixel da imagem

em direcao ao volume, e os voxels interceptados pelo raio sao projetados no plano de

visualizagao.
Plano de
Visualizagao Volume
Raio
Pixel g

para cada pixel
{ lan¢a um raio }

FIGURA 5.7 - Projecdo do volume no plano de visualizagao.

As etapas principais da projecao do volume sdo: langamento de raios,
determinacao dos raios que interceptam o volume, determinagao dos wvoxels
interceptados pelo raio e composi¢ao dos voxels ao longo do raio. Os raios que
realmente interceptam o volume sao langados e um algoritmo de composi¢ao dos
voxels interceptados pelo raio € usado para determinar a cor final do pixel. Varios
métodos de renderizacdo foram propostos, com diferentes algoritmos de composicao

de voxels. A seguir, sao apresentados dois métodos.

5.2.2.1 Algoritmo Maximum Intensity Projection

Maximum Intensity Projection (MIP) [12,16] é um algoritmo de renderizacao de
volume usado para visualizar estruturas de alta intensidade. Em aplicagdes médicas,
MIP ¢é usado para visualizar a estrutura de vasos sanguineos (angiografia). Para cada
raio lancado através do volume, o voxel com maior valor de intensidade € projetado

no plano de visualizagao.

FIGURA 5.8 - Renderizagdo de volume usando MIP.
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5.2.2.2 Algoritmo Ray-Casting

O algoritmo de renderizacao de volume ray casting foi originalmente proposto por
Levoy [10,11] em 1988. Posteriormente, surgiram varias adaptagdes deste algoritmo.

A Figura 5.9 mostra um volume visualizado com o algoritmo ray-casting.

FIGURA 5.9 - Renderizagdo de volume usando ray-casting.

No algoritmo ray casting, todas as contribuicdes de cor C; e opacidade
a,, de cada voxel i interceptado por um raio, sao acumuladas para determinar a cor
C final do pixel. A cor C,, e a opacidade «,, de um raio apds atravessar um voxel i
sao calculadas em funcao da cor C, e da opacidade ¢,,, antes de atravessar o voxel e

da cor C,; e da opacidade «;, do proprio voxel.

in out

in out

Ci a;

FIGURA 5.10 - Cor e opacidade apds atravessar um voxel.
O célculo de cor e opacidade de um raio apds atravessar um voxel i

pode ser expresso por

CA1out = CAvin + él[l _ain]

aout am + ai [1 - am ]
onde
in = Cin 'am
c,=C .«
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Depois de calcular todas as N contribui¢des dos voxels, comk=1,...,, N, a

cor final C do pixel é dada por

O

out

S

out

A equacao de composicao pode ser expressa por

C=C()+
CQ2).[1-a()]+

C(N).[1-a()]. -+ [l—a(N -1)]

=3 (C(k).l;ll—a(i)] j

O custo computacional do algoritmo ray casting é alto devido ao tempo
de processamento do célculo de composicao de todos os voxels do volume. O tempo
de processamento cresce linearmente com o aumento do tamanho do conjunto de
dados. Além disso, qualquer modificagdo no posicionamento ou orientagao do
volume exige que todos os calculos de projecdo do volume sejam novamente
processados. Varias otimizagoes do algoritmo ray casting e algoritmos paralelos

foram propostos para reduzir o tempo de renderizacao.



Sistermas Paralelos

Neste capitulo, sao apresentados os conceitos basicos de sistemas paralelos, além de
uma metodologia para desenvolvimento de programas paralelos e andlise de
desempenho, empregados para desenvolver o programa paralelo de reconstru¢ao 3D

de arcos coronais.

6.1 Arquitetura de Computadores Paralelos

Um computador paralelo é composto de vdarios processadores que operam
simultaneamente. Os computadores paralelos podem ser agrupados de acordo com o
fluxo de dados em duas categorias basicas: SIMD (Single Instruction Multiple Data) e
MIMD (Multiple Instruction Multiple Data) [4]. Nas maquinas SIMD, todos os
processadores executam a mesma instrucao em diferentes conjuntos de dados
simultaneamente, enquanto nas maquinas MIMD, cada processador executa um
programa independente operando sobre diferentes conjuntos de dados. As maquinas
MIMD sao classificadas de acordo com a organizagao da memdria em mdaquinas de
memoria compartilhada ou memoria distribuida. A Figura 6.1 mostra a arquitetura geral

dos modelos de maquina MIMD de memoria compartilhada e distribuida.
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processador processador oo o processador processador processador processador
& ) Y ! . [ : i & [
| T L ] T
¥ ¥ ¥
cache cache cache
cache cache & & a cache
i i i
s X T T T
|
T ¥ T mamdaria memiaria mamoria
& barramento unico principal principal principal
T | b 'y &
memaria . T L 4
principal b

rede de interconexio
(a) Meméria Compartilhada (b) Meméria Distribuida

FIGURA 6.1 - Modelos de mdaquina MIMD de meméria compartilhada e meméria distribuida.

No modelo de memoria compartilhada, todos os processadores tém
acesso a uma memoria compartilhada global. Por outro lado, no modelo de memoria
distribuida, cada processador possui uma memoria local, podendo acessar
diretamente somente os dados armazenados em sua prdépria memoria local. O
modelo de maquina MIMD com memoria distribuida também € chamado de

multiprocessador.

6.2 Conceitos de Processamento Paralelo

Em sistemas paralelos, uma aplicacdo pode ser dividida em diversas tarefas, ou seja,
modulos de programa seqiiencial que executam uma fung¢do ou um conjunto de
funcdes bem definidas. Cada tarefa é uma unidade de execucao independente que
pode interagir com outras tarefas. Em sistemas com um unico processador, um
conceito de multitarefa é empregado para distribuir o tempo do processador entre
varias tarefas concorrentes. A multitarefa usa o conceito de concorréncia para simular
a execugdo simultanea das tarefas, uma vez que um processador pode executar
somente uma tarefa seqiiencial de cada vez. Em sistemas multiprocessadores, o
conceito de multiprocessamento ou paralelismo é empregado para executar as tarefas
simultaneamente, uma vez que elas sao efetivamente executadas em paralelo por

mais de um processador. Neste caso, a multitarefa é também usada para execugao
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concorrente das tarefas que compartilham um determinado processador e os
recursos do sistema.

Nos sistemas paralelos de tempo real, o tempo de execugao das tarefas
deve satisfazer limites rigidos definidos de acordo com os requisitos de um problema
especifico. Neste caso, um Sistema Operacional de Tempo Real (RTOS) é necessario para
gerenciar os recursos do sistema, controlar a execucao concorrente e simultanea das
tarefas e assegurar que as tarefas criticas sejam executadas dentro do limite de
tempo. Os SOs modernos normalmente sao baseados em uma arquitetura formada
por um kernel (nucleo) e servigos de gerenciamento dos recursos do sistema, tais
como, memoria, arquivos e dispositivos de I/O. O kernel de tempo real é responsavel
principalmente pela execucao das tarefas e oferece mecanismos de

sincronizagao/comunicagao de tarefas através de primitivas de servico.

servicos sistema de geréncia de escalona-
do sistema arquivos memoria mento

multiplexacdo de CPU, tratamento de
kernel | interrupgdes, device drivers, primitivas de
sincroniza¢do, comunicagdo entre processos.

FIGURA 6.2 - Arquitetura de um sistema operacional de tempo real.

Uma tarefa s pode ser executada se os recursos necessarios —
processador, memoria e dispositivos — estiverem disponiveis. Como varias tarefas
podem estar concorrendo por um mesmo recurso, € necessario um critério para
determinar qual a ordem de execugao das tarefas para que cada uma obtenha acesso
ao processador. O critério mais utilizado consiste na associagao de uma prioridade
para cada tarefa indicando a sua importancia em rela¢do a outras tarefas no sistema.
O escalonador é responsavel por decidir qual tarefa deve ser processada pelo
processador. Num algoritmo de escalonamento preemptivo baseado em prioridade, a
tarefa de prioridade mais alta é selecionada para ser executada no processador.
Quando uma tarefa de prioridade mais alta esta pronta para ser processada, a tarefa

de prioridade mais baixa em execugao é suspensa pelo escalonador e o processador é,
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entdo, cedido para a tarefa de prioridade mais alta. As tarefas também sao suspensas
quando esperam a ocorréncia de um evento ou um recurso se tornar disponivel.
Desta forma, as tarefas podem passar por varios estados durante a execucdo do

programa. Os principais estados de tarefas sao:

Estado de Execucdo: uma tarefa se encontra no estado de execugao quando
estd sendo executada pelo processador. Em sistemas multiprocessadores,
varias tarefas podem estar sendo executadas ao mesmo tempo.

Estado de Pronto: indica que a tarefa aguarda uma oportunidade para ser
executada pelo processador. O escalonador interrompe uma tarefa em
execucao, colocando-a no estado de pronto, para que o processador execute
outra tarefa de prioridade mais alta no estado de pronto. Uma lista de tarefas
no estado de pronto é mantida em ordem de prioridade para que o
processador execute primeiro as tarefas mais prioritarias.

Estado Bloqueado: quando uma tarefa necessita de um recurso do sistema que
ndo se encontra disponivel, ela deve esperar a liberacado do recurso
permanecendo no estado bloqueado. Quando o recurso é liberado, a tarefa é
colocada no estado de pronto e aguarda o escalonador seleciona-la para entrar
em execucgao.

Estado de Espera: uma tarefa se encontra no estado de espera quando esta
aguardando um evento para poder prosseguir. Por exemplo, quando uma
tarefa em execucdo comeca a realizar uma operacao de entrada/saida, ela
automaticamente entra no estado de espera liberando o processador para
executar outras tarefas. Ao terminar a operacdo, ela é colocada no estado de
pronto e deve aguardar sua vez de ser executada. Assim, um processo em
estado de espera aguarda pela conclusao de uma operagao em um recurso que

ja esta garantido.
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As transi¢Oes entre os estados de uma tarefa podem ser representadas
em um grafo: execugdo/pronto, pronto/execucao, execugao/bloqueado,

bloqueado/pronto, execugao/espera, espera/pronto.

Execucao

Bloqueado

FIGURA 6.3 - Grafo de transicoes entre estados de tarefas.

6.3 Metodologia de Desenvolvimento de Programas
Paralelos

A programacgao paralela introduz uma complexidade adicional ao modelo de
programacao seqiiencial, devido a necessidade de gerenciamento de recursos
compartilhados, sincronizagao e comunicacdo entre tarefas [4]. Para garantir uma
programacao eficiente é necessaria uma metodologia de desenvolvimento de
programas que permita satisfazer os requisitos de um programa paralelo. Os
requisitos fundamentais de projeto de um programa paralelo sao: paralelismo,
escalabilidade e localidade.

No programa paralelo, a aplica¢ao € dividida em vdrias tarefas que sao
executadas simultaneamente. Assim, as possibilidades de execugdo simultanea
devem ser identificadas na fase de projeto do programa paralelo. No entanto, como
as tarefas interagem através de mecanismos de comunica¢ao, o programa deve
obedecer aos principios de localidade, isto é, alta taxa de acesso a memoria local
comparado com o acesso a dados remotos, diminuindo assim os custos de
comunicagdo. Além disso, a programacdo paralela exige mecanismos de
sincronizagao de tarefas para garantir o acesso aos recursos compartilhados. Outra

questao que deve ser considerada na fase de projeto é o desenvolvimento de



CAPITULO 6 + SISTEMAS PARALELOS 61

programas escaldveis. Desta forma, é possivel aumentar o nimero de processadores
do sistema, sem perder eficiéncia e desempenho na execugao do programa paralelo.
Finalmente, os requisitos de abstracio e modularidade sao tao importantes
no modelo de programacao paralela quanto paralelismo, escalabilidade e localidade.
Na préxima secao, serd apresentado um modelo de programacao paralela baseado
em tarefas e canais, que simplifica 0 desenvolvimento de programas modulares e
escaldveis. A abstracao tarefa/canal é apropriada para desenvolvimento de

programas paralelos em sistemas multiprocessadores.

6.3.1 Modelo de programacéo paralela

No modelo de programacgao baseado em tarefas e canais, um programa paralelo
consiste de uma ou mais tarefas que executam concorrentemente e simultaneamente
nos diversos processadores [4]. Além de acessar sua prépria memoria local, uma
tarefa pode interagir com outras tarefas através de servicos de sincronizacdo e
comunicagdo. Neste modelo de programacdo, a comunicagao entre as tarefas ¢é

realizada através de canais.

e

e

Fonte: FOSTER, 1995.

FIGURA 6.4 - Modelo de programacgdo paralela task/channel. Um
programa consiste de um conjunto de tarefas (representadas por
circulos) conectadas por canais (setas).

Um canal é uma fila de mensagens na qual uma tarefa pode enviar
mensagens para outra tarefa, de forma sincrona ou assincrona. Na comunicagao
sincrona, uma tarefa envia uma mensagem e fica esperando, até que a tarefa
receptora receba a mensagem; ou, uma tarefa receptora permanece esperando, até

que uma tarefa envie alguma mensagem no canal. A comunicagao sincrona introduz



CAPITULO 6 + SISTEMAS PARALELOS 62

o conceito de dependéncia de dados, ou seja, a computagao em uma tarefa requer dados

de outra tarefa para continuar a execugao.

send recelve
Fonte: FOSTER, 1995.

FIGURA 6.5 - Comunicagdo e sincronizagdo de tarefas usando
canal: uma tarefa emissora envia dados para uma tarefa
receptora, que pode ficar em espera até que uma mensagem
chegue pelo canal.

Um mecanismo de sincronizagao entre tarefas também pode ser
implementado através de semaforos. Uma tarefa fica parada esperando um semaforo
ser sinalizado, até que outra tarefa sinalize o seméaforo. Por outro lado, uma tarefa
pode sinalizar um semaforo e ficar esperando, até que outra tarefa verifique o sinal
do seméforo.

Algumas propriedades do modelo de programacao tarefa/canal sao:
desempenho, modularidade e independéncia de mapeamento.

Desempenho: Se duas tarefas que compartilham um canal sao mapeadas para
processadores diferentes, a conexdao do canal é implementada como uma
comunicagao interprocessador; caso contrario, algum mecanismo mais
eficiente de comunicagao intraprocessador pode ser usado.

Modularidade: No projeto modular, vdrios modulos independentes sao
combinados para obter um programa completo, reduzindo a complexidade do
programa e facilitando o reuso de codigo. Uma tarefa é um modulo
independente que encapsula os dados e o cddigo que opera nestes dados.
Interagdes entre mdédulos sdo restritos a interfaces bem definidas, isto é, canais,

por onde as tarefas enviam e recebem mensagens. Assim, a implementagao do

modulo pode ser alterada sem modificar outros médulos do programa.
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Independéncia de Mapeamento: Algoritmos devem ser projetados com um
nuamero maior de tarefas do que processadores. Esta ¢ uma forma de adquirir
escalabilidade: quando o numero de processadores aumenta, o numero de
tarefas por processador é reduzido, mas o algoritmo nao ¢ modificado. Uma
vez que tarefas interagem usando o mesmo mecanismo de comunicagao
(canal), programas nao dependem de onde as tarefas executam e podem ser

implementadas sem levar em consideragao o nimero de processadores.

6.3.2 Projeto de algoritmos paralelos
Nesta secao, ¢ mostrado como a especificagdo de um problema € traduzida num
algoritmo que exibe paralelismo, escalabilidade e localidade. Uma metodologia
PCAM estrutura o processo de projeto em quatro etapas distintas: particionamento,
comunicagdo, agrupamento e mapeamento [4]. Nas duas primeiras etapas, a énfase é o
paralelismo e a escalabilidade. Na terceira e quarta etapas, a atencao ¢ dirigida para a
localidade e outros temas relacionados com a eficiéncia. As quatro etapas sao
ilustradas na Figura 6.6 e resumidas como segue:
Particionamento: O processamento e os dados sao decompostos em pequenas
tarefas. Os aspectos praticos sao ignorados, como por exemplo, o nimero de
processadores. A atencao é dirigida para a identificacdo de oportunidades de
execucao simultanea.
Comunicagdo: Os requisitos de comunicacdo necessarios para coordenar a
execucao das tarefas sao determinados e as estruturas de comunicagao sao
definidas.
Agrupamento: Virias tarefas pequenas executando em paralelo (grao-fino)
aumentam o custo de comunicagdao. Assim, as estruturas de comunicacao e as
tarefas, definidas nas duas primeiras etapas, sao avaliadas e, se for necessario,
as tarefas sao combinadas em tarefas maiores (grao-grosso) para diminuir o

custo de comunicagao e aumentar o desempenho.
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Mapeamento: Cada tarefa é atribuida a um processador de forma a tentar
satisfazer o objetivo de balanceamento de carga e minimizagao dos custos de
comunicacdo. O balanceamento possibilita a distribuicdo da carga de
processamento entre os diversos processadores para maximizagao da

utilizacao dos processadores e aumento do desempenho do sistema.

Fonte: FOSTER, 1995.

FIGURA 6.6 - Metodologia de projeto de programas paralelos PCAM.

A partir da especificagdo de um problema, a metodologia de
desenvolvimento de programas paralelos é empregada com as etapas de
particionamento, comunicagao, agrupamento e mapeamento, que devem ser

constantemente revisadas e aperfeigoadas.
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6.4 Analise de Programas Paralelos

Uma aplicagao paralela nao pode ter um desempenho pior do que a mesma aplicagao
executada em um tnico processador. Assim, o objetivo na programacao paralela é
otimizar as fungdes de custo especificas do problema, como tempo de execucao,
requisitos de memodria, custos de comunica¢do, etc. Na andlise do projeto, é
necessario considerar nao apenas o rendimento, como também a escalabilidade do

algoritmo paralelo.

6.4.1 Andlise de rendimento

O rendimento pode ser usado para comparar a eficiéncia de diferentes algoritmos,
para avaliar a escalabilidade e para identificar congestionamentos e outras
ineficiéncias. As métricas para medir o rendimento podem ser tao diversas, como: o
tempo de execucao, a eficiéncia e o througput (nimero de tarefas executadas em um
determinado intervalo de tempo). A seguir serdo apresentados apenas dois aspectos

do rendimento de algoritmos: o tempo de execugao e a eficiéncia.

6.4.1.1 Tempo de execucao

Os modelos de rendimento especificam uma métrica, como o tempo de execugao T,
em fun¢ao do tamanho do problema N, do namero de processadores P, do numero

de tarefas e outras caracteristicas.

T=AN, P, ..)

O tempo de execugao de um programa paralelo é o tempo que decorre
desde que o primeiro processador inicia a execu¢ao do problema, até que o ultimo

processador complete a execu¢dao. Durante a execugdo, cada processador esta em

T, T dle

comm / I

computagao, em comunicagao ou ocioso, como ilustra a Figura 6.7. T,

comp ’

sao os tempos de computag¢do, comunicagdo e 6cio, respectivamente.
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Tempo de Computagio: O tempo de computacdo de um algoritmo (7,,,,) é o

tempo gasto ao efetuar processamento sem contar a comunicagao e ociosidade.

O tempo de computacao depende, normalmente, do tamanho do problema e

das caracteristicas dos processadores.

Tempo de Comunicag¢do: O tempo de comunicagdo de um algoritmo (7,,,,) €

o tempo que as tarefas gastam enviando e recebendo mensagens. O tempo de

comunicacdo pode diferir entre comunicagdes interprocessador

e

intraprocessador. Na comunicagao interprocessador, as duas tarefas em

comunicagao estao localizadas em diferentes processadores. Na comunicac¢ao

intraprocessador, as duas tarefas estdo no mesmo processador.

Tempo de Ocio: O tempo de écio (7, ) é mais dificil de determinar, uma vez

que depende da ordem de execugdo das operagoes. Um processador pode

estar ocioso devido a falta de processamento ou falta de dados para prosseguir

(0] processamento.
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R R R NEN N EN I EN EN NEN BN
I BN T N N

(= L

I T R T T

=
-

B Computacéo
O Comunicacéio
O Idle
FIGURA 6.7 - RepresentagGo de execugdo de um programa paralelo em quatro

processadores. Cada processador gasta o seu tempo em computagdo, em
comunicando ou a espera. T é o tempo total de execugdo.

4

O tempo total de execugao pode ser definido como a soma dos tempos

de computacao, de comunicagao e de 6cio de um processador j arbitrario,

— T j j
r=1. +T1. +T.

comp comm

(6.1)
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ou, como a soma desses termos em todos os processadores dividida pelo nimero de

processadores,

r=—a@,, +T.,.,. +T.)

P comp comm 1

Pl Pl Pl
= (z ]Zomp + z Tclumm + z T;'cllle ) . (62)
P i=0 i=0 i=0

6.4.1.2 Eficiéncia e Ganho

O tempo de execu¢ao nem sempre é a métrica mais conveniente de avaliacdo do
rendimento de um algoritmo paralelo. Como o tempo de execugao tende a variar
com o tamanho do problema, os tempos de execugao tém de ser normalizados para
comparagao do rendimento do algoritmo para diferentes tamanhos de um problema.
A eficiéncia - a fragao de tempo que os processadores gastam fazendo trabalho util - é
uma meétrica que pode fornecer uma medida mais conveniente de um algoritmo
paralelo, independente do tamanho do problema. A eficiéncia E do programa em P

processadores é definida como
Ep=—", (6.3)

onde Sr se refere ao ganho (speedup) medido em P processadores. O ganho ou
speedup € o fator de redugao do tempo de execugao do programa em P processadores,

dado por

T,
S, =—-
T (6.4)

onde T1 é o tempo de execugao do programa num sistema com um tnico processador
e Tr é o tempo de execugao em P processadores. A Figura 6.8 mostra os graficos de
eficiéncia e ganho por numero de processadores. A eficiéncia geralmente diminui
com o aumento do nimero de processadores. Um ganho linear e eficiéncia constante
seriam ideais, mas na pratica, isto ndo é possivel devido ao aumento de overhead e

gargalos de comunicagao.
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FIGURA 6.8 - Grdaficos de eficiéncia x nimero de processadores e ganho
(speedup) x niUmero de processadores.

6.4.2 Andlise de escalabilidade

As métricas de rendimento sao tteis para analise de escalabilidade de um algoritmo
paralelo. A andlise de escalabilidade avalia quao efetivamente pode-se usar um
numero crescente de processadores. Uma forma de quantificar a escalabilidade é
determinar como o tempo de execucao T e a eficiéncia E variam com o aumento do
numero de processadores P, para um problema fixo em tamanho e parametros da
maquina. A eficiéncia E, em geral, diminui monotonamente com o aumento do
numero de processadores. A analise de escalabilidade permite determinar o nimero
maximo de processadores que podem ser usados quando se pretende manter a
eficiéncia em um determinado valor. No entanto, para a andlise de escalabilidade é
necessario considerar tanto E como T, pois o tempo de execugao pode crescer com o
aumento do nimero de processadores. Nestes casos, pode nao ser produtivo usar
mais que um numero maximo de processadores, para um determinado tamanho de

problema e parametros de maquina.

Todos os conceitos necessarios para desenvolvimento do trabalho de mestrado, como
interpolacao de imagens, metamorfose de imagens, reconstrugao e visualizagao 3D,
além de sistemas paralelos, foram abordados nos capitulos anteriores. Nos préximos
capitulos serdo apresentados o método e o programa paralelo de reconstrugao 3D

desenvolvido neste trabalho.



Reconstrucao 3D de Arcos Coronais

O objetivo do trabalho de mestrado € a reconstrugao da estrutura 3D de um arco
coronal a partir de duas imagens tomograficas de raios-X observadas pelo satélite
japonés Yohkoh (Figura 7.1). Para reconstruir a estrutura magnética tridimensional é
necessario gerar imagens intermedidrias entre as imagens da base e topo do loop. A
forma das segOes transversais do loop é determinada pela distribuicdo espacial da
energia liberada e pelo transporte desta energia dentro do loop. Neste capitulo é
apresentado o método de reconstrucao 3D baseado em metamorfose de imagens,
onde a deformacao das imagens da base e topo é controlada por uma curva Bezier’

em forma de arco.

(a) Base do loop. (b) Topo do loop.

FIGURA 7.1 -Imagens de raios-X do loop.

" Ver Apéndice C: Curva Bezier.
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7.1 Definicao da Estrutura 3D do Loop com Curva Bezier

A estrutura tridimensional do loop é aproximada por uma curva Bezier 3D, definida
por quatro pontos de controle. Na Figura 7.2, os pontos Po e Ps correspondem
aproximadamente aos footpoints do loop, observados na imagem da base. Os pontos P1
e P2 sdo ajustados para definir a forma do arco magnético.

A fungao polinomial paramétrica, P(t), de uma curva Bezier ctibica [20]
€ expressa por

P(t) = (1 — £y Po + 3t(1 — £2P1 + 32(1 — t) P2 + £3Ps, (7.1)

onde t é o parametro normalizado da curva, com valores variando entre 0 e 1; Po, P,

P2 e Ps sdao os pontos de controle com coordenadas cartesianas x, y e z.

P1 ‘,_—'—"_'_-__'_r:—_-_-_‘————i-PE
nl.

FIGURA 7.2 - Curva Bezier 3D para aproximagdao da estrutura tridimensional do loop.

A funcao da curva Bezier pode ser expressa na forma de uma matriz,

como
-1 3 -3 1][p,
3 -6 3 O0fP
Po= ¢ ¢ 1] | ! (7.2)
-3 3 0 oflP,
10 0| P,
e, a primeira derivada paramétrica, P’(t), é definida por
-1 3 -3 1][p,
-6 3 0}||P
P@ny=p 2 1 0] | (7.3)
-3 3 0P,
1 0 o0 ollp,
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Para cada ponto P(t) na curva, o vetor tangente a curva é

s P'@)
P(t) = POl (7.4)

Depois da especificagdo da curva Bezier, sao realizadas deformagoes

parciais das imagens da base e topo do loop.

7.2 Deformacdo de Imagens controlada pela Curva
Bezier

A deformacao de imagens mapeia cada pixel de uma imagem em uma nova posicao
na outra imagem. Um conjunto de pontos de controle é especificado para fazer o
mapeamento da posicao dos pixels. O movimento dos pixels vizinhos é controlado por
uma func¢ao que depende da distancia do pixel a cada ponto de controle da imagem.
Neste trabalho, o método de interpolagao ponderada pela distancia inversa [26] foi
adaptado para deformagao de imagens controlada pela curva Bezier.

Definida a estrutura 3D do loop, pelos pontos Po, P1, P> e Ps com
coordenadas (xo, Yo, 20), (X1, y1, z1), (X2, Y2, z2) € (x3, Y3, z3), respectivamente, um par de
pontos da curva Pco e Pc1 deve ser determinado para cada fatia n, para realizar a
deformacao parcial das imagens da base e topo. A Figura 7.3 mostra os pontos Pco e

Pci da fatia n e outros parametros descritos nesta segao.

-

P*Gx:,_..--.-_-::
Fatia m

Pey, P Pﬁwﬁ’

Py Py

Fata O

FIGURA 7.3 - ParGmetros para deformagdo com curva Bezier.
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Os pontos da curva, Pco e Pci, de uma fatia n tém a mesma coordenada
z =n. Pela Equagao 7.1 ou 7.2, tendo a coordenada z de uma determinada fatia e as
coordenadas zi dos quatro pontos que definem a curva Bezier, as raizes to e t1 da
fungao polinomial da curva Bezier sdo determinadas pelo método de Laguerre [18],

resolvendo-se a equacgao
z=(1-1tPz20+3t (1 -tz +32(1 - t) 22+ 323,

Agora, para encontrar as coordenadas x e y dos pontos de controle
Pco(pxo, pyo, z) e Pci(pxi, py1, z), a fungdo polinomial da curva Bezier deve ser

calculada com o parametro t = fo e t = t1. Desta forma,
pxo = (1 — to)?xo0 + 3to (1 — to)? x1 + 3to* (1 — to) x2 + to®x3,
pyo = (1 — to)3yo + 3to (1 — to)? y1 + 3to* (1 — to) y2 + t> 3,
px1=(1—-t)3x0+ 3t1(1 — t1)?>x1 + 3112 (1 — t1) x2 + t13x3,

pyr=(1—-t)3yo+3t1(1 - )2 y1 + 3t:2(1 — 1) y2 + t3 .

Para cada ponto de controle Pci de uma determinada fatia, um
interpolador local f; : R, R é especificado. O interpolador f; foi definido com base no
vetor tangente a curva Bezier no ponto de controle Pci. Assim, os interpoladores f; e f;

nos pontos de controle Pco e Pci sdo especificados por

fy=1-Be, . fi=1-Pc,
onde Pc . € Pc, sdo os vetores tangentes a curva Bezier nos pontos Pco e Pei,
calculados pela Equagao 7.4, como

Be - Pc;, _ (dx,,dy,,dz,)
€o = T 2 2 2
[Petll  \JaxZ +dyl +dz.

=(tx0,1y0,tzo)

Pc, = Po, __(dx.dy.dz)) = (tx,,ty,,1z,)
1 = T - 1 1° 1
[Petl Jax? +dy? + dz?

onde Pcj e Pc] sdo as primeiras derivadas nos pontos Pco e Pci. As derivadas Pcj, e

Pc| sdo calculadas usando a Equagdo 7.3, com t = to e t = f1, respectivamente.
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Finalmente, os interpoladores locais f; e fi nos pontos Pco e Pci sdao
determinados por
fro =1-1x, Sy =1-1tx,

ﬁ’o:l_lyo M =1-1

Agora uma fungao de interpolacdo f(x, y) deve ser encontrada para
mapear cada pixel da imagem da base (ou topo) em uma nova posicdo, realizando
assim a deformagao da imagem da base (ou topo). A funcdo de interpolagao
ponderada pela distancia inversa f{x, y) ¢ uma média ponderada das fungodes locais fj
e f1, com pesos wy e w; dependendo da distancia do pixel aos respectivos pontos de

controle. A funcao f{x, y) é calculada por
S (6 2) = wo (6, 1) 0 (6, 9) + w0 (3, ) 1 (%, ) -
A funcio peso w;: R°, R depende da distancia inversa de um pixel

P(x, y) ao ponto de controle Pci;, normalizado pela soma das distancias inversas de

todos os pontos de controle. Os pesos wy e w; sao calculados por

dO(xay) W (X y): dl(xay)

WD e € dy(r)+d, ()]

onde do(x, y) e di(x, y) sao as distancias inversas do pixel P(x, y) aos pontos de controle
Pco e Pci, respectivamente. A distancia euclidiana inversa di(x, y) de um pixel P(x, y)

para o ponto de controle Pci(xi, yi) €

1 1
HP_PCi \/(x_xi)2+(y_yi)2

d(x,y)=

Para gerar as imagens da base e topo do loop, cada pixel na posicao (x, y)
da base (ou topo) é movido para uma nova posigao (x’, ') = (x, y) + a(Ax, Ay) na fatia
n, sendo a a fungao de interpolagao ponderada pela distancia inversa, e (Ax, Ay) um

deslocamento que depende do ponto de controle mais proximo.
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O deslocamento (Ax, Ay) de cada pixel da fatia é definido como a
distancia xy entre o ponto de controle mais proximo na fatia n e o ponto de controle
correspondente na imagem da base, para deformagao da imagem da base (ou o ponto
de controle correspondente na imagem do topo, para deformacao da imagem do
topo). Assim, para deformagao da imagem da base, a posigao de cada pixel (x, y) mais
proximo do ponto Pco é calculada por (¥, y)=(x, y)+ (fxo, fyo).(Ax, Ay), com
(Ax, Ay) =Po — Pco = (xo— pxo, yo — pyo). O mesmo ¢é feito para os pixels mais proximos
do ponto Pci que do ponto Pco, com a = (fxi, fy1) e (Ax, Ay)=Ps — Pc1 = (x3—pxy,
Yya=py1)-

Conforme ilustrado na Figura 7.4, o ponto de controle Po na imagem da
base é mapeado para uma nova posi¢ao na fatia 7, com um deslocamento Axy. Os
pixels que estdo mais distantes dos pontos de controle sdao deslocados com Axy
menor, ponderado pela fun¢ao de interpolagdo. O mesmo procedimento é realizado

para deformagao da imagem do topo.

1 — 3 1 Topo
|
|
Pco : ; P
1 | C1
-3 * : el Fatian
I'\\
[ I
| |
|
!
: 5 i Base
Axy Po P:

FIGURA 7.4 - Mapeamento de pixels no processo de deformagdo com curva Bezier.

Agora as imagens intermedidrias do loop sao geradas com morphing das

imagens da base e topo.
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7.3 Reconstrucao 3D de Loops usando Metamorfaose
de Imagens

O processo de metamorfose de imagens para reconstrucao 3D do loop consiste de um
estadgio de deformacao das imagens da base e topo. A Figura 7.5 mostra algumas
fatias deformadas e seus respectivos pontos de controle de deformacao.
Simultaneamente, um método de interpolagao de imagens é usado para determinar o

valor do pixel da imagem intermediaria a partir das imagens deformadas.

o]

Interpolagao
de Imagens

(a) Imagens deformadas da base : (b) Imagens deformadas do topo

Deformacgao
OESBLLID

(c) Imagens intermedidrias do loop
FIGURA 7.5 - Processo de metamorfose de imagens: deformacgdo + interpolagdo de imagens.
Neste projeto, o método de interpolacdo cross-dissolve e o método de
Interpolagio 3D de Imagens usando a Teoria de Estimagdo Bayesiana sdo usados para gerar
uma imagem intermedidria entre cada par de imagens deformadas da base e topo. A
Figura 7.6 mostra o resultado da visualizagao 3D do loop a partir de 100 imagens

intermediarias.

L/

FIGURA 7.6 - Resultado da reconstrugdo 3D do loop usando morphing de imagens.

No préximo capitulo é apresentado o programa de reconstrucao 3D de

loops implementado neste trabalho de mestrado.



Programa de Reconstrucao 30D de
Arcos Coronais

O projeto Reconstrugio 3D de Imagens Tomogrdficas de Raios-X de Arcos Coronais em
Ambiente Paralelo foi implementado para ser executado no sistema Atlas, composto
atualmente de um host PC Pentium com Windows NT e quatro processadores
ADSP-21160".

Este projeto é constituido de um programa paralelo para deformagao de
imagens e um programa para interpolacao de imagens. Além disso, um programa
principal oferece uma interface grafica de usudrio e uma interface para visualizagao
de volume, integrando todas as fases de reconstrucao e visualizagdo 3D do arco
coronal, de forma transparente para o usudrio.

O programa paralelo de deformagao de imagens, implementado no
Ambiente Visual de Desenvolvimento de Programas Paralelos de Tempo Real, é executado
nos DSPs da maquina paralela e gerenciado pelo kernel Virtuoso.

O método original de Interpolacio 3D de Imagens usando a Teoria de
Estimagdo Bayesiana, implementado em MATLAB, foi convertido para a linguagem de

programacao IDL (Interactive Data Language).

" Ver a descricdo do ambiente de desenvolvimento do projeto no Apéndice A: Sistema Paralelo Atlas com kernel
Virtuoso, Ambiente Visual de Desenvolvimento de Programas Paralelos de Tempo Real para Virtuoso e ambiente de
desenvolvimento IDL.
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Para implementar a interface grafica de usudrio foram usados os
recursos do ambiente de desenvolvimento IDL.

O programa principal IDL, interpretado e executado no host PC da
maquina paralela, solicita um servi¢o enviando uma mensagem para o programa
paralelo que responde a solicitagdo enviando os dados solicitados. Esta interacao
através de mensagens, baseada no modelo cliente-servidor, possibilita a
implementacio e execug¢ao da aplicagio e do servidor de paralelismo,

independentemente da linguagem de programacao usada e do local de execugao.

Virtuoso
— Programa Paralelo |
[~ | : ™ :
| ProgramaIDL | I / I
: IO R — . ) [Mestre > T2 :
I I | I
- = : \ Tn l
Host PC - == _ I
DSPs

FIGURA 8.1 - Estrutura do programa de reconstrugdo 3D de loops.

Para permitir a troca de mensagens, o programa paralelo e o programa
principal IDL sdo integrados através de um pipe de comunicagao bidirecional. O
programa IDL envia as imagens originais do topo e base do loop para uma tarefa
mestre. Esta tarefa distribui as imagens para diversas tarefas, que geram
simultaneamente em cada DSP uma seqiiéncia de pares de imagens deformadas da
base e do topo. Enquanto as tarefas de deformacao geram pares de imagens
deformadas, estas imagens sao enviadas diretamente para o programa IDL. Entao, o
programa IDL interpola cada par de imagens deformadas, usando interpolacao
bayesiana, para gerar as imagens intermedidrias do loop. Estas imagens sao
armazenadas num array tridimensional de voxels para gerar o volume de dados.
Finalmente, o usudrio pode visualizar as imagens tomograficas reconstruidas e a
estrutura 3D do loop, usando os recursos de visualiza¢ao de dados 2D e 3D oferecidos

pela linguagem IDL.
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8.1 Programa Paralelo de Reconstrucao 3D

O processo de reconstruc¢ao 3D consiste inicialmente na geracdo de uma seqiiéncia de
pares de imagens deformadas da base e topo do loop. Considerando que a
deformacao da imagem é um processo independente, a reconstrugao 3D pode ser
facilmente paralelizada.

O programa de deformacado pode ser particionado com vérios niveis de
granularidade, de forma que cada processador calcule a nova posi¢ao de um pixel da
imagem deformada, ou calcule uma parte da imagem deformada, ou entdo calcule a
deformagao da imagem inteira (Figura 8.2). Assim, o programa de reconstrugao pode
ser dividido em varias tarefas independentes que sao distribuidas entre os diversos
processadores. O grau de paralelismo pode ser aumentado, uma vez que o nimero

de pixels ou imagens é muito maior que o nimero de processadores disponiveis.

[[] DsP1
|:| DSP 2
I psp3
M osp 4

(a) (b) (c)

FIGURA 8.2 - Particionamento para deformag¢ao das imagens.

No entanto, devido ao aumento do custo de comunicagao, as tarefas
foram agrupadas em tarefas maiores, onde cada tarefa é responsavel por calcular um
subconjunto de imagens deformadas a partir das imagens da base e topo do loop,

conforme ilustrado na Figura 8.3.

E=

FIGURA 8.3 - Balanceamento de carga para deformag¢ao das imagens da base e topo.

DSP 4
DSP 3
DSP 2

}DSP1
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O paralelismo foi obtido com replicagio de cédigo, uma vez que todas as
tarefas de deformacao executam a mesma atividade. A tarefa mestre determina o
numero de imagens e quais imagens dentro do conjunto de volume cada tarefa deve
calcular. Com o aumento do niimero de processadores, novas tarefas podem ser
facilmente adicionadas, diminuindo o nuimero de imagens processadas em cada
processador, até que cada DSP seja responsavel por deformar apenas uma imagem,
atingindo o nivel maximo de escalabilidade.

O programa paralelo de reconstrucao 3D, implementado no modelo de
programacao baseado em tarefas e canais, é dividido em cinco tarefas (MASTER,
WARP1, WARP2, ... , WARP4) interconectadas por canais (PIPE, CHANNELL, ... ,
CHANNEL4). O canal externo, PIPE, permite a comunicacao bidirecional entre o host
PC e os DSPs da maquina paralela. Desta forma, é possivel a troca de mensagens
entre o programa IDL e a tarefa MASTER e, entre cada tarefa WARP e o programa IDL.
Os outros canais fazem a comunicagao interprocessador ou intraprocessador, entre as

tarefas MAASTER e WARPs.

Programa Paralelo

Master Warp 1
Programa IDL HS_PipeChannelOpen 'KS_ChanneIGetﬁ"E
v < | Canalt v
CreatePipe :HS_Chanr}eIC:}etW HS ChannelPut\_/_\_/_; >
V Vv Warp n
: KS_ChannelRPutw ; —jCanaln
Sendimage Pipe — E : ~— <
. SN /% KS_ChannelGetW :
vV ] ] v v ;
| & |\ A —— HS_HostChannelClose R
Getlmage HS_ChannelPutw: [T

Cliente « ! > Servidor

FIGURA 8.4 - Estrutura de comunicagdo do programa de reconstrugdo 3D de loops.

A comunicacao entre tarefas € realizada através de primitivas de
servico fornecidas pelo kernel Virtuoso. As tarefas enviam dados para outras tarefas

usando a primitiva de canal KS_ChannelPutW() e recebem dados através da primitiva
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KS_ChannelGetW(). Desta forma, a comunicagao € sincrona, ou seja, ao enviar dados
para o canal, a tarefa espera até que o dado enviado seja recebido por outra tarefa. De
maneira andloga, uma tarefa receptora espera uma tarefa enviar dados para o canal.
A dependéncia de dados do programa de reconstrucao 3D, bem como a comunicacao
externa entre programas e interna entre tarefas, sao ilustradas na Figura 8.4.

Quando o programa IDL é iniciado pelo usuario, uma fungao IDL
CreatePipe() cria um pipe de comunicagao externo. Um programa de gerenciamento de
programas paralelos do Virtuoso, Virtuoso Host Server, é automaticamente executado
para carregar e executar o programa paralelo.

Todas as tarefas sao inicialmente executaveis e rodam em loop continuo
para responder a vdrias solicitagdes do usudrio. Inicialmente, a tarefa MASTER abre o
pipe de comunicacao usando a primitiva HS_PipeChannelOpen(). Em seguida, a tarefa
MASTER executa a primitiva KS_ChannelGetW() e aguarda até que o programa IDL
envie as imagens originais da base e topo do loop.

Quando o usudrio solicita uma reconstrugao 3D, o programa IDL envia
as imagens da base e topo para a tarefa MASTER, que distribui as imagens entre as
tarefas WARP usando os canais internos. Cada tarefa WARP aguarda até receber as
imagens da base e topo, para gerar um subconjunto de pares de imagens deformadas
do loop. Durante o processo de geracao das imagens deformadas, as tarefas WARP
enviam as imagens deformadas para o programa IDL através do pipe de comunicagao
externo.

O programa IDL recebe os pares de imagens deformadas da base e topo
de cada tarefa e gera as imagens intermedidrias com interpolacao de imagens. No
final do processo, as imagens intermedidrias e o loop tridimensional podem ser
visualizados. Se desejar, o usudrio pode executar uma nova reconstrugao 3D, caso
contrario, ao encerrar o programa IDL, uma mensagem ¢ enviada ao programa
paralelo, que fecha o pipe de comunicagao externo com a primitiva

HS_HostChannelClose() e encerra a execugao.
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8.1.1 Implementacéo do programa paralelo
O programa paralelo foi implementado usando o Ambiente Visual de Desenvolvimento
de Programas Paralelos de Tempo Realt Neste ambiente, os objetos de microkernel —
tarefas, semaforos, canais, etc. — e 0s servicos de comunicacao e sincronizacao sao
representados graficamente, por retangulos e linhas de conexao, respectivamente. O
cddigo correspondente das conexdes, ou seja, primitivas de servigo oferecidas pelo
Virtuoso, sdao automaticamente geradas pelo ambiente visual. Além disso, cddigos
complementares especificos das tarefas podem ser escritos em linguagem C/C++, no
editor de texto do ambiente. A Figura 85 mostra uma representagao grafica
simplificada do programa paralelo no ambiente visual e trechos de cddigo das tarefas
MASTER e WARPL.S

A representagao grafica permite uma rapida compreensao do programa
paralelo. Na Figura 8.5, podemos observar o processamento paralelo e o fluxo de
dados, desde a chegada das imagens originais no pipe externo, a distribuicao das
imagens entre as tarefas, o processamento nas tarefas WARP, até o envio das imagens
deformadas para o programa externo. A comunicacao sincrona entre a tarefa MASTER
e WARP1 é feita por pares de primitivas ChannelPutW() e ChannelGetW() conectadas
ao mesmo canal, como por exemplo, nas linhas de cddigo 3 (da tarefa MASTER) e 1 (da
tarefa WARP1).

Além dos servicos de comunicagao sincrona, € necessario um
mecanismo de alocagao de memoria para armazenar as imagens originais da base, do
topo e das duas imagens deformadas. Dois blocos de memdria sao alocados na tarefa

MASTER e quatro blocos em cada tarefa WARP.

¥ Ver Apéndice A.
8 A representacéo gréfica completa do programa paralelo encontra-se no Apéndice F.
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@ HS_PipeChannelOpen(PIPE) while(true){
do{ KS_ChannelGetW(CHANNELT, base image)
) .

HS_ChannelGetW(PIPE, base_image) KS_ChannelGetW(CHANNELT, top image)
(2] HS_ChannelGetW(PIPE, fop_image) for(...){  // Gera n imagens deformadas
o KS_ChannelPutW(CHANNELT, base_image) ® HS_ChannelPutW(PIPE, warped base)

KS_ChannelPutW(CHANNELT, top_image) HS_ChannelPutW(PIPE, warped_top)

}

KS_ChannelPutW(CHANNEL2, base_image) ® KS_SemaSignal(ENDT)
° KS_ChannelPutW(CHANNEL2, top_image) ¥

KS_SemaTestW(END1)
e KS_SemaTestW(END2)

kil

® HS_HostChannelClose(PIPE)

FIGURA 8.5 - Representacdo grafica do programa paralelo no Ambiente Visual.
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Blocos de memodria de tamanho varidvel sao alocados e desalocados
dinamicamente na memoria externa local do processador onde a tarefa esta
mapeada, usando os servigos do objeto Memory Pool do Virtuoso. Como a memoria
da maquina paralela é distribuida, uma tarefa ndao pode acessar diretamente a
memoria de outra tarefa, nem mesmo se estas tarefas estiverem localizadas no
mesmo processador. Assim, as tarefas devem usar mecanismos de comunicagao
independentes de mapeamento, enviando mensagens por mailboxes, filas ou canais.

Um mecanismo de sincronizagao entre tarefas é necessario para garantir
o funcionamento correto do programa paralelo de reconstrucao 3D. Conforme
ilustrado na Figura 8.5, a tarefa MASTER € sincronizada com as tarefas WARP através
de semaforos (END1,..., END4). Quando termina de gerar o subconjunto de imagens
deformadas, cada tarefa WARP sinaliza o semaforo com a primitiva KS_SemaSignal(),
para indicar o término de processamento. A tarefa MASTER verifica o sinal de cada
semaforo com a primitiva KS_SemaTestW(), aguardando até que todos os semaforos
tenham sido sinalizados. A sincronizagao € necessaria, porque uma tarefa WARP
poderia enviar imagens para o pipe externo, enquanto a tarefa MASTER espera uma
imagem original pelo mesmo pipe. Desta forma, a imagem deformada seria recebida
incorretamente, como imagem original do loop. Este problema foi resolvido com a
sincronizagao, uma vez que, somente quando todas as tarefas terminam de usar o
pipe, a tarefa MASTER pode receber novas imagens originais. Uma alternativa seria
criar dois pipes externos de comunicagao unidirecional.

Depois de definir todos os objetos necessarios e escrever o codigo da
aplicacao paralela, as tarefas e objetos podem ser facilmente distribuidos entre os
processadores da maquina paralela, usando o editor de propriedades de objeto
oferecido pelo ambiente de desenvolvimento. As tarefas MASTER e WARP1 foram
mapeadas para o DsP1, enquanto as tarefas WARP2, WARP3 e WARP4 foram mapeadas

para os DsP2, DsP3 e Dsr4, respectivamente. Os blocos de memodria devem ser
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mapeados obrigatoriamente nos processadores das tarefas correspondentes. Os
canais sao mapeados de acordo com os links de comunicac¢ao entre processadores.

No sistema Atlas, os links de comunicacdo devem ser adicionados,
dependendo da necessidade de transmissao e recepgao de dados. O programador
pode especificar se os links logicos sdao unidirecionais ou bidirecionais, definir o
sentido da comunicagdo para links unidirecionais e a velocidade de cada link. Na
Figura 8.6, se duas tarefas estao localizadas no DsP1 e DsP4, o canal de comunicagao
pode ser alocado no DsP1, DsP3 ou DsP4. Se as tarefas estdo na mesma placa, o canal
deve ser mapeado em um dos dois processadores daquela placa. No entanto, o
tempo de comunicagdo serd menor se o canal for alocado no mesmo processador da

tarefa destino.

Placa Atlas2-HS Placa Atlas2-HS

| 1 r-=—=—=—=- 1
1 1 1 1
| DSP2 | | DSP4 |
I : I I
I_ _____ 1 I_ _____ 1
F_T___l_l r]___l_l
1 1 #I 1
i DSP1 i i DSP3 i
1 ¢ | |
1 1 1 1

FIGURA 8.6 - Links de comunicag¢do interprocessadores.

A seguir, sao apresentados a interface principal de usudrio, a interface
de execugdo do programa paralelo de reconstrugao e da interpolacdao de imagens, a
interface de visualizagdo e 0o mecanismo de integragao entre o programa IDL e o

programa paralelo.



CAPITULO 8 + PROGRAMA DE REcCcONSTRUCAO 3D DE ARcos CORONAIS 85

8.2 Programa Principal

O programa principal permite que o usudrio selecione as imagens originais da base e
topo que devem ser enviadas para o programa paralelo, e execute todas as operagdes
necessarias para reconstru¢ao 3D, como especificacdao da curva Bezier, execu¢ao do
programa paralelo e visualizacao de dados. A Figura 8.7 mostra a janela principal da

interface grafica de usuario.

"]

45/6% aajaal ¥

0§ sia 9e BB

FIGURA 8.7 - Interface grdfica principal.

8.2.1 Especificacao e visualiza¢ao da curva Bezier 3D
O primeiro passo para reconstrucao 3D ¢ a especificacao das coordenadas de quatro
pontos de controle da curva Bezier. A curva Bezier 3D pode ser visualizada numa

interface grafica.

I“ 3D ooy Curve E

0 Curen Conirol Pornts

" ¥ z ES
Dhefauli
PoriD 0 !
Poard 1 L] 140
Poird 2 127 140

Portd |80

Wk g B

Top Imags

Bape Image

X concel

t\

0.0 0.0

FIGURA 8.8 - Interface de especificagao e visualizagdo da curva Bezier.
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8.2.2 Interface de execucdio do programa paralelo

O programa paralelo de reconstrucao 3D é executado pelo usudrio através do menu
do programa principal. As imagens originais da base e topo sdao enviadas ao
programa paralelo, que retornam as imagens deformadas. Uma barra de progressao
de cada tarefa, atualizada sempre que um par de imagens deformadas é recebido,
mostra o tempo de execucdo de cada tarefa nos quatro processadores. A partir das
imagens deformadas, as imagens intermedidrias sao geradas no programa IDL e

visualizadas na interface do usuario.

&l| Parallel 3D Reconstruction

Processors Execution

& Base warping
MNode 4 " Top warping

£ torphing

Made 3

' Marphing [Bapes]

Slice 12 ..

Slice 12 Slice 40 Slice BB Slice 92

FIGURA 8.9 - Interface de execugdo do programa paralelo de reconstrugao 3D.

Como as imagens intermedidrias sdo geradas em ordem aleatdria entre
os subconjuntos de fatias do volume, € necessario que cada tarefa envie as imagens
deformadas com um identificador de tarefa e nimero de seqiiéncia da imagem.

Desta forma, o array tridimensional de voxels pode ser armazenado corretamente.

8.2.3 Interface de visualizacéo 3D de loops

A linguagem IDL oferece uma interface grafica para visualizagdo e manipulacao
interativa de volumes e iso-surperficies. O loop tridimensional pode ser visualizado
com o método MIP, ray-casting ou iso-superficie. A Figura 8.10 mostra a interface

grafica de visualizagao 3D.
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FIGURA 8.10 - Interface de visualizagdo 3D de loops.

8.2.4 Integracao de programas entre IDL&Virtuoso
A linguagem IDL permite que fungdes e procedimentos escritos em linguagem C/C++
sejam adicionados ao conjunto de rotinas da linguagem IDL, através de bibliotecas
compartilhadas [7]. Desta forma, uma DLL com as fungdes CreatePipe(), Sendlmage()
e GetImage() foi gerada para fazer a comunicagao com o programa Virtuoso.
As fungoes SendImage() e Getlmage() usam fungdes ReadFile() e
WriteFile() de C++, para leitura e escrita em arquivos e pipes. Estas fung¢des sao
compativeis com as primitivas HS_ChannelGet() e HS_ChannelPut() do Virtuoso.
Quando o ambiente de desenvolvimento IDL ¢ iniciado, estas rotinas
sao automaticamente adicionadas ao conjunto de rotinas da linguagem IDL,
permitindo que o programador use estas fungdes sem se preocupar com detalhes de

implementacao.

No préximo capitulo sao apresentados os resultados obtidos com o método de

reconstrucgao 3D de loops, e uma analise do programa paralelo de reconstrucao.



Resultados

Nesta se¢do sao apresentados os resultados da reconstrugao 3D de loops e a andlise de

desempenho do programa paralelo de deformagao de imagens.

9.1 Analise do Programa Paralelo
Para fazer a andlise do programa paralelo de deformacao de imagens, o programa foi
executado em uma maquina paralela com quatro processadores, gerando um ntimero
fixo de 103 imagens deformadas da base e topo.

Os tempos de execucao foram medidos executando-se o programa
paralelo em um numero crescente de processadores. O ganho (speedup) e a eficiéncia

sao determinados por

S, =

7
TP

onde T1 é o tempo de execugao em um processador e Ty, em P processadores.

A Tabela 1 mostra o tempo de execugao, a eficiéncia e o speedup do
programa paralelo por nimero de processadores. A Figura 9.1 mostra os graficos de

tempo de execucao, eficiéncia e speedup por nimero de processadores.
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TABELA 1 -Tempo de execugdo (em segundos),
eficiéncia, e speedup do programa paralelo.
Numero de Tempo | Eficiéncia | Speedup
Processadores (s) (%)
1 75,86 100,00 1,0
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9.1 - Grdficos de tempo de execugdo, eficiéncia e speedup por nimero de processadores.

A eficiéncia se mantém praticamente constante e o ganho cresce

linearmente com o aumento do nimero de processadores, o que significa que o

algoritmo ¢ escaldvel. Para verificar se o programa paralelo é escaldvel para naimeros

maiores de processadores, seria necessario estimar o tempo de execugdao para

determinar a eficiéncia e speedup. Com isso, poderiamos determinar o ntimero

maximo de processadores para manter a eficiéncia acima de um determinado valor.
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9.2 Analise da Reconstrucao 3D do Loop

O loop foi reconstruido com um numero total de 103 fatias de 128x128 pixels. O

tamanho do loop é determinado pela altura da curva Bezier mostrada na Figura 9.2.

FIGURA 9.2 - Estrutura do loop.

A Figura 9.3 mostra uma comparacao da reconstrucao da estrutura
tridimensional do loop, usando os métodos cross-dissolve e interpolagao bayesiana

para gerar as imagens intermedidrias no processo de metamorfose de imagens.

|

ol

(a) Com cross-dissolve (b) Com interpolacdo bayesiana

FIGURA 9.3 - Loop 3D reconstruido com 103 imagens intermedidrias de 128 x 128 pixels.

Uma vantagem do método de reconstrugao 3D ¢ a capacidade de obter
loops de varias formas e tamanhos, bastando apenas definir quatro pontos de controle
para a curva Bezier. Desta forma, um loop torcido com uma forma sigmoidal pode ser
facilmente reconstruido a partir das imagens da base e topo. Quando as imagens de
raios-X mostram loops torcidos, com aparéncia de S ou S invertido, é muito provavel
ocorrer uma explosao solar em poucos dias. A Figura 9.4 mostra um loop sigmoidal

capturado pelo satélite Yohkoh em 7 de junho de 1998.
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FIGURA 9.4 - Um loop sigmoidal capturado pelo Yohkoh.

A Figura 9.5 mostra uma curva Bezier que define a forma sigmoidal do
loop. O resultado da reconstrucao do loop sigmoidal a partir das imagens

tomograficas de raios-X da base e topo do loop é mostrado na Figura 9.6.

FIGURA 9.5 - Curva Bezier com forma sigmoidal.

sJO

FIGURA 9.6 - loop reconstruido com forma sigmoidal.

Desta forma, apesar do numero insuficiente de imagens tomograficas
para reconstrucao 3D do loop, 0 método de reconstrucdao desenvolvido neste trabalho
apresenta um resultado visual satisfatorio, permitindo a reconstrucao de loops de

diferentes formas e tamanhos.



Conclusoes

Imagens tomograficas de raios-X da coroa solar permitem observar os arcos coronais
em duas profundidades da atmosfera solar. Devido a necessidade de extrair
informacoes a partir da estrutura tridimensional dos arcos coronais para previsao de
explosoes solares, métodos de reconstrugao 3D vém sendo desenvolvidos.

As secOes transversais do arco coronal mudam de forma devido a
distribuicao espacial e transporte de plasma magnético em tubos com formato de
arco. Desta forma, um método de reconstru¢ao 3D foi desenvolvido para gerar
imagens intermedidrias entre as imagens tomograficas da base e topo do arco
coronal, usando técnicas de metamorfose de imagens. A reconstru¢ao 3D do arco
coronal é realizada através de um processo de metamorfose que consiste de
deformacao e interpolacao de imagens para transformar gradualmente a imagem da
base na imagem do topo. A deformacao progressiva das imagens da base e topo é
controlada por uma curva Bezier em forma de arco, para que as duas imagens
tenham a mesma forma. Um método de Interpolagio 3D de Imagens usando a Teoria de
Estimagdo Bayesiana é usado para gerar as imagens intermedidrias entre cada par de
imagens deformadas. Este método de reconstrugao 3D apresentou bons resultados,
permitindo a reconstru¢ao do arco com varias formas e tamanhos. Com isso, os
cientistas espaciais poderiam definir a estrutura 3D mais adequada para cada arco

coronal.



CAPITULD 10 + CONCLUSOES 93

Devido a necessidade de obter a reconstru¢ao 3D em tempo razoavel
para estimar os parametros envolvidos na previsao de explosdes solares, um
programa paralelo de reconstrugao 3D foi implementado para executar no sistema
Atlas com quatro processadores. Atualmente, apenas o processo de deformacao das
imagens da base e topo é executado em paralelo. Analises preliminares mostram que
o algoritmo ¢é escalavel, o que nos permite expandir a capacidade de processamento
do sistema, aumentando o nimero de processadores, sem a necessidade de grandes
modificagdes no projeto. Para determinar o nimero maximo de processadores, uma
anadlise mais detalhada do algoritmo deveria ser realizada com uma estimativa do
tempo de execugdo para nimeros maiores de processadores, de acordo com os
tempos de computagdo, comunicagao e idle do algoritmo paralelo.

Como os arcos coronais sao constituidos de gas aquecido a altas
temperaturas, sem uma superficie bem definida, técnicas de renderiza¢ao de volume,
que sao mais apropriadas para visualizagao de fluidos, foram usadas para visualizar
0s arcos coronais apds a reconstrucao. O método ray casting possibilita a visualizagao
de estruturas de densidades diferentes dentro do volume, através de funcoes de
transferéncia de opacidade, tendo apresentado bons resultados para visualiza¢ao das
imagens de ressonancia magnéticas de frutas. No caso dos arcos coronais, o resultado
visual nao foi satisfatério, uma vez que definir uma fungao de opacidade é uma
tarefa muito mais complexa. A técnica maximum intensity projection apresentou um
resultado visual mais realistico sem a necessidade de definir funcbes de
transferéncia. No entanto, as técnicas de renderizagao de volume apresentam um alto
custo computacional, dependendo do tamanho do volume.

Como proposta de trabalho futuro, podemos destacar a paralelizagao
dos métodos de interpolagio de imagens e visualizacdo de volume, para
reconstrugado e visualizacdo em tempo real de uma série de imagens tomograficas em

evolugao no tempo.
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Anandisas



Ambiente de Desenvolvimento

Os recursos computacionais de hardware e software usados para implementacao do
projeto de mestrado e execuc¢ao do programa de reconstruc¢ao 3D de arcos coronais

sao apresentados neste capitulo.

A.1 Sistema Paralelo Atlas™

O sistema paralelo Atlas™ [1] da Eonic Solutions GmbH inclui hardware e software
para implementar e executar aplicagdes que necessitam de alto desempenho. Este
sistema tem, atualmente, um host PC Pentium rodando Windows NT e duas placas
Atlas2-HS. Cada placa possui dois processadores ADSP-21160 (Hammerhead
SHARC ™) da Analog Devices, 72 MHz. Para cada DSP ha 2 MB de memodria
SBSRAM.

Power supply DSP board Pentium host

FIGURA A.1 - Sistema paralelo Atlas.
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A.2 Virtuoso™ - Sistema Operacional de Tempo Real

O sistema operacional de tempo real Virtuoso™ da Wind River Systems gerencia a
execucao do programa paralelo nos processadores do sistema Atlas. O Virtuoso™
(Virtual Single Processor Programming System) [32] é um kernel paralelo que oferece
suporte ao desenvolvimento de aplicacdoes de tempo real. As aplicagdes
desenvolvidas no Virtuoso sao divididas em tarefas que podem interagir com outras
tarefas através de servicos de comunicacdo e sincronizacdo. Nos sistemas
multiprocessadores, as tarefas podem ser distribuidas entre os diversos
processadores. Em cada processador, o Virtuoso usa o conceito de multitarefa para
realizar a execucgao concorrente das tarefas.

O Virtuoso concentra apenas os servicos e objetos de microkernel
necessarios para o desenvolvimento de aplicagdes paralelas. Os principais objetos de
microkernel — tarefas, semaforos, eventos, mailboxes, filas de mensagens, canais,
recursos e memoria — sdo apresentados a seguir. Cada objeto possui atributos

especificos e suporta um conjunto de servigos.

Tarefa: Tarefas sao modulos independentes de programa, que interagem com outras
tarefas através dos servicos de sincronizacdo e/ou comunicagao. Os principais

servigos de tarefas sao:

KS_TaskStart Inicia o processamento da tarefa
KS_TaskSuspend Suspende o processamento da tarefa
KS_TaskResume Reinicia o processamento da tarefa
KS_TaskSleep Atrasa o processamento da tarefa

Semaforo: Semaforos sao usados para sincronizar duas tarefas. Uma tarefa sinaliza
um semaforo, enquanto outra tarefa espera o semaforo ser sinalizado. Se o seméaforo
nao estiver sinalizado, a tarefa pode retornar, esperar um sinal (W) ou esperar o sinal

com timeout (WT).

KS_SemaSignal Sinaliza o semaforo, incrementando o contador
KS_SemaTest[W|WT] Testa o semaforo, decrementando o contador
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Evento: Este objeto é similar a um semaforo, mas tem apenas dois estados (0 ou 1).

KS_EventSignal Sinaliza um evento
KS_EventTest[W] Testa um sinal do evento

Mailbox: Tarefas enviam e recebem mensagens de tamanho arbitrdrio através de

mailboxes. Uma prioridade pode ser associada as mensagens.

KS_MsgGet[W|WT] Lé uma mensagem do mailbox
KS_MsgPut[W|WT] Envia uma mensagem para mailbox

Fila: Uma fila de mensagens é usada para transferir pequenas quantidades de dados

de tamanho fixo, usando buffers. Nenhuma sincronizagao entre tarefas é necessaria.

KS_FIFOGet[W|WT] Obtém uma entrada da fila
KS_FIFOPut[W|WT] Coloca uma entrada na fila

Canal: Canais sao pipes que permitem uma tarefa enviar e receber dados de tamanho
arbitrario. Além disso, os canais permitem a comunicagao entre uma tarefa e um

programa externo executado no host PC.

KS_ChannelGet[W|WT] Lé uma mensagem do canal
KS_ChannelPut[W|WT] Envia uma mensagem para canal

Recurso: Recurso ¢ um dispositivo 16gico usado para controlar o acesso a um recurso
fisico compartilhado (memoria, dispositivos de 1/O, etc). Uma tarefa bloqueia um
recurso para impedir que outra tarefa de prioridade mais alta use o recurso antes

dela terminar a operacdao. Uma tarefa deve desbloquear o recurso apds a utilizagao

do mesmo.
KS_ResLock[W|WT] Bloqueia um recurso
KS_ResUnlock Desbloqueia o recurso

Memoria: Memoria é um recurso pelo qual as tarefas concorrem para armazenar
dados. Um ou mais blocos de memoria de tamanho fixo podem ser alocados pelas

tarefas.

KS_PoolGetBlock[W|WT] Aloca um bloco de memdéria
KS_PoolFreeBlock Desaloca um bloco de meméria
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A.3 Ambiente Visual de Desenvolvimento de Programas
Paralelos

O Ambiente Visual de Desenvolvimento de Programas Paralelos de Tempo Real” [19] oferece
suporte ao kernel de tempo real Virtuoso. Este ambiente oferece uma ferramenta para
desenvolvimento de programas paralelos, onde as aplicagbes sao representadas
graficamente, com objetos de microkernel denotados por retangulos e servicos de
microkernel denotados por conexdes entre estes objetos. Através de um editor de
texto, as informagdes da representacao grafica podem ser complementadas com
cddigo fonte C/C++, de acordo com a finalidade especifica da aplicagao. A partir
destas informagdes, o codigo fonte da aplicagio € automaticamente gerado,

compilado e linkado, para ser executado na maquina paralela.

3 Teaching Environment for Virtuoso - TevApp.tey | [O] =]
Fmoject Buid Wiew Dbject Canvas Help

o 1T L z

1
" ! Text Editor - TevApp tey HiE=E
= SRS, X |

,/ \\ Connection Edit  Search
— _
®_}|;‘| _}/- vB ¥ &30 i@
-y . | makefle | NLI Fie | Task Indistion | TASK1 TA¥K2| |
TASKL SEMALL ' N TRSKZ .
: == int iz
g % : hd 1] o
i 1 o1 = 07 1 < 10; 14#)
E g i ; i
| JEE | - M L) K5 SemaTestW(SEMAL)

printf ("hfter EKS SemaTest¥in®)
b

Hum Lock | | i

FIGURA A.2 - Gerador de Programas do Ambiente Visual de Desenvolvimento de Programas
Paralelos de Tempo Real.

As propriedades dos objetos de microkernel e o mapeamento destes
objetos nos diversos processadores disponiveis podem ser especificados num editor

de propriedades.

: Projeto desenvolvido no Departamento de Computacéo/UFSCAR em cooperacdo com a empresa EONIC SYSTEMS
(http://www.eonic.com). O ambiente denominado TEV (Teaching Environment for Virtuoso) estd disponivel para
downloading no endereco: http://www.dc.ufscar.br/~tev.
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A.4 Ambiente de Desenvolvimento de Programas de
Visualizacao - IDL™

Interactive Data Language - IDL [6] € uma linguagem de programacado orientada a
array para desenvolvimento de aplicacdoes de visualizacdo e andlise de dados. A
linguagem interpretada IDL possui inumeras fun¢des matematicas, além de fungdes
para processamento digital de sinais, processamento de imagens e visualizagao de
volume.

Aplicagoes sofisticadas podem ser facilmente desenvolvidas e
executadas no ambiente de desenvolvimento IDL. O programador pode criar
interfaces graficas de usudrio e escrever aplica¢cdes usando a linguagem IDL. Além
disso, procedimentos ou fungdes especializadas podem ser escritos em C/C++ e

adicionadas para a linguagem IDL [7].

pmietu.pri - IDL Development Environment - [FarallelProgDlg_eventch_pro]
a File Edt 5Search Bun Project Macroz Window Help == x|

EEEHE 2 s 2Be Do (REOD|[ Sees(o oo B
DR @YW D e

/\g [ pro RunParallelProgram,. Ewvent ﬂ
COMMON Bazelmage. base image

B3 ieta. o COMMON Toplmage., top_image

i e COMMON LoopVolune, vol |
i GDUTCE FORWARD FUNCTION GetControlPoints, GetBaseImage,
=
-5 Data wid_draw_bar = Widget_Info(Event. top. FIND BY UHA
- £ Images WIDGET CONTROL, wid_draw_bar. GET _VALUE = draw_in
BT Other wid draw _=lice = Widget Infol(Event. top, FIND EBY T

WIDGET CONTROL, wid_draw_=lice. GET VALUE = draw_
labelld = Widget_Infoi{Ewent. top, FIND BY TUHAME='T
labelProcId = Widget_Info{Ewvent top. FIND _BY TNAHM
labelSliceld = Widget_ Info{Event . top., FIND BY UHA

wid_ temt = Widget Infoi{Ewent . top., FIND BY UNAME='
WIDGET CONTROL, wid_te=xt, GET_WALUE = parallel_ip

Groups | Build Elrl:lerl 4 ﬁrint. parallel io Ll;l
&F L |

Ready Line 1. Col 1 INS  [NUM
| INS | | [NOM | 7

FIGURA A.3 - Ambiente de Desenvolvimento IDL.
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Vetores Aleatorios

Na pratica, muitos problemas envolvem fendmenos aleatdrios que sao observagoes
de natureza vetorial, como um sinal elétrico X(t) medido nos instantes #, t,..., tu.
Assim, um vetor aleatério X = [X1 ... X«]" € observado com n variaveis aleatérias Xi

representando as medidas do sinal no instante ti.

B.1 Vetor Esperado

O vetor esperado ou vetor média de um vetor aleatdrio X = [X1 ... X»]T € definido por um

vetor y=[gu... u]" cujos elementos sao dados por

p=[xp()dy,  comi=1,.,n, (B.1)

—00

onde p(xi) é a densidade de probabilidade de Xi, definida por

+00  +00

p(x)= [ [ p(X)dx,..d, d, .dx, . (B.2)

-0 —0©
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B.2 Matriz de Covariancia

A matriz de covaridncia K associada com um vetor aleatdrio X é definida por
K=E[(X-u).X- 1) (B.3)
Os elementos cij da matriz sao
cij= E[(Xi- t).(Xj- )], comi,j=1,.., n. (B.4)
Os elementos diagonais ci da matriz de covariancia sdo as varidncias o de Xi, e os
elementos cij fora da diagonal sdo as covaridncias de Xi e Xj. Como cij - cji, as matrizes

de covariancia sao simétricas.

Desenvolvendo a equagao (B.3),
K= E[XX'] - E[X] 4" - pE[XT] + pa”
= E[XXT] - pud. (B.5)
A matriz S = E[XXT] é chamada de matriz de auto-correlacio de X. A relacdo entre a
matriz de covariancia K e a matriz de auto-correlacao S é dada por

K=8S- " ou S=K+ . (B.6)

B.3 Matriz de Correlacao

A matriz de correlacdo R é uma matriz simétrica definida por

L py pu,
R=|p, = :
P 1
Os coeficientes de correlagido sao
C
py =——, com p, =1,
o,0

onde p; € o coeficiente de correlacdo de Xi e Xj, cij € a covariancia de Xie Xje o, €é 0

desvio padrao de X..
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Os elementos da matriz de covariancia K podem ser expressos como
c; =0, ou ¢, =p,00;,
onde o] é a variancia de Xi. Assim, a matriz de covariancia K pode ser escrita como

uma combinac¢ao de duas matrizes
K =IRI",
onde I' é a matriz diagonal de desvios padrao,

o, - 0
C=: . ],

0 - o

e R é a matriz de coeficientes de correlacao.

B.4 Classificacao de Vetores Aleatdrios

Vetores aleatdrios sao freqiientemente classificados como sendo nao-correlacionados,

ortogonais ou independentes.

Defini¢ao B.1. Dois vetores aleatérios n-dimensionais X e Y sao considerados nao
correlacionados se
E[XY"] = E[X]E[Y]. (B.7)

Definicao B.2. Dois vetores aleatorios X e Y sdo considerados ortogonais se

E[XTY] = iE[X,-YI-] =0. (B.8)

i=lI
Definicao B.3. Dois vetores aleatdrios X e Y sao considerados independentes se
pX.Y) = pOOP(Y), (B.9)
onde p(X) e p(Y) sao as fung¢oes densidade de probabilidade de X e Y,

respectivamente.
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Curva Bezier

C.1 Representacido de Curvas

C.1.1 Curvas nao parameétricas
Uma representacao nao paramétrica pode ser explicita ou implicita. Para uma curva

plana, uma forma nado paramétrica explicita é dada por

y =fx).
Nesta forma, para cada valor x, somente um valor y é obtido. Conseqiientemente,

curvas fechadas (ou com multiplos valores, como um circulo) ndo podem ser

representadas explicitamente. Representac¢oes implicitas da forma

fle,y)=0

nao tem esta limitagao.

C.1.2 Curvas parameétricas
A forma paramétrica é apropriada para representar curvas fechadas e com multiplos
valores. Na forma paramétrica, cada coordenada de um ponto da curva é

representada como uma fungdo de um unico parametro. Para uma curva
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bidimensional, com parametro f, as coordenadas cartesianas de um ponto na curva

sao
x=x(t)
y=y()
O vetor que define a posigao de um ponto na curva é dado por

P(t) = [x(t) y(B)]

A derivada (vetor tangente a curva) no ponto t é dada por
= d pA=l 4 () 4oV =il v
P =LP()=| x(t) Ly(0)|=[() »(0)]
A inclinacdo da curva é dada por

A diregao do vetor tangente é

onde ||P’(t)|| ¢ a velocidade paramétrica.

A forma nao paramétrica pode ser obtida da forma paramétrica eliminando-se o

parametro t para obter uma tinica equagao em fungao de x e y.

C.2 Curva Bezier

A curva Bézier foi desenvolvida pelo engenheiro Pierre Bézier durante seus trabalhos

em projetos de automoveis para a Renault francesa no inicio da década de 1970. Uma

curva Bezier € especificada por um conjunto de pontos de controle P;, que indica a

forma geral da curva. A curva é controlada pelos pontos, e nao necessariamente deve

passar por eles.

Matematicamente, uma curva Bézier paramétrica de ordem #n é definida como

P(t)=)_B,(1)P, 0<t<l1
i=0
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onde as fungoes blending, ou fungdes base da curva Bézier sao
n . .
B(@)=|  [t'd-0)""
i

Para n pontos de controle (Py, Py, ..., P,1), a curva Bézier é parametrizada por uma

funcao polinomial de grau n-1.

C.2.1 Curva Bezier Cobica
Uma curva Bezier cubica é gerada com quatro pontos de controle. A Figura C.1

mostra alguns exemplos de curvas Bezier cubicas.

FIGURA C.1 - Curvas Bezier cUbicas e seus respectivos pontos de controle.

A curva esta contida no fecho convexo do poligono de definigao, isto é, no maior
poligono convexo que pode ser obtido com os vértices do poligono de definigao. O
primeiro e o ultimo ponto da curva coincidem com o primeiro e o ultimo ponto do

poligono de definicao, respectivamente.

FIGURA [.2 - Poligono de definicdo da curva Bezier.
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As quatro fungdes blending para curvas Bezier ciibicas sao
By(t)=(1-1)’
B (t)=3t(1-1t)’

B ()=3t>(1-1)

B} (t)=¢

FIGURA C.3 - Fungdes blending para curvas Bezier cUbicas.

A equacao da curva Bezier cubica é

P(t)=(1-1)°P, +3(1-1)*tP +3(1-1)t’P, +’ P,

ou seja, as coordenadas da curva no ponto f, com t variando de 0 a 1, sao

x()=(1-1) x, +3(0—1)tx, +3(1-1)t*x, +£x,

YO =11y, +30-0ty, +3(1-0y, + 'y
z(O)=(1-1)z, +3(0-1)’tz, +3(1-1)t*z, + 'z,

Podemos escrever a funcao da curva Bezier na forma matricial como

P,

P)=|1-1) 31-1} 32(1-1) ta],iz
P,

ou entao, na forma,

110
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onde a matriz de Bezier é

-1 3 -3 1

3 -6 3 0
M, =

-3 3 0

I 0 0

Da mesma forma, a derivada da curva Bezier pode ser escrita como

5

P(n=p¢ 20 1 olm,,

B RNe v Bl v
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Cadigo Fonte IDL

D.1 Interpolacao 3D de Imagens usando a Teoria de
Estimacao Bayesiana

O programa completo do método de “Interpolagdao 3D de Imagens usando a Teoria
de Estimacdo Bayesiana” implementado na linguagem de programagao IDL esta

listado abaixo. A numeracao das linhas nao faz parte do codigo do programa.

; CAlculo da média amostral e covaridncia amostral das imagens observadas

1 mA = MEAN(A) ; Média de A.
2 mB = MEAN(B) ; Média de B.
3 mC =(mA +mB) /2 ; Média da imagem interpolada (média aritmética) .
4 vA = VARIANCE(A) ; Varidncia da imagem A.
5 vB = VARIANCE(B) ; Variadncia da imagem B.
6 vC = SQRT(VA * vB) ; Variédncia da imagem interpolada (média
; geométrica) .
7 A=A-mA
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; Cdlculo do vetor de covaridncias entre

pixel estimado e pixels observados

9

10

11

12

13
14

15
16
17
18
19
20

21

22
23
24

corrAB = CORRELATE(A, B)
corr3D = SQRT(corrAB)

covAC = corr3D * SQRT(VA * vC)
covBC = corr3D * SQRT(vB * vC)

roh = .97
rov = .97

cA = covAC*roh

cAv = covAC*rov
cAhv = covAC*roh*rov
cBh = covBC*roh

cBv = covBC*rov
cBhv = covBC*roh*rov

; Coeficiente de correlacdo espectral entre
; imagens.

; Coeficiente de correlagdo espectral entre
; a imagem observada e a interpolada.

; Covaridncia entre a imagem A e a imagem

; interpolada.

; Covaridncia entre a imagem B e a imagem

; interpolada.

; Coeficiente de correlacdo horizontal.

; Coeficiente de correlacdo vertical.

;Vetor de covaridncias entre uma imagem observada e o ponto a ser estimado.
kyx= [ cAhv, cAv, cAhv, cA, covAC, cA, cAhv, cAv, cAhv,
cBhv, cBv, cBhv, cB, covBC, cB, cBhv, cBv, cBhv ]

s = SIZE(A)
nx = s[1]
ny = s[2]

; Numero de colunas da imagem.
; Nimero de linhas da imagem.

; CAlculo da matriz de covaridncia amostral entre imagens observadas

25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42

Kxx = FLTARR(18,18)
X = FLTARR(18)

N=0.0
for i=1, nx—4 dobegin
for j=1, ny—4 do begin
A1 =A[i:i+2,]:j+2]
B1=B[i:i+2,j:j+2]
A9 = REFORM(A1, 9)
B9 = REFORM(B1, 9)

X[0: 8] =A9
X[9:17] = B9
Xt = TRANSPOSE(X)
t = Xt#t X
Kxx = Kxx + t
N=N+1.0
end
end
Kxx = Kxx / N

; Alocacdo da matriz de covariéncia.
; Alocacdo do vetor de observacdes.

; Janela 3x3 da imagem A.

; Janela 3x3 da imagem B.

; Vetor linha com 9 pixels de A.
; Vetor linha com 9 pixels de B.
; Vetor linha com 18 pixels.

; Vetor coluna com 18 pixels.

; Multiplicacdo de matrizes.

; Somatdério da matriz.

; Numero de vetores observados.

; Matriz de covaridncia amostral.
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; CAlculo dos coeficientes para estimacdo

43

44

45
46
47
48
49

invKxx = INVERT(Kxx) ;
ax = kyx ## invKxx ;

a1l = REFORM(ax, 9, 2) ;
a2 =ail[*,0] ;
a3 = al[*,1] ;
a4 = REFORM(a2,3,3) ;
a5 = REFORM(a3,3,3)

Matriz inversa de K.
Coeficientes procurados.

Transforma vetor linha 1x18 para matriz 2x9.
Vetor linha com primeiros 9 elementos.
Vetor linha com Ultimos 9 elementos.
Transforma vetor linha 1x9 para matriz 3x3.

; Interpolacdo 3D da imagem

50
51
52

53

; Multiplicacdo pelos coeficientes em blocos 3x3 da janela Al.
; Multiplicacdo pelos coeficientes em blocos 3x3 da janela BI.

ITP = CONVOL(A, a4) + CONVOL(B, a5)

ITP = ITP + mC

imagem = ITP[1:nX-2, 1:nY-2]

; Imagem interpolada final.

erro = vC - (kyx ## invKxx ## TRANSPOSE(kyx)) ; Erro de interpolacio.
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e Visualizacao 3D
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Ambientes de Desenvolvimento
do Programa
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FIGURA F.2 - Representacdo grdfica do programa paralelo de deformagcdo de imagens
tomograficas do loop no Ambiente Visual de Desenvolvimento de Programas Paralelos de Tempo Real.
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