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Abstract. X-ray computed tomography (CT) is a rapidly evolving technique ori-
ginally developed in medicine for non-invasive analysis. It was subsequently
adapted and extended to a wide variety of applications including agriculture.
The basic agricultural CT configurations consists of an X-ray source, a sam-
ple through which the x-ray pass and a detector assembly, which measures the
X-ray attenuation of the X-ray path through the sample. This paper presents a
tomographic model for image reconstruction from projections based on the use
of a predictive Wiener filtering technique in parallel processing. Such arran-
gement allows a very fast two-dimensional image reconstruction as well as an
improvement in the noise to signal ration of the reconstructed projections. Ad-
ditionally, by rotating the sample (or source-detector assembly) many different
pathways can be measured, obtaining information on X-ray attenuation, which
can be calibrated as a function of the soil bulk density.

Resumo. Este trabalho apresenta um modelo de reconstrugdo tridimensional
de amostras agricolas que se baseia em técnicas do processamento paralelo
e filtragem preditiva de Wiener para redugdo do ruido das projegdes. O foco
do trabalho estda na modelagem, implementag¢do e validagdo do modelo de
reconstrugdo com filtragem preditiva e na capacidade de acelerar o processo
tomogrdfico. Os resultados encontram aplicagdo em estudos sobre solos. O ga-
nho de desempenho obtido no modelo proposto, possibilita a utilizagdo de um
maior numero de amostras agricolas, o que contribui para uma maior precisdo
da andlise de solo. Além disso, a filtragem preditiva baseada em técnicas de
filtragem ndo lineares possibilita uma maior acurdacia. As imagens dos ob-
Jjetos reconstruidos neste trabalho foram geradas a partir de dados obtidos
dos tomografos da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (Embrapa)
e possibilitam o desenvolvimento de ambientes de analise com visualizacdo de
cortes tomogrdficos de forma interativa, extra¢do de medidas de coeficiente de
atenuagdo linear, dentre outras ferramentas diagnostico. Os resultados obtidos
mostraram a maior precisdo das medidas de coeficiente de atenuagdo linear
depois da aplicagdo da filtragem preditiva nas projecdes e também demonstram
um melhor aproveitamento de arquiteturas paralelas.



1. Introducao

Dentre as varias técnicas utilizadas para caracterizagdo do solo, destaca-se a
tomografia computadorizada (TC) de raios X, que se sobressai em relacdo as demais
técnicas aplicadas na fisica de solos, como a gravimétrica e a sonda de néutrons
[Teixeira et al. 2005] [Ferreira et al. 1998], devido a sua precisdo na extragdo de atri-
butos fisicos, tais como densidade e umidade, e por permitir o exame de amos-
tras de solo de forma ndo destrutiva [Aylmore and Hainsworth 1983] [Crestana 1985]
[Pedrotti et al. 2003]. Outra vantagem oferecida pela tomografia computadorizada em
relagdo as demais € a possibilidade de utilizar-se, apds a reconstrugdo, ferramentas do
processamento de imagens para auxiliar a investiga¢do dos fendmenos fisicos que ocor-
rem solo.

Este trabalho apresenta um modelo de reconstrugdo tomografica bidimensional,
de reconstrucao tridimensional e de visualizacdo de amostras agricolas que se baseia em
técnicas do processamento paralelo e filtragem preditiva para eliminacdo de ruido das
projecdes. O foco do trabalho esta na modelagem, implementagdo e validacdo do modelo
de reconstrugdo, contemplando neste modelo a reducdo de ruidos Poisson inerentes ao
processo de aquisi¢ao de dados tomograficos e também na capacidade de acelerar o pro-
cesso de reconstrucdo, utilizando técnicas e arquiteturas paralelas de processamento, para
permitir a aplicagdo da técnica tomografica em grande escala, bem como no desenvol-
vimento de ambientes de visualiza¢do e andlise interativo. Os resultados deste trabalho
encontram aplicagdo em estudos sobre:

e Solos;
e Movimentagdo de agua e soluto nos solos;

A estrutura do modelo proposto neste trabalho ¢ apresentada na Figura 1 na qual
é possivel perceber os médulos de filtragem a priori e os modulos de reconstrugdo to-
mografica 2D.
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Figura 1. Estrutura de modulos utilizado neste trabalho para melhoria da quali-
dade das imagens e aceleragido do processo de reconstrugdo tomografica 2D

A extragdo de parametros fisicos é realizada através do desenvolvimento de algo-
ritmos de processamento de imagem que permitem extrair medidas sobre a porosidade de
um determinado corte ou medir o didmetro dos poros encontrados em corte tomografico,
dentre outros atributos fisicos possiveis [Pereira et al. 2007].



2. Materiais e métodos

2.1. Técnica tomografica de raios X aplicada ao estudo de solos

A técnica tomogréafica consistem em se iluminar um objeto com feixe de radiagao
em varias dire¢des, capturando os dados resultantes para reconstruir o objeto através dos
cortes deste objeto iluminado. Estes dados s3o na verdade médias de alguns parametros
gerados no caminho do raio de propagacdo no objeto. Através da tomografia é possivel
observar, depois da reconstrucao das imagens tomogréaficas, dados internos dos objetos
tomografados, de forma no destrutiva e ndo invasiva. Como resultado de cada reta de
propagacao dos feixes que partem da fonte para o detector na tomografia sdo gerados
valores denominados projecdes, tal qual ilustra a Figura 2.

No estudo de solos, a tomografia computadorizada se tornou um novo método
de investigagdo de sua composicao fisico-quimica. Estes estudos foram introduzidos por
Petrovic [Petrovic et al. 1982] e Crestana [Crestana 1985], dentre outros pesquisadores.
Em 1987, Cruvinel e colaboradores desenvolveram na Embrapa Instrumentagdo Agro-
pecuaria, sediada em S&o Carlos - SP, um minitomografo baseado em fontes de raios X
e raios <y para o estudo de amostras de solo [Cruvinel 1987], [Cruvinel et al. 1990]. Os
equipamentos recentes permitem portabilidade, o que garante maior preciso ao método
dado que ndo existe necessidade de remog@o de amostras. Além disso, o aumento na
velocidade na aquisi¢do dos dados nos equipamentos novos viabiliza a realizacdo de var-
redura suficientemente rapida para permitir o monitoramento ¢ a medi¢do de forma no
destrutiva, em duas e trés dimensdes, do movimento da dgua na regido no saturada do
solo e permitindo a estimativa das propriedades hidraulicas do solo [Naime 2001].
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Figura 2. llustragdo do processo de aquisi¢do dos dados tomograficos e o pro-
cesso de retroprojegdo para reconstrugao da imagem tomografica

2.2. Filtragem a priori

Uma das principais limitagdes para a precisdo da medida tomografica compu-
tadorizada é a natureza estatistica no processo de produgdo de fétons. A probabi-
lidade de detec¢do de ¢ fotons em um intervalo de tempo de exposi¢do t pode ser
estimada pela fungdo distribui¢do de probabilidade de Poisson dada pela Equagdo 1
[Dereniak and Crowe 1984] [Cruvinel 1987]:

P60 = 22 1)




onde ¢ € o nimero de fotons e ¢ é a média de fotoelétrons emitidos no intervalo de tempo
t, segundo a expressao

¢ =¢ERt )
onde R ¢ arazdo média de fotons (fétons/segundo) e £ é a eficiéncia quantica da fotomul-
tiplicadora [Granato 1998].

Aumentar o tempo de exposicao pode melhorar a relacdo sinal ruido, no entanto,
isto implica em maior tempo de exposicdo a radiagdo [Li et al. 2001]. Alternativamente,
pode-se suprimir este tipo de ruido trabalhando-se a filtragem a priori das projegoes.

A aplicagdo de filtros deterministicos ou preditivos reduz os efeitos do ruido Pois-
son nas projeg¢des. Uma vez realizada a filtragem, o passo seguinte aplica¢do do algoritmo
de reconstrugdo para obtengdo da imagem reconstruida.

2.2.1. Transformada de Anscombe

O ruido Poisson caracterizado por ser dependente do sinal, uma vez que a sua
varidncia depende do valor médio do sinal. Contudo, a maioria dos métodos de reducéo
de ruido atualmente disponiveis, baseiam-se em sinais que possuem ruidos independentes
do sinal com distribui¢do gaussiana estaciondria [Li et al. 2001].

Uma alternativa para contornar tal problema envolve o uso da transformada de
Anscombe (AT) que transforma o ruido Poisson dependente do sinal em um que € apro-
ximadamente gaussiano, aditivo, com média zero e varidncia unitaria [Anscombe 1948]
[Homem et al. 2002].

Se x é uma variavel aleatoria de distribuigao Poisson, sua AT ¢ definida como:

/ 3
i:2 ZT; o 3
Y r+8 3)

onde y; representa a nova distribui¢do. Esta pode ser representada também por um modelo
aditivo, tal qual apresentado na Equagao 4

/ 1
'yi=2 :L‘i+§+'L’i=Si+’Ui (4)

Na Equacio 4, v; representa um ruido aditivo que ¢ aproximadamente indepen-
dente de s;, com distribuicdo gaussiana, de média zero e variancia unitaria.

Retorna-se variavel original aplicando-se em y; a inversa da AT, definida como:
1 1

2
WL . 5

2.2.2. Filtro de Wiener

Na década de 1940, Norbert Wiener [Wiener 1949] foi pioneiro na pesquisa para
elaboragao de um filtro que produziria a estimativa 6tima de um sinal ruidoso.



A Figura 3 exibe o problema do filtro de Wiener, que tem como objetivo recuperar
um sinal desejado, dado por d(n), de uma observagdo com ruido x(n)

z(n) = d(n) + v(n) (6)
d(n)
X ]
x(n) W) dn) - D— e(n)

Figura 3. llustragdo de um problema geral do filtro de Wiener. Dados dois pro-
cessos estacionarios, x(n) e d(n), que sao estatisticamente relacionados entre
si, o filtro W (z) minimiza a estimativa do erro médio quadratico, d(n), de d(n)
[Hayes 1996]

Assumindo que d(n) e v(n) sdo processos aleatorios estacionarios, a elaboragdo
do filtro consiste em minimizar o valor esperado do erro médio quadrético da estimativa
de d(n) [Hayes 1996]. Deste modo, com ¢ dado por:

€ =E{le(n)]*} (7)
onde e(n) definido por )
e(n) =d(n) — d(n) (8)

o problema na filtragem de Wiener reside em encontrar o filtro que minimize §

2.2.3. Filtro de Wiener FIR

A fungio do sistema para um filtro de ordem p ¢ dada por

W(z)=)» wn)z™ ©)

sendo w(n) a resposta amostra unitaria do filtro.

A saida do filtro, d(n), é dada pela convolugio de w(n) com z(n), a entrada do
filtro

dn) = S~ w(a(n— 1) (10)

=0

-~

Dado que z(n) e d(n) sdo processos estocasticos conjuntamente estaciondrios no
sentido amplo, tem-se que

1
T’Z w(l)rz(k =1) =raz(k) ; £=0,1,2,...,p~1 (11)
k=0



A Equacdo 11 corresponde a um conjunto de p equagdes lineares com p incognitas
w(k),comk =0,1,...,p— 1.

Assumindo-se que neste trabalho utilizam-se apenas sinais com valores reais, tem-
se que os coeficientes do filtro de Wiener assumirdo apenas valores reais. Deste modo, a
Equagdo 11, na forma matricial, torna-se:

r2(0) rz(1) oo Te(p=1) w(0) r4z(0)
Tx(l) r2(0) oo To(p—2) w(l) _ Taz(1) (12)
re(p—1) rz(p—2) ... 7(0) w(p—1) Tar(p — 1)

A Equagdo 12 corresponde forma matricial das equag¢des de Wiener-Hopf, as quais
podem ser escritas de maneira concisa como

R‘T W = Ty ( 1 3)

onde R, ¢ a matriz de dimensdo pxp de valores de coeficientes de autocorrelagdes, w € o
vetor de coeficientes do filtro e 74, € 0 vetor com os coeficientes de correlagdes cruzadas
entre o sinal desejado d(n) e o sinal observado x(n).

A determinacdo do vetor de coeficientes do filtro pode ser realizada aplicando-se
a Equacao 14
W= R (14)

Utilizando-se os valores dos coeficientes, pode-se obter o erro médio quadratico
minimo, &,,;,, de estimativa de d(n) e que pode ser avaliado através da Equagdo 15
[Hayes 1996].

|
—

P

gmin - Td(()) - 'w(l)'rd;v(l) (15)
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2.2.4. Filtragem por Predi¢io Linear

Com observagdes sem ruido, a predigdo linear busca estimar o valor z(n + 1) em
termos de uma combinagéo linear do valor corrente e dos valores anteriores a z(n + 1),
tal qual mostra a Figura 4. Desta forma, um preditor linear FIR de ordem p — 1 formado
como

p-1
En+1)=> wk)z(n—k) (16)
1=0
onde w(k) parak = 0,1,...,p — 1 sdo coeficientes do filtro preditor. Assim, a predi¢do

linear pode ser modelada com uma filtragem de Wiener onde se ajusta d(n) = z(n + 1).

Reavaliando-se o coeficiente de correlagdo cruzada entre d(n) e z(n), obtém-se



Tiz(k) = E{d(n)z(n — k)} = E{z(n+ Dz(n —k)} = r(k+ 1) 17

e as equagdes Wiener-Hopf para o preditor linear 6timo serdo definidas como

7.(0) rz(1) oo rz(p=1) w(0) rz(1)
Sl N
rz(p—1) rz(p—2) ... 7(0) w(p—1) rz(p)

w— p valores —w o *(+1)

Figura 4. Predicao linear como um tipo de problema onde busca-se encontrar a
estimativa z(n+1) através da combinagao linear de p valores de x(n) até z(n—p+1)
[Hayes 1996]

O erro médio quadratico minimo dado por

|
—

P

Emin = 7'11(()) - YU(Z)'T’;,;(]{J +1) (19)
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Assumindo-se um modelo de predi¢do mais realista, na qual utilizam-se
observagdes obtidas na presenca de ruido, tem-se a entrada do filtro dada por y(n)

y(n) = z(n) +v(n) (20)

O objetivo ¢é projetar um filtro que estime z(n + 1) baseando-se nas combinagdes
lineares de p valores anteriores de y(n). Desta maneira, a Equagdo 16 ajustada de modo a
inserir os valores do ruido na predi¢ao, obtendo-se

Pl p—1

En+1)=Y wk)y(n—k)=> wk)|[z(n—k)+v(n - k) (21)

i=0 (=0

As equagdes de Wiener-Hopf, no caso do preditor linear com presenga de ruido,
entdo, serdo dadas por



Ryw = rgy (22)
Se o ruido descorrelacionado do sinal z(n), entdo R, tornar-se-a
ry = E{y(n)y(n — k)} = ra(k) + o (k) (23)
e o vetor 14, serd dado por

ray = E{d(n)y(n — k)} = E{z(n+ Dy(n — k)} = rz(k+ 1) (24)

As equagdes de Wiener-Hopf sdo

Ryw = rgy (25)

Portanto, a tnica diferenca entre a predig@o linear com e sem presenga de ruido
reside na matriz de autocorrelacdo para o sinal de entrada, em que, para o caso de ruido
descorrelacionado com z(n), R, substituida por R, = R, + R,

2.3. Tomografia Computadorizada

O algoritmo paralelo de reconstrugdo tomografica baseia-se no algoritmo
de retroprojecdo filtrada, o qual estd fundamentado na transformada de Radon
[Kak and Slaney 1999].

A reconstrugdo por retroprojecao filtrada pode ser separada em duas equagdes. A
primeira, responsavel pela filtragem dos dados das projecdes obtidas em cada dngulo 6,
dada por :

Qult) = [ So(w)lwle*dw 6)

onde Sy(w) representa a transformada de Fourier convoluida com o filtro rampa no
dominio da frequéncia. Depois de filtradas, as proje¢des sdo retroprojetadas para se obter
uma fun¢@o do objeto. A Equagdo 27 apresenta a retroprojecdo das proje¢des filtradas.

27
9(@,y) = [ Qolxcos (6) + ysin (6))as 27)
0

onde cada componente representa um pixel de coordenadas (x,y) na imagem reconstruida
g(z,y). Na forma discreta, a retroprojegao filtrada presentada por:
. s
§(@,y) = 2 >_ Qo (wcos (6:) +ysin (6:)) (28)
i=1

onde K angulos 6 sdo os valores discretos de ¢ para cada Fy(t) conhecido.



3. Resultados obtidos

Inicialmente dentro do modelo proposto, aplicou-se o filtro de Wiener por
predi¢do, a priori para reduzir os efeitos do ruido Poisson nas proje¢des. Para isso, utiliza-
se o0 modelo de filtragem apresentado na Figura 5.

Utiliza-se a transformada de Anscombe antes da entrada das proje¢des no fil-
tro para tornar o ruido independente do sinal. Em seguida, realizou-se a filtragem por
predi¢do e finalmente os dados filtrados sofrendo uma transformagio inversa.

Também aplicou-se a filtragem por mediana [Gonzalez and Woods 2000], para
estabelecer-se uma comparagao entre o uso de filtro linear e ndo linear na remogdo de
ruido do dados de projecdo. Na avaliac¢@o do filtro por mediana, foram utilizada mascaras
de dimensdo [1x3], [1x5] e [1x7]. Para a filtragem por predi¢do, utilizaram-se filtros
com 2, 4 e 6 pesos. A caracterizagdo da melhora do filtro foi avaliada através da andlise
do maior erro, que permite medir o quanto o filtro aproximou o sinal ruidoso do sinal
original.

g m Transformada Filtragem de Wiener Tansformada Proje¢des
Projegdes —» e o Inversa .
de Anscombe por Predigdo Filtradas
de Anscombe

Figura 5. Diagrama de blocos da filtragem de Wiener por predicao

No estudo utilizou-se um phantom homogéneo de Plexiglass, o qual teve seu con-
junto de proje¢des normalizado e em seguida aplicou-se o ruido gaussiano. Extraiu-se
uma proje¢do com um valor de maior erro igual a 0,083. Os resultados obtidos para esta
projecao apds a filtragem sdo mostrados na Tabela 1, na qual é possivel observar que na
filtragem do phantom homogéneo, o filtro de Wiener com seis pesos foi o que forneceu
um melhor resultado, dado que o valor de erro foi mais atenuado nesta configuragao.
Os resultados obtidos com os dois modelos na filtragem, a partir proje¢ao extraida, sdo
mostrados na Figura 6.

Pesos | Wiener Mascaras | Mediana
p=2 | 0,043 1x3 0,044
p=4 | 0,040 1x5 0,041
p=6 1 0,039 1x7 0,071

Tabela 1. Tabela com valores de maior erro obtidos de uma projegao do phantom
homogéneo com ruido, apos a aplicagao dos filtros por predigdo de Wiener e por
mediana.

A aplicac¢ao das filtragens no conjunto de proje¢des pode ser observado na Figura
7 onde apresenta-se o conjunto original de proje¢des, o conjunto ruidoso e os resultados
obtidos com as proje¢des filtradas com o filtro mediana com mascara [1 x 5] e com o filtro
por predigdo de Wiener com 6 pesos.

Devido a proximidade dos valores de erro obtidos na aplicagdo dos filtros,
estabeleceu-se uma nova comparagio entre os resultados das duas filtragens, realizando
uma andlise dos coeficientes de atenuagdo apds a reconstrug¢ao. Assim, apds a filtragem
das projegdes, realizou-se o processo de reconstrugdo bidimensional e estabeleceu-se o
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(b)Ruidosas; (c)Filtro por Mediana com mascara [1x5] (d)Filtro de Wiener por
Predigdao com 6 pesos.




valor de variancia de uma regido de interesse (ROI) no centro da imagem reconstruida
com dimensdo de 15x15 pixels. Como o phantom utilizado é homogéneo, os menores va-
lores desta medida determinam uma melhor qualidade de filtragem. A Tabela 2 apresenta
os valores de varidncia obtidos nas imagens reconstruida a partir de cada filtragem.

Pesos | Wiener Mascaras | Mediana
p=21 0,010 1x3 0,016
p=4| 0,003 1x5 0,018
p=6 | 0,002 1x7 0,018

Tabela 2. Tabela com valores de variancia obtidos de uma regido de interesse no
centro das imagens reconstruidas a partir de proje¢des filtradas com os filtros
por predicao de Wiener e por mediana.

As Figuras 8(a),(b) e (c) apresentam, respectivamente, as imagens reconstruidas a
partir de proje¢des originais, das proje¢des com inser¢do de ruido e das proje¢des filtradas
com filtragem por predicdo de Wiener com 6 pesos.

(a) (b) ()

Figura 8. Imagens reconstruidas de um phantom homogéneo, a partir das
projegoes (a)originais; (b)ruidosas; (c)filtradas predigdao de Wiener com 6 pesos.

A reconstrucao tomografica utilizada neste trabalho baseia-se no algoritmo de
retroprojecdo filtrada. Matematicamente, o cerne do algoritmo estd na aplicagdo da
Equagdo 26 para realizagdo da filtragem das proje¢oes e da Equagdo 28 que ¢ utilizada
para retroprojetar os pontos das proje¢des na imagem g(z, y), obtendo-se, desta forma, a
imagem reconstruida. Baseando-se nestas equagdes, realizou-se a paralelizagdo do algo-
ritmo de reconstrucao. As tarefas de filtragem e de retroprojecao foram transformadas em
processos trabalhadores, possibilitando que se adicionem réplicas destes a medida que
existam processadores disponiveis. A Figura 9 ilustra a aglomeracdo das tarefas, bem
como o aumento da granularidade da comunica¢do entre os processos que foram agluti-
nados na tarefa gerente e os trabalhadores.

Na Figura 9 ¢é possivel perceber que a matriz de projecdes foi particionada pelo
processo gerente, de modo que cada processo trabalhador recebe um conjunto de li-
nhas dessa matriz, que correspondem a proje¢des obtidas de diferentes angulos. Estas
projecoes serdo filtradas através da filtragem por predicdo de Wiener e em seguida serd
aplicado o filtro rampa. Apos a realizagdo dessas filtragens, cada trabalhador envia as
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Figura 9. Aglomeracgao de tarefas do algoritmo paralelo de reconstrugio 2d

proje¢des filtradas para o processo gerente, o qual ira receber os dados filtrados de to-
dos os trabalhadores e transmitir a todos os trabalhadores a nova matriz de projegdes
filtradas. Com esta matriz, todos os processos trabalhadores sdo capazes de realizar a
reconstru¢do total da imagem, entretanto cada processo se baseia em sua identifica¢do e
na quantidade de processos trabalhadores existentes para determinar que parte da ima-
gem reconstruida ficara sob sua responsabilidade. No instante que o processo trabalhador
encerra a reconstru¢ao dos pixels que ficaram sob sua responsabilidade, ele os envia seu
resultado para o gerente. Assim que o gerente tem toda a informag¢ao necessaria, ele grava
em disco a imagem final reconstruida. A principal vantagem obtida nesta forma de divisdo
do problema ¢ a possibilidade de se obter um alto grau de paralelismo entre as tarefas de
filtragem e reconstrucdo.

Em aplicagdes reais, costuma-se ter uma grade de amostras de amostras de solo
que sdo utilizadas para se obter uma boa representag@o das caracteristicas da regido. Com
isso, o volume de dados de projecdo aumenta, requerendo a utilizacdo de plataformas
computacionais mais poderosas para viabilizar o trabalho. Para permitir a implementacéo
em arquiteturas paralelas de alto desempenho, decidiu-se utilizar a biblioteca MPI na
implementagdo do modelo visando sua aplicagdo em clusters, ainda que o ambiente de
desenvolvimento ndo fosse constituida por uma arquitetura de multicomputadores. A
implementagdo deste modelo paralelo foi desenvolvida em ambiente Windows, utilizando
a biblioteca de comunica¢do MPI, na versdao MPICH2-1.0.3-1 para Windows. Para fazer
o estudo das implementagdes, utilizou-se um computador com um processador Intel Core
Duo operando a 1,66 GHz, com 1 GBytes de memoria e 2 MBytes de memoria cache.
Foi utilizado, em duas implementagdes, o algoritmo proposto no modelo, alterando-se
apenas a biblioteca para o calculo da FFT em uma delas. Na implementagdo A, utilizou-
se a biblioteca desenvolvida pelo grupo de pesquisa em Instrumentagdo Agropecudria da
Embrapa. Na implementagdo B, empregou-se a biblioteca FFTW [FFTW 2007], a qual



disponibiliza um conjunto de fun¢Ses otimizadas para calculo de transformada de Fourier
e ¢ de uso livre.

Para avaliar o algoritmo paralelo de reconstrucdo bidimensional, fez-se um estudo
do seu desempenho, adquirindo-se medidas com relagdo ao ganho e eficiéncia e tragando-
se o perfil dos processos trabalhadores. Para este estudo, utilizou-se um conjunto de dados
tomograficos adquiridos pelos minitomdgrafos de resolugdo milimétrica, de campo e o de
resolugdo micrométrica da Embrapa Instrumentagdo Agropecudria. Estes dados foram
obtidos a partir de amostras de solo, madeira e phantoms de calibracdo. As amostras
utilizadas possuem matrizes de proje¢do com resolugdo variando entre 41 x41 a 251 x 251.
As imagens reconstruidas de resolugao 201 x 201, 221 x 221 e 251 x 251 sdo mostradas
na Figura 10.

(2) (b) (©)

Figura 10. Grupo de imagens reconstruidas com o algoritmo paralelo - (a)Madeira
(201 x 201) (b)Graos de areia (221 x 221); (c)Composito (251 x 251)

Apbs a execugdo dos dois algoritmos, calculou-se o ganho obtido por cada
implementagdo com relagdo a melhor implementagdo sequencial. Com base nesta
informacdo, obteve-se o grafico de desempenho apresentado na Figura 11 no qual
observa-se que o ganho obtido nas implementagdes A e B atingem um ganho elevado,
nas resolugdes mais altas, bem como, o uso da biblioteca FFTW, que proporcionou me-
Thor desempenho em relagdo a biblioteca do grupo nestas resolugdes. Foram utilizados
para este processamento a configuragdo de 3 processos, sendo uma deles a tarefa gerente
e as outros processos trabalhadores.

4. Conclusoes

Este trabalho apresentou um modelo de reconstrugdo tomografica paralela que uti-
liza filtragem preditiva de Wiener para atenuar os efeitos do ruido Poisson nas projecdes
tomograficas. Com relagdo ao processo de filtragem preditiva, conclui-se que a analise
da filtragem do phantom homogéneo demonstrou que, entre as diversas configuragdes, a
configura¢do que utilizou filtro preditivo de Wiener de 6 pesos apresentou melhor resul-
tado na filtragem das projegoes. Como resultado, ap6s a execugao desta filtragem, obteve-
se dentro de um ROI na imagem reconstruida, uma menor variagdo nos coeficientes de
atenuacao linear do que em outros filtros avaliados.

No que tange a reconstrucdo 2D, conclui-se que o trabalho estabeleceu um modelo
paralelo que permite a aplicagdo em diferentes arquiteturas paralelas, tais como clusters



Comparacao do ganho nas implementacoes A e B
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Figura 11. Grafico de ganho obtido a partir das medidas de tempo de
reconstrucao paralela na implementagdao Ae B

ou computadores com processadores de multiplos nicleos. Demonstrou-se através da
extracdo de medidas de ganho, um melhor aproveitamento dos recursos computacionais
em um computador de 2 nucleos. A comparagdo nesta arquitetura utilizou um algoritmo
sequencial otimizado e avaliando-se outras duas diferentes implementagdes do modelo
paralelo de reconstrug@o, obteve-se um ganho superior a 1,8 com a utilizagdo de algo-
ritmos paralelo, indicando um um melhor aproveitamento dos ntcleos do processador
trabalhado.

Finalmente, conclui-se que o modelo apresentado contribui para redug@o do ruido
Poisson e consequente melhoria nas medidas extraidas, bem como, para acelerar a
reconstru¢do tomografica das imagens.
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