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Resumo

Os filtros espaciais sdo aplicados a imagens de Sensoriamento Remoto em
formato digital e visam a remog@o de ruidos ou alguma forma de segmentag@o. A partir
da investigagdo dos algoritmos de filtragem espacial e as suas exigéncias de esfor¢o
computacional, um algoritmo € selecionado e implementado utilizando uma plataforma
de hardware reconfigurdvel com circuitos FPGA (Field Programmable Gate Arrays). O
algoritmo selecionado € o filtro da mediana vetorial reduzido (RVMF). Os resultados
demostram que tarefas de filtragem espacial implementadas em arquiteturas

reconfigurdveis sdo vidveis para resolver o problema da exigéncias de intenso

processamento e alta flexibilidade.



Abstract

Spatial filters are used for digital images to remove noise or perform some form
of segmentation. Based on studies of filter algorithms and their computational
complexity, an algorithm is implemented using reconfigurable hardware consisting of
FPGA'’s (Field Programmable Gate Arrays). The algorithm chosen is the reduced vector
median filter (RVMF). Results show the viability of spatial filter implementations using

reconfigurable hardware in order to resolve the complexity problem and maintain

flexibility of systems.
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Capitulo 1
Introducao

1.1 Apresentaciio

Os Sistemas de Informacgdes Geogrificas (SIG) consistem em uma base
computacional com dados integrados de forma a tornar possivel a coleta, o
armazenamento, o processamento e a manipulacio de dados georreferenciados!, tais
como aqueles presentes em mapas, cartas, imagens de satélite, fotografias e outras

formas de informacio georreferenciada [Tei, 95] [Barros, 97].

Diversas ferramentas destinadas ao processamento de informacfo geogrifica
(ER MAPPER, ENVI, SPRING, IDRISI) utilizam as tecnologias de Sensoriamento
Remoto (SR) como meio de obter os seus dados de entrada. As imagens.digitais
adquiridas por Sensoriamento Remoto servem como base de entrada dos objetos
georreferenciados para mapeamento, monitoramento, modelagem e mensuragio das-
informag&es manuseadas pelos SIG. Dentre estas tecnologias se destaca a dos sensores
orbitais, para aquisi¢do de imagens de cenas da superficie terrestre (imagens de satélite).
Essas imagens podem ser monoespectrais (imagens formadas pela composi¢do de un;a

{inica banda) ou multiespectrais (imagens formadas pela composi¢io de varias bandas?).

Para andlise das imagens de satélite sdo empregadas, de forma integréda,
técnicas de processamento de imagens e de andlise espacial de uma base
cartografica’especifica possibilitando assim a associagdo de informagdes textuais, na
forma de tabelas de bancos de dados, a informagdes georreferrenciadas de interesse do
usudrio. Tais informagdes permitem ao usudrio dispor de meios necessirios para a

interpretacio e andlise de dados facilitando, assim, o mapeamento e anilise de

! Dados georeferenciados sio dados geograficamente referenciados a um sistema oficial de coordenadas
geogr:ificas; .

Os sistemas de SR existenies adquirem imagens em intervalos do espectro eletromagnético, os quais sio
denominados de bandas ou canais.

? A base cartogréfica permite que um dado georreferenciado qualquer (como uma cidade, montanha,
etc..) seja localizado em relagdo a outros dados através de suas posigdes previamente conhecidas, ou
através de um sistema de coordenadas pré-definido. :
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fendmenos e eventos que ocorrem na superficie terrestre. Tal estratégia torna viivél o
planejamento e tomadas de decisdo relativos a eventos os mais diversos, incluindo ﬁor
exemplo, as calamidades do mundo modemo (poluigdo, desflorestamento, desastres
naturais, etc), decisdes de aplicagGes de verbas (selegdo do melhor solo para plantio de
determinada cultura, melhor trajetéria de percurso para distribuicdo de produtos
comerciais, etc), projeto de expansédo de redes de telefonia ou de distribuigfio de energia

¢ gerenciamento de servigos de infraestrutura urbana.

Na maioria das aplicagdes envolvendo geoprocessamento, a informagio espacial
estd contida em imagens do tipo «raster» (na forma de matrizes de pontos ou pixels),
obtidas principalmente por sensores orbitais. Algumas propricdades bdsicas destes
sensores orbitais sd0: a resolugdo espectral (dada pelo nimero de bandas do espectro
eletromagnético contidas nas imagens), a resolugdo radiométrica (dada pela capacidéde
do sensor de diferenciar as variacdes na intensidade da energia coletada) e a resolucéo

espacial (4rea da superficie terrestre observada instantaneamente por cada sensor)
[Hemerly, 96].

Os recentes avangos da tecnologia de aquisi¢do de imagens através das técn’icas
de SR tem produzido sensores orbitais capazes de gerar imagens digitais contendo
grandes volumes de informagdes. Para se ter uma idéia da quantidade de dados contidos
nestas imagens foram elaboradas as Tabelas 1.1 e 1.2. A Tabela 1.1 ilustra o volume de
dados gerados pelos sensores orbitais dos novos satélites. A Tabela 1.2 indica a relagio

dos futuros satélites e as estimativas da quantidade de pixels por cena.

Tabela 1.1: Volume de dados que serdo gerados pelos sensores orbitais dos novos

satélites:
Nome do satélite Previsdo langamento Volume de dados por dia
EOS AM- 1 Jun 1998 862 Gbytes
TRMM Agos 1997 12 Gbytes
PM -1 Dez 2000 549 Gbytes
ADEOS II Fev - 1999 4 Gbytes

Fonte: EOS DATA PRODUCTS / Nasa.gov
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Tabela 1.2 Futuros Satélites — Caracteristicas das Imagens geradas por satélites no modo

Pancromitico®
Nome do satélite Resolugdo Ts;zﬂlhrﬁafé::g:a Quangg:ld:eiz Pl Periocidade
{metros) (Km) {aproximadamente) '

LANDSAT 7 15 185 x 185 1 Gbyte 16 dias
SPOT 4 10 60 x 60 180 Mbyte 26 dias
EARLY BIRD 3 6x6 4 Mbytes 20 dias
SPACE IMAGING 1 60 x 60 3 Ghbytes 14 dias .
QUICK BIRD 1 6x6 36 Mbytes 20 dias
CBERS 20 120 x 120 360 Mbytes 26 dias

Fonte: Fator Gis Anudrio 1997/ GeoPlace.com/ Nasa - EOS

- .

A maioria das imagens que serfio obtidas por estes novos satélites sio irnégens
multidimensionais, ou seja, compostas por véarios planos ou bandas (matrizeé
superpostas) correspondentes a imagens monoespectrais, obtidas em faixas especificas
do espectro eletro magnético. A fim de possibilitar um aumento de precisdo na andlise
espactal realizada pelas ferramentas SIG, as imagens multidimensionais no formato
digital necessitam, freqiientemente, serem submetidas a algum tratamento preliminar
(pré-processamento) para a remocio de ruidos e/ou para a producdo de alguma forma de,
realce nas caracteristicas dos objetos estudados da imagem (contornos, regides, teXfura,
padroes, etc). Este pré-processamento € realizado principalmente através da aplicagdo

de filtros espaciais.
1.2 Os Algoritmos de Filtragem Espacial

A aplicagfio dos algoritmos de filtragem espacial nas imagens de satélite realga,
as correlagdes existentes entre os pixels vizinhos, facilitando o processo de interpretagio

da imagem.

Os ruidos presentes nas imagens de satélite (digitais) apresentam-se como
deformagdes em que os pixels ruidosos sdo representados por pontos que possuérn
valores de nfveis de luminosidade bem diferentes dos valores dos pixels vizinhos. Es‘te_s__
pontos (os ruidosos) podem estar distribuidos aleatoriamente ou de forma sistemdtica

(linhas verticias e horizontais), sobre toda a imagem.

4 As imagens geradas pelos satélites no modo Pancromético sdo obtidas por filmes preto e branco,
sensivel A energia com comprimento de onda entre 0,30 e 0,70 pm [Crdsta, 97).
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As técnicas de filtragem espacial podem ser consideradas como uma operagdo
que substitui os valores de niveis de cinza ou cores dos pixels da imagem de entrada por
novos valores. Esses novos valores levam em conta a correlagio com os valores dos
pixels vizinhos na imagem. As tarefas de filtragem espacial para remogio de ruido

devem preservar as regides de transi¢o entre regides homogéneas.

1.3 Quantidade de Dados nas Imagens digitais e Aplicacdio das Técnicas de
Filtragem Espacial

As tarefas de filtragem espacial para as imagens de satélite usualmente requerem
muito esfor¢o computacional. Uma das razdes para tanto € a quantidade de pontos que
necessitam ser filtrados (bilhdes de pixels por imagem), uma vez que aos algoritmos

estdo associados intimeras opera¢des matemaéticas por pixel processado.

Para se aplicar a operagdo de filtragem espacial é preciso acessar todos os pixels
da imagem de entrada para gerar a imagem de saida. Para cada pixel da imagem de
entrada o algoritmo de filtragem espacial produzird um pixel da imagem de saida, cujo

valor € determinado como uma fung¢éo do valor do pixel de entrada e do valor dos pixels

de sua vizinhanca.

Uma conseqiiéncia da alta densidade de dados e das operagdes envolvidas nestas
imagens € que elas passam a exigir cada vez mais um grande desempenho dos
computadores assim como o emprego de técnicas avangadas de processamento, tanto

em nivel de hardware quanto de software.
1.4 Implementacio dos Algoritmos de Filtragem espacial

Os algoritmos de filtragem espacial podem ser seqiienciais ou paralelos. A
estratégia mais usada na implementagdo dos algoritmos seqiienciais é software e nos

algoritmos paralelos é hardware dedicado (4S/Cs) ou méaquinas paralelas programdaveis.

Apesar dos algoritmos seqiienciais serem os mais simples de implementar para
este tipo de operagdo eles ndo sdo os mais indicados. Nas imagens de alta resolugdo a
quantidade de operagdes normalmente necessdrias para o cdlculo dos pixels de saida

torna proibitivo o tempo de processamento quando os operadores sdo implementados
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segundo o conceito de instrugdo em méquina de uso geral do tipo ISP (Instruction Set

Processors) {DeMichelli, 97]. Este é o caso de aplicagdes envolvendo imagens de alta

resolugdo, mesmo em situagdes de processamento off-line.

Nas implementagdes baseadas em arquiteturas paralelas, projetadas para
intercalar leitura e escrita de memoria, existe uma laténcia relativamente pequena de
processamento entre a imagem de entrada e a imagem de saida. Esse modelo de célculo
e implementacio € denominado de “data flow”, e pode ser altamente otimizado quando
implementado em hardware. Neste modelo o desempenho e a capacidade de

armazenamento dos dados para realizar os cdlculos dependem diretamente do tamanho

da janela usada.

1.5 As Arquiteturas Reconfiguriveis

Os circuitos reconfigurdveis sdo circuitos integrados que podem ser

configurados e reconfigurados, em que os operadores dedicados (especificos para

determinado fim) sdo definidos no software.

As arquiteturas reconfigurdveis compartitham todas as caracteristicas de uma
arquitetura de propésito geral mas de modo diferente. As fungdes s3o computadas
através das unidades funcionais de configurag@o instalando-as na 4rea disponivel.
Apresentam a vantagem de fornecer maior aproveitamento da unidade de 4rea que as

arquiteturas convencionais.
1.6 Field Programmable Gate Arrays — FPGA

Os circuitos FPGA geralmente consistem de uma matriz de células 16gicas
flexiveis relativamente simples, registradores e memorias, cujas fungdes e interconexdes
s30 controladas através do carregamento de bits de memoria de configuragdo [Oldifield,
95]. A configuragio do circuito FPGA € realizada através do carregamento de um
arquivo bindrio (bit stream) em um arranjo de células de memoria estdtica, cujo
contetdido (0 ou 1) define o estado de um elemento reconfiguravel do FPGA ou de parte
deste elemento. Os circuitos FPGA s#o ricos em registros facilitando assim o uso de
técnicas de pipeline para aumentar a taxa de processamento do sistema. As tecnologias
de programacio, comercialmente disponiveis, nos circuitos FPGA sio: RAM estdtica,
EPROM, EEPROM, FUSIVEL e ANTIFUSIVEL.
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Os circuitos FPGA reprograméveis de tecnologia RAM, EPROM ¢ EEPROM
suportam multiplas reconfiguracSes do hardware, isto é, a configuragio do hardware
pode ser aplicada mais de uma vez a um mesmo sistema fisico construidos com estes
tipos de circuitos. A reconfigurabilidade de um sistema aumenta sua usabilidade,

explora a flexibilidade e suporta mudangas de fungdes.
1.7 A Metodologia Hardware/Software Codesign

Nos 1ltimos anos o avango no desenvolvimento de circuitos reconfiguriveis
(ex: FPGA), permitiu a implementag¢do de algoritmos de processamento de imagens em
arquiteturas dedicadas reconfigurdveis. O interesse em aplicar a metodologia
hardware/software codesign nas tarefas de processamento de imagens provém do fato

desta metodologia fornecer critérios para atenuar o continuo aumento de complexidade

que estas tarefas exigem.

O propésito da metodologia hardware/software codesign € apresentar uma
otimizagdo no projeto de construgdo dos componentes de hardware e de sofiware. A
meta € realcar o desempenho das tarefas computacionalmente intensas usando para tal
as informagdes extraidas do programa fonte para posteriormente sintetiza-las e com isto

aumentar a funcionalidade da arquitetura,

Como os recursos do hardware reconfigurdvel sio limitados, as técnicas de
codesign sdo necessérias para selecionar quais as partes do algoritmo que ao serem
implementadas através dos circuitos dedicados resultam numa aceleragdo na execugio

do software [Michelli, 97).

O particionamento do sistema em hardware e software é de importancia critica
pois tem um grande impacto na relagio custo/desempenho do projeto final. Qualquer
decisdo de particionamento realizada ou por uma ferramenta CAD ou pelo projetista
deve levar em conta as propriedades resultantes dos blocos que serdo implementados em
software e em hardware. As etapas executadas em hardware séo aquelas que restringem
o tempo de processamento quando todo o sistema é implementado em soffware. Outros
critérios para se decidir quais as partes do algoritmo devem ser implementados em

hardware sao:

e tempo de projeto gasto para o desenvolvimento da implementagdo em
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hardware;
¢ disponibilidade de descrigSes para hardware j4 prontas e reutilizdveis.

Segundo [Micheli, 97] o codesign é realizado em trés etapas: modelagem (nesta
etapa o algoritmo € definido e especificado), implementacdo (implementagdo dos
componentes de hardware e de software) e a etapa de validagdo a nivel de sistema
significa ganhar uma certeza razodvel que o projeto estd livre de erros e portanto
funciona adequadamente tanto em hardware como em software. A validagiio pode ser
realizada por meio de verificagdo formal, simulagio ou emulagdo. A ferramenta de
verificagdo checa a congruéncia da representagdo do projeto efou tenta provar uma
propriedade especifica. A simulagdo € um método tradicional de validar o hardware
corretamente, examinando um conjunto de respostas a estimulos de entrada. Na figura

1.2 € apresentada uma descri¢do da metodologia hardware/software codesign para

sistemas reconfigurveis.

1.7.1 A metodologia Codesign para o mapeamento de FPGA reprogramdvel

O procedimento usado para implementar um algoritmo em um FPGA
reprogramdvel tem inicio com a especificagio comportamental do sistema como um
todo. Nesta fase, estuda-se o desempenho global do sistema, o custo, a testabilidade ¢ a

interagdo de sub-sistemas que se adequam melhor se implementados em hardware.

A descri¢io do comportamento das partes do sistema que serd implementada em

hardware é modelada usando uma linguagem de descrigio de hardware (HDL).

Esta descrigdo comportamental é entfio processada por uma ferramenta de
sintese 16gica. A sintese 16gica a nivel transferéncia de registro, que € realizada a partir
da descri¢do funcional, produz uma lista de elementos 16gicos e interconexdes (netlist),

e é um processo semi-automdtico que nem sempre produz resultados satisfatorios
[Morais, 98].

Ap6s a sintese, o netlist obtido é submetido & ferramenta de mapeamento para
alocar os recursos do FPGA. Na etapa final, a ferramenta realiza o roteamento
escolhendo os switches programaveis para estabelecer as conexdes requisitadas entre os

blocos légicos.
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Depois que a etapa de roteamento for completada com sucesso, & gerado o bit
Stream necessario para a programagio dos dispositivos que é colocado em uma unidade

de programag8o. Essa unidade de programagdo configura o FPGA.

Depois que for validada a funcionalidade do sistema a implementagiio do

circuito estd completa e pronta para ser usada.

I Especificagdo do Sistema j

Particdo Hardware/Software

Descri¢io Funcional em HDL i 5 Codigo em linguagem de
0 Simulagdo programagio

Sintese Légica
Compilagio

Mapeamento Simulagio

Integracio do Sistema -1‘

Execugao do Sistemna

Figura 1.1: Hardware/sofiware codesign para Sistemas Reconfiguraveis

1.8 Motivacio

A importincia das tarefas de filtragem espacial na andlise das imagens de

satélites € muito grande, pois essa fase de pré-processamento prepara a imagem para ser
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segmentada e classificada. E portanto fundamental que as ferramentas SIG disponiveis

no mercado oferegam eficientes ferramentas de filtragem espacial.

A maioria dos recursos de filtragem espacial disponiveis nas ferramentas SIG re-
presentativas do mercado atual baseiam-se em algoritmos lineares ou n#o-lineares relati-
vamente simples, os quais sdo adequados para uma implementagio baseada unicamente
no conceito de instrugdo (“implementagio em software”) e ao processamento das tarefas
de Filtragem Espacial nas bandas isoladas da imagem orbital considerada. O processo
de filtragem das imagens multidimensionais quando €é realizado separadamente sobre
cada banda que compde a imagem, compromete a correlagdo existente entre as

diferentes bandas e resulta em possiveis perdas de informagdes [Astola, 90].

Os algoritmos de Filtragem espacial sio normalmente dedicados para o
Processamento Digital de Imagens em Baixo Nivel e se caracterizam pela exigéncia de
uma grande quantidade de célculo. A quantidade de cdlculo € fungdo do tamanho da
janela, nimero de operagdes por pixel. Eles sdo geralmente definidos a partir de
operagdes locais, envolvendo uma vizinhanga preestabelecida (janela ou mascara).
Essas operagdes, normalmente baseadas na convolugdo bidimensional e/ou em
transformagdes lineares e néo-lineares, sdo usadas para construir filtros passa-baixas e
passa-altas, detetores de contornos, filtros da ordem, operadores morfolégicos, etc.
Estas tarefas de pré-processamento, em fun¢do dos requisitos de velocidade, em
particular nas situagdes de processamento em tempo real ou de tratamento de imagens
de alta densidade, exigem o projeto de arquiteturas paralelas dedicadas, freqlientemente
usando um modelo arquitetural SIMD (Single Instruction Multiple Data), ¢ a
implementagio de processadores elementares sob a forma de circuitos integrados
dedicados (ASICs - Application Specific Integrated Circuits ) [Barros92a],
[Villeumin96] [Barros98].

A tendéncia dos algoritmos de filtragem espacial para as imagens orbitais dos
futuros satélites aponta para uma maior complexidade computacional. A necessidade de
maior desempenho (tempo de processamento) a baixos custos, e também a necessidade
da disponibilizagdo destas técnicas nas ferramentas SIG comerciais serviu de motivagéo
ao presente trabalho. A motivagdo maior € a propor uma estratégia de implementagao
para os algoritmos de filtragem espacial destinadas as imagens orbitais de alta resolugdo

gerados pelos novos satélites. Esta estratégia serd baseada em arquiteturas
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reconfiguriveis implementadas com circuitos Field Programmable Gate Arrays
(FPGA) através da metodologia hardware software codesign.
O wuso de circuitos FPGA como solugio tecnolégica adequada para a

implementagdo fisica de Filtros Espaciais foi demonstrada em [Barros94b] e
[Barros93b].

A aplicagbes das técnicas de implementagdo hibrida de filtros espaciais para
imagens mono-canais tem sido muito utilizados nos dltimos anos, demonstrando assim
0 beneficio do emprego de tecnologias de circuitos reconfigurdveis, quando
condicionado a um esforgo de adequagdo entre ¢ algoritmo, o modelo arquitetural e a
tecnologia empregada na implementagio fisica [Barros, 92a], {Barros, 92b], [Barros,
93a], [Barros, 93b], [Barros, 94a], [Barros, 94b}, [Barros, 94c], [Leite, 94],
|Athanas, 95}, [Lulich, 96], [Rencher, 96}.

Uma metodologia de implementagio hibrida para filtros espaciais com base em
metodologia de Hardware/Software Codesign associada & implementagdo com o uso de
circuitos reconfigurdveis FPGA (Field Programmable Gate Arrays) foi proposta em
[Barros96]. Esta abordagem considera as caracteristicas dos algoritmos de
processamento digital de imagens em baixo nivel e as particularidades envolvendo sua
implementa¢do sob a forma de arquiteturas dedicadas, construidas em plataformas de

circuitos reconfiguraveis do tipo FPGA.

Neste trabalho, serdo empregados os conceitos demonstrados e serdo explorados
os beneficios do uso de tecnologia de circuitos reconfigurdveis FPGA no estudo da
implementagdo fisica de um algoritmo adequado para a filtragem de imagens de
Sensoriamento Remoto. Para isto, além do estudo das particularidades das imagens de
Sensoriamento Remoto de alta densidade e de aspectos ligados a sua implementacao, as
caracteristicas dos algoritmos vetoriais para processamento digital de imagens multi-
espectrais e as particularidades de uma estratégia especifica de implementagdo de
hardware sdo considerados na busca por uma boa relagdo custo-desempenho de

ferramentas de filtragem espacial.

Com o emprego das arquiteturas reconfigurdveis (implementadas usando placas
com FPGA inseridas em um computador hospedeiro), visa-se a operacionalizagdo da
implementagdo das técnicas de filtragem espacial para imagens de alta resolugdo nas

ferramentas SIG. Visa-se também demonstrar a viabilidade desta solugdo em termos de
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custo/desempenho com alta flexibilidade e com possibilidade de acoplamento a

computadores pessoais e estagdes de trabalho.

1.9 Contribui¢io

A maior contribui¢do esperada com a execugdo deste trabalho deveri ser a de
gerar informagdes e dados destinados ao suporte de ag¢bes préticas de projeto,
implementagdo e/ou otimizagdo de uma ferramenta de filtragem espacial de alto

desempenho para imagens em ambientes de SIG, adequada aos avangos da tecnologia

de Sensoriamento Remoto,

O trabalho também servira de subsidio para a especificacdo e implementagio de
um algoritmo de filtragem espacial para o processamento digital de imagens de alto
desempenho, utilizando plataformas de hardware reconfigurdveis construidas com
circuitos FPGA (Field Programmable Gate Arrays). Com isto, visa-se demostrar o

interesse e a viabilidade do Codesign usando a tecnologia FPGA para solugdo do

problema estudado.
1.10 Organizacio da Dissertacio

No capitulo 2 € realizada uma breve descri¢io dos algoritmos de filtragem
espacial disponiveis nas ferramentas SIG comerciais, assitn como alguns citados

recentemente na literatura especializada (periodo 96/97).

No capitulo 3 é apresentada uma anélise das operagSes usadas nos algoritmos
dos filtros espaciais, com o objetivo de mensurar o esfor¢o computacional dos

algoritmos dos filtros espaciais descritos no capitulo 2.

No capitulo 4 é apresentada a estratégia de implementagio do algoritmo da
mediana vetorial reduzido RVMF na linguagem de programacio C e na linguagem de

descrigiio de hardware Verilog e a metodologia software/hardware codesign.

No capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes do trabalho com as perspectivas

para trabalhos futuros.
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sui pouca ou nenhuma informac&o do ruido).

1.Imagem Bruta 4. Operador de Clas- 6. Modelagem e
sificacdo Andlise Espacial

v 1

2. Algoritmo de

Filtragem 5. Objetos Atributos
da Imagem
espacial

7. Informacgoes
Temadticas
(mapas)

3. Imagem Pré-
Processada Espacial

Figura 2.1: Cadeia de Filtragem Espacial para Imagens Multiespectrais

As janelas de filtragem espacial podem apresentar diferentes formatos (triangular,
pentagonal, cruciforme, retangular ou quadrado), dependendo do algoritmo usado. Alguns
algoritmos admitem que se modifique o formato da médscara, enquanto outros sdo projeta-
dos com um tipo de mascara especifico. A Figura 2.2 apresenta resultados de diferentes
técnicas de filtragem implementadas no IDRISI [IDRISI, 96] cada uma das quais produ-
zindo diferentes resultados visuais.

NE-SW
enhancement
filte

original DEM

taurdem

Figura 2.2: Exemplo de filtragem realizada pela ferramenta IDRISI

E de fundamental importancia a presenca de variados modelos de algoritmos de fil-

tragem espacial nas ferramentas de processamento de imagens. Quanto maior o nimero de



Capitulo 2

Filtros Espaciais para Imagens de Sensoriamento
Remoto

O propésito deste capitulo € apresentar um conjunto representativo de algoritmos de
filtragem espacial aplicados em imagens de Sensoriamento Remoto. Estes algoritmos fo-
ram revisados através de um estudo envolvendo os recursos de processamento de imagens
existentes em algumas ferramentas de processamento de informagdes geogrificas (SIG),

assim como através da leitura de artigos especializados.
2.1 Filtragem Espacial: Importincia e Caracteristicas

As imagens digitais manipuladas pelas ferramentas SIG s@o obtidas principalmente
por sensores orbitais dos satélites tais como: Landsat, Spot, ERS-1, NOOA, JERS-1 ou
similares. Essas imagens digitais que sdo manipuladas, processadas e transformadas em
informagGes sobre a superficie terrestre geralmente podem ser corrompidas por ruidos in-
dependentes do sinal (aditivo), ruidos dependentes do sinal (multiplicativo) e ruidos im-
pulsivos. Os ruidos independentes do sinal constituem um conjunto aleatério de niveis de
cinza ou de cores adicionados aos pixels da imagem. Nos ruidos dependentes do sinal o
valor do nivel de cinza ou de cor em cada pixel da imagem € obtido em fun¢do do nivel de
cinza ou cor originais naquele pixel. As imagens corrompidas por ruidos impulsivos podem
ser tratadas apenas por filtros ndo-lineares [Berstein, 87]. Esses ruidos sdo eliminados na
etapa de pré-processamento através da aplicacdo de filtros espaciais. Na Figura 2.1 € apre-
sentada o procedimento adotado pelas tarefas de filtragem espacial nas imagens multies-

pectrais.

Os filtros espaciais atuam diretamente nos pixels da imagem através da janela que
se desloca sobre toda a imagem, efetuando operagdes lineares, ndo lineares ou adaptativas,
baseadas em informagdes estatisticas localizadas. O comportamento das operacdes pode ser
fixo (quando se conhece o comportamento do sinal e do ruido) ou adaptativo (os parame-

tros sdo ajustados automaticamente durante o processo de filtragem pois neste caso se pos-
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algoritmos disponiveis nestas ferramentas mais indicadas elas se tornam para auxiliar no

tratamento de ruidos presentes nas imagens de satélite, assim como em aplicagGes para

realce de bordas, restauragio e pré-classificagio de imagens em geral.

2.2 Descrigdo dos Algoritmos de Filtragem Espacial

No processamento das tarefas de filtragem espacial para as imagens de satélite a es-
colha de uma determinada técnica a ser usada depende dos fins especificos da aplicagdo
envolvida. Deve ser considerado que estas tarefas apresentam comportamento similares em
termos de processamento a baixo nivel, onde a imagem é apresentada na forma de matriz
[Lulich, 96]. Nessas matrizes sfo realizadas intensas operagGes mateméticas e/ou estatisti-
cas, como pode ser observado na descrigio dos algoritmos relacionados nesta segéo, e o
tempo de processamento destes filtros vai depender das caracteristicas do algoritmo usado

assim como dos recursos da arquitetura selecionada.

Esta secdo apresenta um conjunto representativos de algoritmos de filtragem espa-
cial que podem ser utilizados nas imagens de satélites multiespectrais e de radar. Conforme
pode ser verificado sdo usadas diferentes operagBes matemadticas e estatisticas nestes algo-
ritmos com o propésito de suavizagdo, realce de bordas e eliminagdo do ruido speckle em

imagens de radar.

Em [Barros, 90} foi realizado um estude comparativo, seguido de implementagéo
em software com aplica¢des no processamento de imagens LANDSAT para SI1G. Neste tra-
balho o autor evidencia a importincia dos filtros espaciais na extragdo de atributos espaci-
ais, bem como demonstra a necessidade de desenvolver métodos de filtragem que conside-
rem a correlagdo entre as diferentes faixas espectrais da imagem (banda). A busca desta
correlagdo implica normalmente no aumento de complexidade do filtro e consequente-

mente na busca de uma abordagem eficiente de implementagdo.

Os algoritmos apresentados a seguir foram separados € classificados para serem

empregados em imagens multiespectral e imagens de radar.
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2.2.1 Algoritmos para Filtragem Espacial

A. Filtros Lineares:

1. Filtro da Média;

B. Filtros Nao-Lineares:

Filtro da Mediana;

Filtro da Mediana Central Ponderada;
Filtro da Moda;

Filtros da Permutagio Estendida;

Filtro ROM;

A

C. Filtros Operadores de Borda:

7. Operadores Diferenciais;

8. Operadores Direcionais;

D . Filtros Morfolégicos:
9. Filtro Morfolégico de Erosao;

10. Filtro Morfolégico de Dilatagdo;

E. Filtros Adaptativos:

11. Filtro Racional

12. Filtro para realce usando légica Fuzzy;

13. Filtro L Minimo Quadrado Médio (LMS);

F. O Método Vetorial € os Filtros para as Imagens Multiespectrais:
14, Filtro da Mediana Vetorial;

15. Filtro da Mediana Vetorial Reduzido;

16. Filtros Adapitativos nfio Lineares para Miltiplos Canais;

G. Algoritmos para filtragem de imagens de Radar
1. Filtro de Estatistica Local;

2. Filtro Sigma;
3. Filtro Sigma Ponderado;
4, Filtro Sigma Modificado;

15
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2.2.2 Algoritmos para Filtragem de Imagens Multiespectrais

As imagens digitais multiespectrais sdo formadas pela composi¢io de vérias ima-
gens (denominadas imagens monoespectrais), cada uma representando uma faixa espectral
distinta de uma mesma cena da imagem [Nove, 93]. Essas imagens podem ser considera-
das como uma extensdo das imagens coloridas [Candeiras, 971, pois a sua visualizagio no

espago RGB € usada empregando no maximo 3 bandas.

Os algoritmos a seguir sdo usados em imagens multiespectrais, sendo que a opera-
¢ao de filtragem € aplicada em cada banda separadamente, ou seja, nas imagens coloridas
os algoritmos de filtragem sao aplicados nas componentes escalares de cada banda R, Ge B

¢ posteriormente agrupadas para efeitos de visualizagdo.

A. Filtros Lineares:

A caracteristica dos filtros lineares € que estes algoritmos efetuam a soma do pro-
duto entre os coeficientes da méscara ¢ a intensidade dos pixels sobre a mascara numa de-

terminada posi¢ao da imagem.

1. O filtro da média [Pratt, 78] é um procedimento linear de suavizagio espacial e
apresenta um 6timo desempenho na eliminag@o do rufdo gaussiano. Embora consiga atenu-

ar o ruido, tal procedimento apresenta bons resultados apenas em regides homogéneas, por

conta da degradagéo das bordas.

B. Filtros Nio-Lineares:

Os filtros ndo lineares também operam na vizinhanga dos pixels. Mas em geral es-
sas operagdes sdo realizadas diretamente nos valores do pixels sobre a vizinhanga conside-
rada. Apresentam melhor desempenho que os filtros lineares na remogdo dos ruidos, sem

distorcer as caracteristicas da imagem.

2. O filtro da mediana é um procedimento ndo linear usado com muito sucesso no
processamento de sinais unidimensionais e bidimensionais. Como definido em [Heygs-
ter, 82] este filtro é considerado um filtro de ordem estatistica sendo empregado para eli-

minagio de ruido tanto em imagens de radar como em imagens multiespectrais. Seu algo-
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ritmo serve de base para virios outros tipos de filtros tais como: filtro da mediana vetorial
(VMFE), filtro da mediana vetorial reduzido (RVMF), filtro da mediana adaptativa, filtro da

mediana cruzada, e filtro da mediana ponderada, dentre outros.

3. O filtro da mediana Central Ponderada [Lee, 91] é caracterizado por atribuir um
peso ao valor do pixel central da janela. Este filtro é uma extensiio do filtro da mediana e
apresenta a capacidade de realgar imagens corrompidas por ruidos dependentes ou inde-
pendentes do sinal, tais como impulsivos e aditivos brancos. E simples de ser projetado e

implementado, além de preservar detalhes da imagem filtrada.

4. O filtro da moda [Gomes, 94] é um filtro ndo-linear e atua de forma aniloga ao
filtro da mediana. Depois que os pixels de uma vizinhanga sdo ordenados, o pixel central é

substituido pelo valor que ocorre com maior freqiiéncia, ou seja, a moda dessa vizinhanga.

5. O filtro de Permutagdo Estendida (PE) [Hardie, 96] é caracterizado como um
filtro que realga bordas, baseado em propriedades obtidas pelo seqiiénciamento ordenado
dos pixels pertencentes a janelas da imagem. Este filtro apresenta a caracteristica de reali-
zar o processo de filtragem usando amostras de observagio da imagem. Através destas
amostras, sdo construidos vetores de observagdo estendidos compostos de N amostras de
observagdo ( N depende do tamanho da méscara do filtro) e K operagdes estatisticas obti-
das em fungdo destas amostras. O resultado da filtragem € obtido pela restrigdo de uma

ordem estatistica no conjunto de observagao.
A cada posigdo n, as N amostras de observagio que sdo atravessadas pela mdscara
de filtragem s@o indexadas e escritas como um vetor x(n):
x(n) = [xly x2. LERS § xl‘l]! (eq 21)
Em seguida € entdo realizada uma classificagdo na selegio destas amostras de ob-

serva¢do para, posteriormente, ser selecionada uma estatistica de ordenagio. Essa estatisti-

ca é computada como fungdo do vetor de observagio.

O vetor de observagdo estendido é definido como:
~x = [~X1, ~X2, ey ~Xn) = [X1, X2, ooy X, F1(x), F2(), ..., Fa(X)], (eq. 2.2)

tal que, quando submetido ao processo de ordenagdo, resulta em:
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~X1 ¢ ~X2 ¢ oo ¢ ~Knakl (eq.2.3)

Para cada divisdo do espago de observagio, uma ordem estatistica de ~x é selecio-

nada como a safda do filtro. A saida do processo de filtragem & obtida através da operagdo:
Feprs = ~x(S(~1)), (eq.2.4)

onde §: Q, — {1, 2,...,, n + k) para valores arbitrarios, a ordenagdo da funcio de safda deve

estar entre 1 € n + &, sendo Q, € a cardinalidade.

A cardinalidade €, € tal que

K 1 Sn+ )/ (n—-m+ k-1 (eq.2.5)

Essa inequagao € exata se F; (.) € uma amostra média tal que x (;)<F; (.) £x, € usa

um critério de ordenagio entre as amostras selecionadas,

A principal vantagem desse filtro € a habilidade que apresenta para realgar as bor-

das.

6. O filtro da seqiiéncia mediana ordenada (ROM) [Abren, 96] € indicado para
remocgio de ruido impulsivo nio estaciondrio, ac mesmo tempo em que preserva os deta-
lhes e a integridade da borda em restauragdo de imagens. Para tanto adota-se um modelo
para o ruido impulsivo. Este modelo, apresentado a seguir, permite que o pixel ruidoso

assuma valores arbitrarios de acordo com uma distribui¢do de probabilidade.

Considerando, respectivamente v(»n) ¢ x(n) como os valores de luminancia da ima-
gem original e da imagem ruidosa na posig¢do »n = {m n,], modela-se, entéo, o ruido impul-

sivo com probabilidade de erro p. ,tal que:

x(n) = [ v(n) com probabilidade 1 - pe
(eq.2.6)

n(n) com probabilidade p.
O procedimento de filtragem € realizado do seguinte modo:

D) Seleciona-se inicialmente na imagem vetores w(n) € R ® formando janelas de 8 ele-

mentos, denominados de vetores de observagdo. Estes elementos estdo presentes em

janelas 3 x 3, centradas em x(#), onde o préprio x(n) € excluido das amostras de obser-
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vagdo, resultando em w(n):

W(n) = [xl (n): X2 (n)’ ey X8 (ﬂ)], (eq 27)

Quando € feito um ordenamento dos elementos deste vetor temos:

r(n) = [rl(n), ey rﬂ(n)]i (eQ—ZS)
tal que 7;(n) < r2(n) < ... < rg(n) sendo entdo calculada uma média m(n) desta seqiiéncia

ordenada, como segue:
m(n) = (ra(n) +rs(m)/ 2, (eq.2.9)

if) Num segundo momento, determina-se a varidvel de estado, que é definida como a sai-
da de um classificador que opera na diferenga entre os pixels de entrada e os que per-

manecem ordenados na janela. Esta varidvel de estado € definida como:

s(n) = C(x(n),w(n)), (eq.2.10)
y(n) = F(x(n),w(n),s(n)) = fix(n),w(n),C(x(n),w(n)) = Oux(n) + Bsmm(n) (eq. 2.11)

emqueo;:i=1,.., MeP;:j=1, .., Msao considerados os coeficientes escalares cor-

respondentes a cada um dos M estados possiveis e sdo escolhidos pela estimativa do

valor do pixel atual.

A fungdo da varidvel de estado é fornecer uma indicag@o probabilistica da presenga
do ruido impulsivo, tal que os coeficientes {o,} e {P;} possam ser escolhidos para estimar
o valor do pixel. Quando a varidvel de estado indica a presenca de corrupgdo, o pixel cen-
tral é descartado e substituido. Essa substitui¢do € baseada na ordem estatistica dos pixels

restantes na janela. Entdo, o valor original do pixel é substituido apenas se este for detecta-

do como ruidoso.

O classificador opera na diferenca entre o pixel de entrada x(n) e os elementos res-

tantes de posigio ordenada do vetor r (). A diferenga da posigdo ordenada € definida por:

di(n) ={:k(n) - x(n) se x(n) < m(m)
(n) - ro.x(n)  sex(m) > m(n) (eq. 2.12)
K=1,.4

O filtro ROM pode também ser aplicado em duas etapas e em multietapas. No mé-
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todo de duas etapas, o objetivo do classificador é determinar se o pixel corrente é ou nio
ruidoso. Essa decisdo € efetuada através de limiares (T1< 7> < 73 < T3), onde o algoritmo

detecta x(n) como amostra ruidosa e atribui s(#) = / se as inequagdes:
dfn)>TgparaK=1, .., 4, (eq.2.13)

sdo verificadas como verdadeiras, Caso contrdrio, atribui-se s(n) =2. Geralmente, os melho-

res valores (j4 testados) para os limiares sdo:
T'<15,15273,525,30< 73502 40 £ T4, £ 60. (eq.2.14)
Por outro lado, o método de multiestado funciona com a mesma l6gica do método

anterior porem a safda do classificador provém da divisdo do espago vetorial R* em M

regides baseadas no valor do vetor d(n) € R*, dado por:
d(n) = [di(),....ds(M)]; (eq.2.15)
em que,
dl(n) = ['ms Tl“20! TI'S: Th Tl+5’ Tl+20’ oo];
dZ(n) = [-oo, T2'20a TZ"S, TZ, T2+53 T2+209 oo],
d3(n) = [-mi T3'30’ T3'10: T3’ T3+101 T3+30: oo];
dy4(n) = [-o0, T4-30, T4-10, T4, Ta+10, T4+30, oo].

O filtro ROM ¢ um filtro adaptativo no linear que apresenta melhor desempenheo
do que o filtro da mediana para imagens com altas taxas de ruido impulsivo com valores
fixos, tais como o ruido salt-and-pepper. Experimentos indicam que este método de filtra-
gem também € indicado para tratar diversos outros tipos de ruidos tais como gaussiano, ou

mistos de rufdo impulsivo e gaussiano. Além disso, este método apresenta pouco cresci-

mento computacional em relagdo ao filtro da mediana.

C. Filtros Operadores de Borda:

Pela maneira como detectam a diregiio das bordas, os operadores de borda podem

ser classificados como diferenciais ou direcionais.

7. Os operadores diferenciais consistem de méiscaras com pesos definidos execu-
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tando uma diferenciag@io discreta em cada ponto da imagem para produzir uma imagem
gradiente {Araijo, 87]. Sdo exemplos de operadores diferenciais os operadores de Roberts,

Sobel, Prewitt e os laplacianos. Para maiores detalhes sobre esses algoritmos consultar
[Aratjo, 87] e [Barros, 90].

8. Os operadores direcionais atuam sobre os pixels da imagem através de um con-
junto de maéscaras representando aproximagdes discretas das bordas ideais em vdrias dire-

¢Oes [Araijo, 87]. Sdo exemplos de operadores direcionais os operadores direcionais de

Robinson e Prewitt assim como os de Kirsch.

D. Filtros Morfolégicos:

A morfologia matematica (MM) é considerada um conjunto de métodos nio linea-
res em processamento de imagens e compreende o estudo das propriedades topolégicas e
estruturais dos objetos a partir de suas imagens. A MM foi inicialmente desenvolvida para
andlise de imagens bindrias, tendo sido posteriormente estendida para imagens em niveis
de cinza. Atualmente é empregada em imagens coloridas [Candeiras, 97]. A aplicagdo da
MM nas imagens de Sensoriamento Remoto vem sendo usada desde 1986, em imagens dos

satélites SPOT, ERS1/SAR, LANDSAT TM, NOCAA, JERS [Candeiras, 97].

Os filtros utilizados na morfologia matemaética sdao definidos a partir de um ele-
mento estruturante [Gomes, 94]. Esse elemento consiste de um subconjunto do plano e

pode ser usado para realgar aspectos especificos das formas dos objetos, de modo que es-

tes possam ser contados ou reconhecidos.

9. O filtro morfologico de erosdo efetua uma transformagdo morfolégica a qual
combina dois conjuntos (regides), formados por pixels, usando a operagio de subtragao nos
elementos da regifio. Ou seja, um determinado nimero de pixels correspondentes a um
dado padrdo (modelo) sdo excluidos da imagem, com isto ocorre o efeito de erosio na regi-

40 de interesse.

10. O filtro morfolégico de dilatagdo efetua uma transformagdo morfolégica a qual
combina dois conjuntos (regides), usando a operagio de adi¢do nos elementos do conjunto.

Ou seja provoca efeitos de dilatagiio na regido de interesse da imagem.
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A composigdo das operagdes de erosfio e dilatagdo produzem dois outros filtros
morfoldgicos, o de abertura e o de fechamento (opening and closing filters). A vantagem
na aplicagdo destes 2 filtros para svavizar ruidos em imagens digitais provém do fato de
que ac mesmo tempo em que a suavizagdo € efetuada ocorre a preservagio de detalhes im-

portantes da imagem através de simples operagdes de filtragem.

E. Filtros Adaptativos:

Os filtros digitais adaptativos sdo empregados com sucesso em imagens com ruf-
dos dependentes do sinal e gaussianos. Estes filtros apresentam a caracteristica de muda-
rem seus coeficientes perto de bordas ou de impulsos presentes na imagem. S#o filtros cujo
algoritmos tendem a se adaptar ao comportamento do sinal, ou seja, mudam suas proprie-
dades de suavizagdo de acordo com as propriedades das regides da imagem. A principal
desvantagem destes algoritmos é que a atualizagdo de seus coeficientes é realizada de
modo heuristico, além de que ndo sdo usualmente acompanhados de uma norma de mini-

mizagio de erro [Kotropoulos, 97]. Os algoritmos a seguir sdo baseados em métodos

adaptativos.

11. O filtro racional [Ramponi, 96] usa uma méscara que opera com uma média
adaptativa nos pixels que apresentam luminéncia similares. A idéia bésica € modelar os
coeficientes da mdscara, com o objetive de limitar sua agio na presenca de detalhes da
imagem. Com este propésito, foi estabelecida a agdo de um operador passa-baixas. Esse
operador é formulado como uma fungdo racional, isto é, como a razdo entre 2 polindmios
das varidveis de entrada descrevendo, assim, a relagfio de entrada e saida. O objetivo de tal
operador ¢ limitar a agéo do filtro na presenca de detalhes da cena, ao mesmo tempo que
suaviza os ruidos da imagem. A ag¢do deste operador torna-se ausente quando sdo detectada

mudangas relevantes no sinal.

Conforme a eq.2.16, cada amostra de saida, y,, € obtida através de um vetor das
amostras de entrada x = [x,,.1, X5, Xn+1]:
Yn= W(xpa + Xney +(1 - 2w)x, (eq. 2.16)

Partindo da suposi¢do de que os pixels ruidosos geralmente sio representados pelos

pixels extremos da janela, o operador é construido a partir de uma norma quadrada de duas



<. Futros Espaciais para Imagens de Sensoriamento Remoto 23

amostras extremas na janela do filtro (ou seja a escolha dos pesos é estimada entre os pi-
xels extremos da méascara). Este operador tem o aspecto de uma fungdo racional na varidvel

{xs}, empregada para detectar mudancgas no sinal.

Se o valor deste operador € grande, assume-se que a méscara do filtro est4 posicio-
nada na transi¢do do sinal, de modo que a resposta em freqiiéncia do operador € realizada

menos seletivamente. O operador € expresso através de um polindmio de segunda e terceira

ordens, através das seguintes equagdes:

WX, Xnet) 2
Vo= Xt xm+12 + (1 _ w . )xn (cq‘2. 17)
WX~ Xpu) +1 Wk, = X,) +]
¢
3,0+ x, ) +1/w-2)
Xa1 T Xp ™ X -1 w-
gz Zrt T X Xn-1" Xntl , (eq. 2.18)
k(xn-l_an) +1/W
O filtro consegue reduzir o efeito de suavizagdo na presenga de detalhes através do
parametro k:

» para k=0 tem-se o filtro linear (eq. 2.18);
e para k — oo, a agfo do filtro ndo tem efeito € y, = x5,

e para valores intermedidrios de k, 0 termo (¥,.; - X.2)* consegue identificar a presenga

de detalhes e ,desse modo, reduzir o efeito de suavizagdo do operador.

Entdo, o filtro racional pode ser interpretado com um filtro linear passa-baixas cujos
coeficientes sio modelados por componentes sensiveis a bordas. Tal filtro apresenta a ca-

racteristica de preservar bordas, a0 mesmo tempo que suaviza o ruido presente na imagem

filtrada.

12. O filtro para realgar imagens baseado em légica fuzzy [Choi, 97] aborda um
método de filtragem adaptativa, que seleciona uma regido da imagem, onde € aplicado um
processo seletivo para determinar qual o processo de filtragem que serd aplicado. O algo-

ritmo se baseia em administrar metas que aparentemente sdo conflitantes, tais como:

s remover ruidos impulsivos;



2. Filtros Espaciais para Imagens de Sensoriamento Remoto 24

» atenuar ruido ndo impulsivos;

e realgar ou preservar bordas, assim como outros detalhes.

Para realizar essas trés tarefas, sdo derivados trés filtros usando o critério de erro
minimo quadrado (LS), assim como sdo definidos regras para seleciond-los. Essas regras
sdo baseadas em cldusulas de antecedentes/conseqiientes. Dependendo do valor dos pixels
de entrada, certas condigdes sfo satisfeitas e, posteriormente, € selecionado um filtro. Cada

filtro e suas condigdes constituem a regra de produgao.

A vantagern em usar sistemnas baseados em regras fuzzy € a flexibilidade que apre-
sentam de resolver, de modo trivial e eficiente, a incerteza das informagdes contidas nas
imagens (informagdes tais como o comportamento do ruido), pois tomam decisdes basea-

dos em condigdes especificas, agregam essas decisdes e finalmente, tomam uma decisio

global, baseada no resultado desta agregacéo.

O critério de decisdo adotado para cada filtro constitui a clausula antecedente e os
filtros resultantes correspondentes constituem as cldusulas conseqiientes das regras fuzzy.
Em suma, para cada pixel, qualquer uma das cldusulas antecedentes pode ser satisfeita e
todos os filtros podem ser aplicados. O conjunto de regras fuzzy apresentado abaixo € usa-

do para auxiliar e definir as condigdes precisas pelas quais cada um dos filtros devem ser

aplicados.

A regra adotada neste sistema de filtragem & do tipo se-entdo-sendo, sendo consti-

tuida de M + 1 regras com miltiplas varidveis de entrada, tal que:
o Ay — rétulo lingiiistico associado a i—ésima varidvel de entrada X; na regra K;
s F; — acfo desejada na regra K;
e N; — mimero de varidveis de entrada na regra K;

e ® — operador;

Regras

Regra 1: se X11é 41 e..eXA A®...D XlNlé AlNl entdo F,

Regra 2: se le € Axn P..BXuA Az:@ ) XZNZé AZNZ entao F;)_
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Regra k: e X31€A1D ... BX5A AP .. D X3N3é A3N3 entédo F;
RegraM: seXj1€A1®D.. XA A;D... D Xin, € Ay, entdo F
Regra M+1: sendo F,,

A agiio Fy pode ser um filtro ou um conjunto de regras, sendo determinado um ope-

rador Cj (eq.2.19) com o objetivo de estabelecer ¢ grau de satisfagdo do antecedente na
regra K.

Ce=(A'x1° A) @ (A'i2° Akd) D ..(A Kk © Akp), (eq. 2.19)

talque: K =1-M

Entdo, a saida Y (eq.2.20) de um vetor de entrada para este sistema ¢ :

Y=f[(Cie F1) ..., (Cprr° Fpra)] (eq. 2.20)
em que o é um operador de composigdo e f é uma fungdo de defuzzificacio f; podendo ser
selecionado:

» a multiplicagdo para o operador composigao,;
¢ amédia ponderada para a f;;
e ¢ asafda do filtro para o conseqiiente,

Daf resulta entdio que a saida Y deste sistema de regra fuzzy para o realce da ima-

gem pode ser escrita como:.

M+l

. e Fy
Yo Ao (eq. 2.21)

Ci

ke

>

As regras heurfsticas apresentadas a seguir sobre o pixel central sio quem determi-

nam as condi¢des de como os filtros deverdo ser aplicados:

Se o pixel central

e & um pixel impulsivo, o nivel de cinza desse pixel é significativamente diferente do

valor dos seus vizinhos, ou seja, o grau de compatibilidade desse pixel com os pixels
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vizinhos € pequena, aplicando-se nesse caso o sistema de filtragem B, eq. 2.24;

estd situado numa regido suave onde a variagdo do nivel de cinza nio € significante,

existe uma alta possibilidade de os pixels vizinhos serem compativeis com este pixel

central. O grau de compatibilidade € grande e nesse caso aplica-se o sistema de filtra-

gem C,eq.2.25;

e pertence a fronteira, entdo o grau de compatibilidade com os pixels vizinhos serd

médio comparado com os casos acima. Neste caso aplica-se o sistema de filtragem A,
eq. 2.23;

Defini¢les:

Para avaliar a situagio de um determinado pixel em uma janela, usa-se a medida de
compatibilidade total T dos pixels vizinhos em relagdo ao valor do pixel central. A medida
grau de compatibilidade Tc € dada pela eq.2.22:

N

1
= z uﬂ (eq. 2.22)

=l i

O algoritmo do filtro A é:

2

N ds
Z,uy,(l—(F"))J( X)

IX)= 'd2 (eq. 2.23)
N
(1-(FFE)
0B
O algoritmo do filtro B é:
51
J=l .
IX) = —t 1 (eq. 2.24)
Jj=lj#l ﬁj

O algoritmo do filtro C € dado por:
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v lICX )
1) - Zu’- (eq. 2.25)
j=1 ﬁj

tal que I{x; ) € o nivel de cinza dos pixels pertencentes a uma janela, ﬁ j representa um

estimador determinado pela variagdo da intensidade dos pixels em uma dada janela espaci-

al, e ;; € o grau de compatibilidade da vizinhanga do pixel x; com respeito a x; .

As regras de decisdo para realgar a imagem dependem do dominio de aplicago.
Este algoritmo permite que sejam construidos vartados tipos de sistemas de filtragem base-

ados em outras regras para uma determinada aplicagéo, apresentadas a seguir:

O Sistema de Filtragem R, ¢ empregado para remover ruido impulsivo usando as

seguintes regras:

Regra 1: se o grau de compatibilidade € pequeno, entdo:

Y, = J (eq. 2.26)

Regra 2: caso contrério,

y2=ICX) (eq. 2.27)

O Sistema de filtragem R, é baseado no fato de que para que um filtro preserve uma

borda ruidosa, emprega-se uma regra que envolve o filtro B e C:

Regra 1: se a compatibilidade € pequena entéo,

Y, = i (eq. 2.28)

Regra 2: caso contrério:
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iﬁf— LX)

J=1

(eq. 2.29)

W |
UG

O sistema de filtragem R; € baseado no fato de que se necessita filtrar os pixels rui-
dosos mas preservando detalhes.

Regra 1: Se a T¢ € pequena, entéo:

Ne ————%4-, (eq. 2.30)

Regra 2: Se Tc € média, entéo:

Y;= ! . (eq. 2.31)

Regra 3: Caso contrério:

(eq. 2.32)

O método de filtragem dos sistemas que empregam da l6gica fuzzy baseada no mé-
todo do minimo quadrado ponderado cria condi¢des de avaliar a situagdo dos valores dos
pixels vizinhos em relagdo ao valor do pixel central. O resultado global € obtido através da

combinacdo dos resultados aplicados aos valores de cada pixel, cada resultado contribuindo
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para o grau de satisfatibilidade da cldusula antecedente correspondente. O tempo de CPU
gasto pelos sistemas de filtragem R; R; e R; para efetuar uma operagdo de filtragem €

muito préximo aquele gasto pelo filtro da mediana.

13. O filtro L minimo quadrado médio (LMS) [Kotropoulos, 96] emprega técnicas
adaptativas e apresenta a vantagem de ter sido projetado com um critério para estimativa da
minimizagio do erro que geralmente ocorre entre os resultados obtidos no processo de fil-
tragem e no sinal livre de ruidos. O critério de erro considerado € o LMS. Como se trata de
um processo adaptativo, os coeficientes do filtro s@o atualizados de acordo com as caracte-
risticas da imagem. Neste caso, € desenvolvido um critério para sinais ndo constantes e

corrompidos por ruidos brancos aditivos de média zero.

A janela do filtro € definida em uma vizinhanga em torno de cada pixel & de di-
mensdo M x M, assumindo que M é um niimero fmpar, tal que M = 2§ +1,como mostrado

na eq.2.33. A janela do filtro desliza sobre a imagem no modo scan raster, tal que N = M2,

.

x(i—¢€,j—¢&) x(i~&,j—€+1) - x(i—€&,j+&)

X(K) = : : : (eq. 2.33)

x(i+&,j—€) x(i+€,j-£+1) - x(i+&,j+E)

Deste modo, o filtro aplicado € baseado num ordenamento dos pixels da amostra.
Por exemplo, a janela x(k) pode ser organizada em um vetor N X 1 (representando a janela

do filtro em linha por linha), como segue:
T
x(K)=(x(i—=&,j -8 x( =& j—E+ D), x(=&, j+ &) x(i+ &, +E))
Se K e L denotam a linha e a coluna da imagem, entéo:

K=(-DK+j,com1<i<K, 1<j<L (eq. 2.34)

Uma ordenagdo dos pixels da janela € representada por:
Xy (K) = e (R), %@y (H),-ers X oK) (€q.2.35)

tal que cada x(y(k) ¢ denotada a i-ésima maior observagfio da janela de entrada. A saida y(k)
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€ determinada por:

k) = a' (k) x(k) | (eq.2.36)

tal que os coeficientes do vetor do filtro L sfo obtidos pela seguinte equagio:
alk+)= ak) + petky x(k) (eq:2.37)

em que & (k) é a estimativa de erro do pixel k, e a eq. 2.37 € recursiva, sendo que a atuali-

zagdo dos coeficientes do filtro sdo derivadas dos sinais corrompidos por ruido aditive.
2.2.3 O Método Vetorial e os Filtros para as Imagens Multiespectrais

Nos tiltimos anos uma grande quantidade de técnicas de filtragem tem sido aplicada
no processamento das imagens coloridas, especialmente os filtros ndo lineares. Esses filtros
tendem a preservar bordas e detalhes e remover ruidos gaussianos e impulsivos quando
aplicados em imagens coloridas. Entretanto, como o processo de filtragem ¢€ realizado em
cada componente separadamente, a correlago existente entre as coordenadas das bandas
ndo sdo consideradas. O processamento em separado de sinais de valores vetoriais de di-

mensio maior que dois podem causar problemas que ndo sdo detectados em sinais escala-
res {Astola, 90].

Os dltimos 10 anos de avangos nas pesquisas realizadas nas dreas de processamento
de sinais multicanais (ou multidimensionais) permitiram que surgisse uma nova categoria
de técnicas de processamento, “‘as técnicas de processamento vetorial* para as imagens
coloridas. Os filtros espaciais que se utilizam destas técnicas de filtragem para imagens
multicanais, usualmente consideram critérios de erro da imagem caracterizados por atribu-
tos vetoriais. Os atributos vetoriais geralmente considerados sdo a distincia, a dire¢ido ou

ambos. Os algoritmos apresentados a seguir empregam essas técnicas nos algoritmos de

filtragem.

F. O Método Vetorial e os Filtros para as Imagens Multiespectrais:

14. O filtro da mediana vetorial VMF [Astola, 90] é baseado nas propriedades do
filtro da mediana escalar. O filtro apresenta resposta zero ao impulso, suavizando os dados
enquanto retém o formato das bordas e ndo introduzindo qualquer valor na amostra de sai-

da que ndo esteja presente na amostra de entrada. A operagio de filtragem apresenta resul-
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tados similares & operagio mediana no caso escalar.

O filtro da mediana vetorial considera dois algoritmos diferentes para processar os

sinais de valores vetoriais. A mediana vetorial [Astola, 90], no primeiro caso, é calculada

do seguinte modo:

1. Um ordenamento de valor escalar € associado a cada vetor. Através deste ordenamento,

é realizada a seguinte classificagdo:
e A cada posi¢do da janela W (W € a janela),V x; ¢ W ,calcula-se a distincia
euclidiana de cada vetor e depois efetua-se a classificagdo baseada na distancia;

2. No momento a seguir € escolhido o valor mediano da distancia:

Xued = med

X j , (eq. 2.38)
O outro modo efetua a escolha de um vetor protétipo (geralmente o vetor seleciona-

do € aquele que ocupa a posi¢do central na janela), de modo que a mediana vetorial é cal-

culada da seguinte forma;

1. paracada vetor x;e W (W € ajanela do filtro), calcula-se a distdncia do vetor protdtipo

em relagdo a todos os vetores, usando a norma L ou L, . Em seguida adiciona-se o re-

sultado:

x,~x, | ondei=1, ., N (eq.2.39)

. Sizgl

e tal que x; ¢ escolhido de acordo com a sua posi¢do na janela;
2. em seguida calcula-se o valor Sy, ,que € obtido através do min de S; ou seja, a menor

das normas;
3. o vetor mediano € X; min_encontrado no célculo dos min §; , ou seja serd o vetor assoctia-
do 3 menor norma calculada através da (eq. 2.39). O vetor protétipo selecionado pode

também ser considerado como o valor da média dos outros vetores, eq. 2.40:

N
(= 1/n 3, X ). ' (eq.2.40)
i=1

No caso do min dos S; nfio ser Gnico, qualquer x; resultante de min S; pode ser sele-
cionado como o vetor mediano. No caso de existirem diversos candidatos, a decis@o deve

ser baseada na posi¢do ocupada na janela do filtro.

15. O filtro mediano vetorial reduzido [Regazzoni, 97) é baseado no algoritmo do
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filtro da Mediana Vetorial. E um filtro da mediana multidimensional indicado para remo-
ver rufdos impulsivos e preservar bordas. A propriedade interessante deste filtro é que, na
etapa anterior a operagdo de filtragem o algoritmo realiza uma transformagdo vetorial-
escalar, ou seja, os valores dos pixels da imagem original, sdo transformados em valores
escalares. Este método de filtragem & estruturado em trés etapas, conforme a descri¢do

apresentada nos pardgrafos seguintes.

Na primeira etapa € executada a transformagéo dos dados vetoriais em dados do es-
paco de uma dimensio (1 D), ou seja, dados escalares. Essa transformagio é denominada
vetorial-escalar e se baseia no conceito de curvas do preenchimento de espago de Peano.
Tais curvas sdo consideradas curvas discretas continuas que apresentam a propriedade de
poderem transformar todos os pontos de um espago vetorial de dimensdo 4 em um inter-
valo escalar. Assim, a cada ponto do espago de dimensdo d é possivel associar um valor
escalar diretamente proporcional ao comprimento da curva necesséria para alcangar cada
ponto, a partir das coordenadas da origem. As curvas de preenchimento do espago permi-
tem a redugdo na complexidade computacional em relagio ao filtro VMF e reduzem o tem-

po de processamento.

Na segunda etapa, efetua-se a operagfo de filtragem nos valores escalares obtidos
através da transformag@o vetorial-escalar. Esta operagdo ¢ realizada de modo semelhante ao

filtro da mediana escalar.

J4 na terceira etapa € aplicada uma operagfio inversa nos pixels filtrados, ou seja, €
aplicada uma anti-transformada que transforma os pixels de valores escalares em pixels

com valores de vetores.

Essas etapas podem ser representadas de tal forma:
Seja um conjunto de vetores w = { x;: 1= 1,..., n} entdo:
1) calcula-se T (x;) paratodo x; € w;
2) calcula-se a medianade { T (%) } =T (x);
3) calcula-se T' (T (x).

No caso 2-D a curva de preechimento do espago & reduzida a uma fungéo Y que as-

socia um valor escalar aos vetores 2-D. Entdo:
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Y:ZD> K, KyeZ? Kz =10, Ximax] X [ 0, Xomax ] (eq.2.41)
Y(te)=(Xw{te) X x(t))

No caso 3-D a curva de preechimento do espago é reduzida a uma fungdo Y que as-

socia um valor escalar aos vetores 3-D. Entio:
Y:Z9 Ki KicZ Ki=[0, Ximax) X [0 Xomax ] X [0, Xamax]  (eq:2.42)
Y(t) = (xae(te ) Xox (), X3k (1) )

Para o0 caso 3-D a curva de preenchimento do espago pode ser imaginada como a

expansdo de sucessivas camadas ordenadas de acordo com o valor da norma de cada vetor
3-D.

O filtro da mediana vetorial reduzido € interessante por implementar um novo mé-

todo capaz de estender os procedimentos de filtragem mediana & dados vetoriais de manei-

ra computacionalmente eficiente.

16. Os filtros adaptativos ndo lineares para multiplos canais [Venetsanopoulos,
97) sdo propostos para filtrar imagens coloridas, baseando-se no fato de nfo precisarem de
informagdes especificas a priori sobre o sinal ou sobre as caracteristicas do ruido. O pro-
cesso de filtragem € estruturado em duas etapas. A finalidade deste algoritmo € derivar

filtros adaptativos sobre uma certa familia de densidade de probabilidade, tais como:

» familia da densidade gaussiana,
o familia da densidade exponencial dupla;

¢ familia de todas as densidades que surgem em aplica¢bes de processamento de ima-

gens;

Em suma, a idéia é desenvolver técnicas que possibilitem a obtengdo de pardmetros
através destas distribuigdes, viabilizando o processo de filtragem. H4 2 métodos destinados
A otimizacdo do processo de modelagem destes parimetros: o procedimento da inferéncia

Bayesiana ¢ as técnicas ndo-paramétricas.

Para modelar a degradagio sofrida pela imagem usando o procedimento de inferén-

cia Bayesiana, estima-se o pardmetro fungdo perda. Este pardmetro € usado para imperme-
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abilizar os erros que ocorrem durante o processo de filtragem. O valor desta fungio depen-

de do vetor ruidoso e da estimativa a ser filtrada.

O processo de filtragem ocorre do seguinte modo:

1- Num primeiro momento, determina-se a func¢io densidade de probabilidade. Esta

fungdo € condicionada aos vetores da imagem nos dados da imagem ruidosa;

2- A fungo de densidade tem geralmente uma forma funcional conhecida, porém um

conjunto de pardmetros desconhecidos;

3- Tendo em vista que em processamento de imagens encontra-se geralmente uma certa
familia de modelos de ruido, introduz-se uma distribuigdo de origem simétrica base-
ada nestes modelos. Esses modelos sdo caracterizados pelos parametros de localiza-

¢do escalar e um grau de ndo normalidade da distribuigio (y);

4- Com base nestas distribui¢des de origem generalizada, concebe-se um estimador

adaptativo, usando as técnicas de inferéncia Bayesiana.

Se a fungfio densidade de probabilidade (fdp) é conhecida entdo o estimador adap-
tativo pode ser facilmente determinado. Caso contrério, se assume que a fdp apresenta uma
forma funcional conhecida, mas com um conjunto de pardmetros desconhecidos. Baseado
numa distribui¢io de origem generalizada " a fungdo Gaussiana Multivariada Generaliza-
da"(ffm/0 ,c , ¥y )), é concebido entdo o estimador adaptativo, que pode ser concebido

usando a técnica de inferéncia Bayesiana (eq. 2.43).

M lm - 9| 21148
fimle,6,v)= K exp(-0,58 p ), (eq. 2.43)

/

em que M é a dimensdo da medida do espago e a varidncia (o) € uma matriz M X M que

pode ser considerada como diagonal com elementos Oc ,tal que ¢ = 1,...,M, enquanto que:

8- 7(1,5(1+7%)) )Hl+r

. 2.44
70,51+ 7)) (eq:2:44)
(r1,50+7))"

K- TS0 +7)) o (€q.2.45)

0.5
(1+7) (FO051+y))



2, Filtros Espaciais para Imagens de Sensoriamento Remoto 33

=g a (€q.2.46)
0
parax > 0.

Essa € uma densidade simétrica de desvio 2, que oferece grande flexibilidade, pois
consegue-se gerar diferentes distribui¢Ses a partir da alteragdo do pardmetro ¥ . Podendo
ser aplicado a diferentes tipos de ruidos. Se a janela W do filtro que desliza sobre a ima-
gem, em uma dada localizagio, apresenta n vetores ruidosos, entdo o que se deseja € esti-

mar um sinal constante para o valor central desta janela. Esta estimativa se baseia nas n

observagOes ruidosas.

O procedimento da inferéncia estatistica Byaesiana fornece meios para a sele¢do de

uma densidade apropriada dentre a familia de densidades consideradas.

Por outro lado o método ndo-paramétrico € considerado um método mais generali-
zado, pois parte do pressuposto de que a forma funcional da fungfio densidade do ruido
presente na imagem € realizada. Assume-se que n pares de vetores da imagem (x; ¥ com
I=1, ...,n, sdo obtidos através da janela de comprimento », centralizada em torno do ruido
observado y. Com base nestas amostras, as fungGes de densidades f{y) e ffx,y) sdo aproxi-

madas usando pontos da amostra do estimador adaptativos ndo-paramétrico.
2.2.4 Filtros para Imagens SAR

Os Sistemas de Radar de Abertura Sintética SAR, sio compostos de radares image-
adores que apresentam uma antena sintética, antena esta usada para receber sinais de todos
os alvos [Novo, 93]. Uma imagem SAR é gerada pela produg@o de diferentes visadas de
um mesmo objeto, e sdo obtidas por sensores ativos que operam nas faixas de microondas
[Mascarenhas, 94]. Os pixels que compdem a imagem de radar sio formados por dois
atributos do campo elétrico, amplitude e fase, representados por um nimero complexo
(ponto flutuante) com componente real (amplitude) e imagindria (fase) [Paradella, 96]. As
imagens de radar sdo sensiveis a rugosidade ou texturas da superficie, sendo excelentes
para defini¢io de diferengas na superficie terrestre, tais como espécies vegetais e tipos de

rochas [Conway, 96].
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As imagens SAR sdo corrompidas por um tipo de ruido que depende do sinal, o
ruido speckle, que é um ruido multiplicativo descrito pela distribui¢do de Rayleigh, a qual
varia de coordenada para coordenada sob as condi¢bes de uma visada e detegdo linear
[Mascarenhas,96]. O problema de filtrar uma imagem de radar pode ser encarado como
um processo de estimar pardmetros dentro da janela do filtro sobre a imagem. Esses esti-
madores apresentam um bom comportamento quando as observagdes dentro das amostras

consideradas sd@o conseqiiéncia das varidveis aleatérias de Rayleigh independentes identi-

camente e coletivamente distribuida.

O ruido speckle tende a dificultar a interpretagdo das informagdes contidas na ima-
gem, motivo pelo qual diversos algoritmos tém sido propostos para eliminar este ruido,
sem corrup¢do dos detalhes finos da imagem. Geralmente os algoritmos dos filtros pro-
postos para redugdo do ruido speckle assumem que todas as amostras provém da mesma

distribui¢do (por exemplo sobre dreas homogéneas, com detegfo linear e uma visada).

A seguir é apresentada uma descri¢éo dos algoritmos usualmente encontrados nas

ferramentas de SIG, assim como alguns dos algoritmos recentemente propostos na literatu-

ra especializada.

1. O filtro de Estatistica local [Smith, 96] € aplicado em imagens SAR de multivi-
sada. Na imagem observada, o valor do pixel Z, esté relacionado com o valor do pixel sem

ruido, representado pela seguinte equagio:
Z=XV (eq. 2.47)

com desvio padrao 6z = (3, z, tal que Gzrepresenta o desvio padrio da imagem observa-
da, Z uma 4rea homogénea da imagem e 6y ¢ o desvio padrio do ruido speckle;

O filtro tende a minimizar o erro causado pela presenga do ruido através de um es-

timador x . determinado do seguinte modo:

xo=. 24K (Ze- . 2) (eq. 2.48)

em que



2. Filtros Espaciais para Imagens de Sensorlamento Kemoro 3¢

var(x
K= ———~ - (x) (eq. 2.49)
Z O+ var(x)
e
var(x)+ Z*
var(x) = —(“22— (eq. 2.50)
o,+1
Este filtro preserva bordas em regides de alto contraste (onde var (x) € grande), ou
seja:

K->lex.—7Z¢

A
O problema deste filtro € que como o valor do estimador x.e o valor de Z, tor-

nam-se aproximadamente iguais, resulta entdo que nas regides de alto contraste o ruido

tende a ser preservado.

2. No Filtro Sigma [Smith, 96], o pixel central da janela do filtro é considerado a
média da distribui¢do gaussiana. Como 95,5% das amostras aleatérias de uma distribuigdo
normal gaussiana aceitam valores dentro de 2 desvios padrdes, entdo tem-se que os valores
dos pixels da janela pertencem a um dos 2 valores médios, enquanto que os valores dos
pixels fora da faixa de 2 sigmas sdo provavelmente considerados pixels de outra distribui-

¢do. O filtro sigma s6 utiliza para cdlculo os pixels da janela de filtragem, que estdo dentro

do alcance de 2 sigmas do valor do pixel central.

As bordas s@o preservadas, pois os pixels que ndo pertencem 4 mesma distribui¢ao
que o pixel central sdo excluidos do processo de célculo. Na faixa de dois sigmas, se assu-

me que o pixel central € a média da distribuigao, ou seja:
Zmax= (1 + 26v)Z entdo Z = (Zpin + Zmax ) / 2 (eq. 2.52)
O problema surge quando dentro da janela do filtro ndo existe nenhum pixel dentro
da faixa de dois sigmas. Semelhante ruido de mancha aguda, € negociado com a introdug@o

de um limiar K. Se o nimero de pixels dentro da faixa de dois sigmas € menor ou igual a

K, entdio o pixel central é substituido pelo célculo dos quatro vizinhos mais préximos.
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3. No Filtro Sigma Ponderado [Smith, 96|, se considera o pixel central como per-
tencente a faixa da distribuigdo gaussiana. Para reduzir ao maximo o rufdo speckle, inclui-
se no processo do célculo todos os pixels que pertencem possivelmente & mesma distribui-

¢80 que o pixel central, excluindo aqueles que nio pertencerem a tal distribuiggo.

Para cada pixel Z; da janela, w, do filtro, deve-se determinar se Z; e Z. estio ambos

dentro da faixa de dois sigmas da mesma distribui¢io gaussiana. Em caso afirmativo, deve-

se incluir Z; no célculo.

O pixel Z; da janela € incluso no processo de célculo se a distribui¢do gaussiana
centrada em Z; com desvio padrio o ¢ Z; apresentar o valor do pixel central dentro da faixa

de dois sigmas. O filtro ponderado efetua o célculo para todos os pixels que estdo entre

Zmin € Zinax do seguinte modo:

__Z
Zin= 1+20v (eq. 2.53)
y A (eq. 2.54)
1-20,

O problema é que, com base na distribui¢do gaussiana, cada pixel da janela do filtro
exclui possiveis pixels de valores baixos que estdo dentro do alcance de dois sigmas do
valor do pixel central. Alguns detalhes que o filtro sigma preserva sdo aniquilados pelo

filtro sigma ponderado.

4, O Filtro Sigma Modificado [Smith, 96] considera que a média da distribuigdo

gaussiana 2 qual o pixel central pertence, Z, pode ser tomada como uma combinagdo linear

de Z;e Z. , da seguinte forma:
2 =fZ+(1-H2Z, (eq.2.55)
em que f'é uma constante a ser especificada;
Para que Z; e Z, estejam dentro da faixa de 2 sigmas de Z e, portanto, pertencam a

mesma distribuigdo, as inequagdes abaixo devem ser satisfeitas:

(1+20y) 2 2Z.(14206,) 2 22,
(eq. 2.56)



<. rutros Espaciais para Imagens de Sensoriamento Remoto 39

:_ (-0-F+2g)

Znin Fa+2g) y (eq.2.59)
y_ 1-)2+g)
ax = (1—f)(1+2o'v) Z, {eq.2.60)
I-(1-f)X1-2
Zomax = d-¢-71-2g) Z (eq.2.61)

fad-2¢g)

Para f= Qe f= I, ofiltro 2 sigma torna-se o filtro sigma e o filtro ponderado, res-
pectivamente recuperados. Para incluir todos os pixels que pertencem a mesma distribuico

que o pixel central, f deve ser escolhido de maneira tal que Z,,;, seja minimizado e Z,,, ma-

ximizado. Ou seja:

S = S
O valor minimo de Z,,, ocorre quando:
Zon=Z om
€ Zyax € maximizado quando:
Z o= Z (cq. 2.63)

O alcance de dois sigmas inclui todos os pixels que pertencem a mesma distribuigao

que o pixel central, ocorre quando f=0,5 e € definida por:

1-2¢,
T 1+2g,

. 7. Z. = - 7. (eq. 2.64)
O artigo de Mascarenhas [Mascarenhas, 96], apresenta uma discussdo mais deta-

lhada sobre virios algoritmos de filtragem espacial para atenuar o rutdo speclke em ima-
gens SAR.
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2.3 Filtros Espaciais em Ferramentas Comerciais de Sistemas de Informacoes Geo-
graficas

Diversas ferramentas de Sistemas de Informagdes Geogréficas disponiveis no mer-
cado foram investigadas para verificar quais as técnicas de filtragem espacial presentes.
Para facilitar a compreensdo dos resultados obtidos foi elaborada uma representagio tabu-

lar, ilustrada na Tabela 2.1. A relag@o das ferramentas investigadas esta especificada abai-

XO0.
A. SPRING versio 2.0.3; G. MAPI;
B. IDRISI for WIN versdo 4.1, H. GIS by Genasys;
C. MGE Advanced Imager (MAI); 1. EASI/PACE versdo 6.1;
D. MGE Base Imager ; J. ERMAPPER;
E. GMT-3; L. PCIRemote Sensing ;
F. V-Image Remote Sensing Software; M. ENVI verséo 2.6;

A ferramenta Spring versio 2.0.3 apresenta opcdes de méscaras pré-definidas, um
editor de méscaras para filtros lineares e nfo lineares permitindo assim que o usuario crie,

atualize e aplique suas préprias mdscaras [INPE, 96].

A ferramenta IDRISI for WIN oferece ao usudrio o nicleo dos filtros da média,

moda e mediana pronto ¢ este mesmo niicleo pode ser usado para criar filtros direcionais
[IDRISI, 95].

O software MGE Advancer Imager (MAI) é um ambiente funcional para manipular
imagens multiespectrais, recomendado para operagdo em sistemas de coordenadas com
acesso a base de consulta e gerenciamento para projeto em sistemas de informagdes geo-

grificas [Intergraph’s, 95].

O software GTM-3 é um software de dominio piblico, composto de aproximada-
mente 50 ferramentas de UNIX. A fungio do filtro filter 1D € filtrar dados de 1 dimensio
no dominio do tempo, e a do filter 2D é filtrar dados de 2 dimensdes no dominio do espa-

¢o [CRSP, 96].

O software V-IMAGE REMOTE SENSING FOR WINDOWS produzido pela VYSOR
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Integration Inc. trabalha em plataformas Windows 95 NT 4.0, além dos filtros convencio-

nais permite que o usuério crie seus préprios filtros através de uma méscara que alcanca a

ordemn de até 15 x 15 [CRSP, 96].

No software MAP II as operagdes de filtragem sio especificadas pelas operagdes:
Filter <map> [Mask <map>] [LPF] [HPF1] [HPF2] [Sobel] [LAE <value. <value>]
{maskSize<value>] [Laplacian] [DiffHoriz] [DiffVet] [DiffDiag]; onde o filtro LPF espe-
cifica um filtro passa baixa, o LAE indica que uma maéscara menor que 12% das linhas ou

colunas de entrada serd usada ou entfio o tamanho serd especificado por MaskSize<value>
[ Thinkspace, 96].

O software GIS by GENASYS dispde de opgdes de filtragem, tal que a operagéo
FILTER pode ser usada para detectar bordas, propriedades lineares de imagens de sensori-
amento remoto ou de modelos de terrenos. A operagdo FILTER € um operador passa baixa
e pode ser usado com outros operadores de janelas méveis tais como SCAN e NINE. SCAN
¢ uma operagio de convolug¢iio que se move sobre a imagem do terreno, produzindo uma
nova imagem tal que cada pixel da nova imagem contém um valor que ¢ determinado pelo
valor do pixel anterior pertencente ao centro da matriz. NINE € uma operagdo de convolu-

¢do que permite remover ruidos do tipo salt and pepper, € que permite também definir um

filtro especifico [Consult, 96].

O software EASI/PACE dispGe também de filtros para remover o ruido speckle pro-
venientes de imagens orbitais dos satélites como RADARSAT, ERS-1 e JERS-1 [Threetek,
96 ].

O software ER MAPPER dispde de filtros passa baixa, direcionais, geofisicos, gra-
dientes e méscaras que permitem que o usudrio defina seus préprios algoritmos de filtra-
gem, armazenados em formato ASCII. Os filtros sdo criados ou editados através de icones

que compde cada algoritmo (planetek, 95].

Os algoritmos de filtragem espacial encontrados nas ferramentas SIG investigadas

foram os seguintes:

1. Adobe Plugin; 16. Filtro Morfol6gico Erosao;

2. DIF HORIZ; 17. Filtro Nine:

3. DIF VERT, 18. Filtro Procedimento Adaptativo;



10.

11.

12.

13,

14.

15.

L. Filtros Espaciais para Imagens de Sensoriamento Remoto

DIFDIAG;

Filtro 1D;

Filtro da média;
Filtro da Mediana;
Filtro da Moda;
Filtro de Lee;
Filtro Frost;

Filtro Gamma MAP;
Filtro Gaussiano;
Filtro Gradiente
Filtro ICM;

Filtro Kuan;

19.

20.

21,

22,

23.

24.

%3,

26.

27.

28.

29,

30.

Filtro Sigma Local;

Filtros Morfol6gicos Dilatagéo;
GRDFilter;

HPF1 e HPF2;

LAE;

LPF;

Mediana Maxima e Minimo;
Operadores de Prewitt;
Operadores de Roberts;
Operadores de Sobel;
Operadores Laplacianos;

SCAN;

42

A representagdo tabular abaixo indica a relagdo ferramenta SIG versus algoritmo de

filtragem espacial presente nas ferramentas investigadas.
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Tabela 2.1: Ferramentas Investigadas

Ferramentas investigadas

A|/B|C|D|E; FIGIH|I|J!L|M

Filtros espaciais

Adobe Plugin
DIF HORIZ
DIF VERT
DIFDIAG
Filtro 1D .
Filtro 2D .
Filtro da média . . .

Filtro da Med:ana . . . . .
Filtro da Moda .
Filtro de Lee . .
Filtro Frost . .
Filtro Gamma MAP

Filtro Gaussiano .

Filtro Gradiente
Filtro ICM

Filtro Kuan .
Filtro Morf. Erosdo .
Filtro Nine .

Filtro Proc. Adaptativo ®
Filtros Morf. Dilatagiio .
GRDfFilter .
HPF1 e HPF2 .
LAE *
LPF .
Mediana Mdx. e Min. .

Operad. Laplacianos . . . .

Operadores de Prewitt . . . . .

Operadores de Roberts . . . .

Operadores de Sobel . . . . . . .

Editor de Méscaras . . ® . . .
SCAN .
Ferramentas: SPRING (A); IDRISI (B); MAI (C); MGE (D); GMT - 3 (E); V — REMO-
TING SENSING (F); MAP 1I (G); GIS BY GENASIS (H); EASI PACE (I); ER MAPPER
(); PCI REMOTE SENSING (L); ENVI 2.6 (M).
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2.4 Conclusao

Uma anélise dos algoritmos de filtragem espacial disponiveis nas ferramentas SIG
comerciais investigadas atesta que eles sdo algoritmos lineares ou nio lineares relativa-
mente simples. Esses algoritmos sio indicados para executarem o processo de filtragem das
imagens multiespectrais em cada banda separadamente.

Este procedimento de filtragem torna o processamento das tarefas de filtragem es-
pacial altamente trabalhoso computacionalmente, principalmente se considerarmos a ne-
cessidade de filtrar as imagens dos novos satélites.

Além do mais as méscaras de filtragem associadas a esses algoritmos geralmente
sdo pré-determinadas, o que reflete a baixa adaptatividade de implementag&o.

Incrementar as ferramentas comerciais SIG com novas alternativas de implementa-
¢do e novos métodos de filtragem espacial as tornam mais preparadas para acompanhar os
recentes avangos da tecnologia de Sensoriamento Remoto, e mais especificamente indica-
das para tratar as imagens de alta resolugao.

Além disso, a nova geragdo de Sistemas de Informacdes Geogrificas (OpenGIS)
leva em consideragio a interoperabilidade de dados e fung¢des de processamento digital de
imagens de Sensoriamento Remoto. Isto significa que fungdes e dados relativos & tarefa de
filtragem espacial de imagens deverfio ser compartilhadas, oferecendo uma resposta razoa-
vel em termos de velocidade de processamento. Neste contexto, a alta densidade dos dados
das imagens dos novos sensores orbitais é uma justificativa adicional para o desenvolvi-

mento de novas ferramentas, de alto desempenho, para o processamento de imagens e par-

ticularmente de filtragem espacial [Barros98].

O objetivo de realizar este estudo comparativo foi o de selecionar um algoritmo de
filtragem espacial para ser implementado em FPGA através da metodologia hardwa-

re/software codesign, visando o seu emprego nas ferramentas SIG comerciais.



Capitulo3
Anilise Computacional dos Filtros Espaciais

O propésito deste capitulo & apresentar uma anélise computacional sobre o proces-
samento dos algoritmos de filtragem espacial apresentados no capitulo 2 com o objetivo de

ressaltar o esforgo computacional envolvido no processamento de uma tarefa de filtragem

espacial.

3.1 A Anilise da Quantidade de Operagdes Aritméticas dos Filtros Espaciais Estuda-
dos

Em muitas das aplicagbes das tarefas de filtragem espacial ha necessidade de se
efetuar grande quantidade de célculos exigindo geralmente ¢ emprego de avangadas técni-
cas de processamento. O tempo de resposta que o sistema computacional alcanga para rea-
lizar uma determinada tarefa de filtragem ¢ uma das principais preocupagdes deste traba-
lho. Estamos interessados em aplicar os algoritmos de filtragem espacial, em imagens que
manipulam grande quantidade de informagdes tais como aquelas que manipulam dados da

ordem de terabytes (como foi apresentado nas Tabelas 1.1 e 1.2 do Capitulo 1).

A andlise da quantidade de operagdes realizada, nesta se¢@o, sobre os algoritmos de
filtragem espacial estudados no Capitulo 2 tem o propésito de demonstrar o esforgo com-

putacional necessério para o processamento destas tarefas.

3.2 Critérios Empregados na Anilise Computacional

O procedimento adotado para efetuar esta andlise foi o de investigag@o dos critérios,

abaixo relacionados:
1. Identificagdo das operagdes béasicas:
e adicles, subtragdes, multiplicagoes e divisbes, etc;

2. Avaliagéo do niimero de vezes em que estas operagbes ocorrem;
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3. Célculo da quantidade de operagdes envolvidas em janelas de tamanho 3x 3, 5x 5 e
7x 7.

Uma vez estipulados esses pardmetros foi entdio identificado, avaliado e calculada a
quantidade de operagdes existentes nos algoritmos de filtragem espacial, e em seguida,
construidas as tabelas comparativas com a finalidade de apresentar os resultados préticos

sobre a relagdo numero de operagdesfalgoritmo/tamanho da imagem.

Estas andlises foram realizadas considerando imagens compostas por pixels de 8
bits. As imagens analisadas sdo imagens dos satélites comerciais convencionais GO-
ES/METEOSAT, AVHRR ~ NOAA, LANDSAT TM. Estas imagens sio usadas como ilustra-

¢ao para referenciar os algoritmos de filtragem espacial {INPE, 96].

3.3 Resultados Obtidos

Os resultados apresentados nesta se¢do (mimero de adigio/multiplicagdo) foram
obtidos pela aplicagdo do algoritmo de filtragem espacial em cada banda do sensor do sa-

télite, haja visto que atualmente ainda € comunmente empregado o método de filtragem

"por banda".

Esses resultados foram colocados em tabelas. Essas tabelas mostram o resultado da
quantidade de operagdes obtidas através de célculos efetuados sobre os algoritmos dos fil-
tros espaciais, e o método usado para tratar os elementos da borda da imagem foi o de
repeti-los. A tabela 3.1 apresenta as caracteristicas das imagens usadas como referéncia nos

célculos.

Tabela 3.1: Caracteristicas das Imagens

Tamanho da imagem Nimero de bits Nome do satélite Niimero de Pixels
512 x 512 3 GOES/METEOSAT 262.144
1024 X 1024 8 AVHRR - NOAA 1 Milhdo
2286 x 3600 8 LANDSAT MMS 32 Milhdes
2000 x 8000 8 - 64 Milhoes

3.3.1 Quantidade de Operagdes Envolvidas

Na Tabela 3.2 € apresentada a média da quantidade de opera¢des envolvidas nos

algoritmos estudados no Capitulo 2. E interessante notar que o nimero de operagdes indi-
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cada nesta Tabela pode variar, esta variagdo depende do critério adotado na implementagiio

dos algoritmos.

Os resultados obtidos foram calculados considerando uma janela de tamanho 3 x 3
e considerou-se que as operagdes de logaritmo, seno, cos-seno, exponencial, e operagdes

estatisticas (ex. mediana) como operagdes complexas.

Tabela 3.2: Quantidade de Operagdes dos Filtros Espaciais (por pixel)

Algoritmo Nimero de Adigles | Niamero de Multi- Comparagies Nimero de Opera-
e Subtracies plicagdes e Divisies ¢oes Complexas
Mediana - - 9 1
Média 8 1 - -
Permutago Extendi- 25 15 9 -
da
ROM 21 | 8 -
Racional 21 - 8 -
Filtro para Realce 20 25 - -
usando légica fuzzy

Filtro VMF 18 - 9 9
Filtro RVMF 15 12 18 -
Filtro LMS 9 18 9 -
Estatistica Local 70 16 - -
Sigma 35 12 - -
Sigma Ponderado 27 7 - -
Sigma Modificado 45 37 - -

Uma andlise dos resultados obtidos na Tabela 3.3 atesta que a quantidade de
operagdes envolvidas nos algoritmos dos filtros espaciais tendem a crescer com o tamanho

da janela usada pelo filtro assim como com o tamanho da imagem.

Para se ter uma idéia da quantidade de operagdes envolvidas no processo de filtra-
gem foram elaboradas as tabelas 3.3 e 3.4. Os algoritmos selecionados foram um algorit-
mos linear € um n#o linear, presentes nas ferramentas comerciais investigadas. A tabela 33
¢ 3.4 indicam a quantidade de operagdes envolvidas nos algoritmos do filtro da Média e

Mediana escalar.
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Tabela 3.3: Filtros da Média Janela de Tamanho 7 x 7

operacdes 512x 512 1024 x 1024 2600 x 3600 8000 x 8000

+ 12 milhdes 25 milhdes 790 milhGes 1.536 milhdes
+ 262 mil 1 milhdo 32 milhoes 64 milhdes
262 mil 1 milhdo 32 milhoes 64 milhdes
TOTAL DE . , , ,
OPERACOES 13 milhdes 53 milhdes 167 milhdes 3264 milhoes

Tabela 3.4: Filtro da Mediana Janela de Tamanho 7 x 7

operagdes 512 x 512 1024 x 1024 2600 x 3600 8000 x 8000

Mediana 256 mil 1 milhao 32 milhes 64 milhges
Comparagio 12 milhdes 49 milhoes 1 trilhdo 3 trithdes

3.4 Esforgo Computacional dos Algoritmos de Filtragem Espacial

O esforgo computacional envolvido no processamento de uma tarefa de filtragem
espacial varia significativamente de algoritmo para algoritmo. Para estimar o quanto um
computador gasta para realizar um célculo € necessirio saber quanto tempo gasta-se para
obter a resposta de cada um dos comandos bésicos. Genericamente falando, exceto para
instrugdes de entrada e de impressdo, cada comando envolvido obtém acesso a uma ou
mais posi¢do na memdria, dependendo se a maquina usa comandos de enderego tnico ou

multiplos, para ler o contetido ou armazenar o resultado, e realizar alguma operagdo de

classificagdo na unidade de aritmética e l6gica.

O processamento das tarefas de filtragem espacial envolve muitas operagdes arit-
méticas, tais como desvio padrio, mediana, somatérios, etc.., exigindo muitos célculos da
arquitetura usada. Para se obter uma estimativa do tempo empregado para realizar o pro-
cessamento das tarefas de filtragem espacial faz-se necessério estimar o tempo gasto para

cada operacdo.

Através da andlise quantitativa, realizada na Segdo 3.4 e 3.5, pode-se verificar que o
processamento das operagdes bésicas, devido a quantidade e tipo de operagido, limitam o
uso destes filtros, mas existem também outros aspectos que contribuem para limitar o de-
sempenho de processamento e em qualquer tecnologia empregada € necessdrio tratar esses

fatores.



3. Andlise Computacional dos Filtros Espaciais 49

* A presenca de Joops, que sdo procedimentos comuns na implementagdo dos algoritmos
de filtragem espacial, e que tendem a ocupar um tempo significativo da percentagem
total do tempo de processamento (nas arquiteturas dedicadas, os loops de nimeros de
iteragdes fixas podem ser eliminadas);

® A manutencdo do fluxo de entrada e saida dos dados;

® O tratamento dado para as operagSes de ponto flutuante e o usc de meméria para man-

ter tabelas das fungdes usuais empregadas nestes algoritmos e facilidades para acessé-

las;
3.5 Critérios Usados para a Sele¢iio de Um Algoritmo de Filtragem Espacial

Através da andlise apresentada neste Capitulo pode-se considerar que os algoritmos
de filtragem espacial sdo computacionalmente complexos, sendo portanto indicado o em-

prego de arquiteturas especializadas no processamento destas tarefas.

A tendéncia dos algoritmos de filtragem espacial para as imagens orbitais adquiri-
das pelos futuros satélites aponta para uma maior sofisticagdo ¢ complexidade. Estas ima-
gens sdo cornpostas por um grande nimero de pixels e contém um grande nimero de ban-
das que fazem com que o processamento de uma dada imagem leve horas ou dias. Isso é
valido também para o processamento de imagens em tempo real por causa do tempo limi-
tado dentro do qual o resultado da filtragem tem que estar disponivel, assim como é tam-

bém valido para o processamento de imagens de satélites.

Tendo em vista esta proposi¢ao, foi selecionado um algoritmo de filtragem espacial
para ser implementado em uma arquitetura reconfigurdvel. Os pardmetros selecionados

para a escolha deste algoritmo de filtragem espacial foram:

® Esforco computacional determinado pelo nimero de operagdes, tipos de operagdes e

forma dos operadores envolvidos;

® Nivel de aplicagéo, considerando a grande aplicabilidade do fiitro, tais como os tipos

de ruidos eliminados e tipos de detalhes preservados;
¢ Estimativa do tempo de execugio para todo o processo de filtragem;

e Custo computacional.
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O algoritmo RVMF foi selecionado por apresentar todas as caracteristicas menciona-
das acima, acrescido ainda o fato de ser um algoritmo que apresenta propriedades similares

ao do filtro da mediana escalar com a vantagem de poder ser aplicado em imagens de mul-

ticanais.

3.6 Caracteristicas do Algoritmo de Filtragem Espacial Selecionado

Como ja foi afirmado no Capitulo ! o presente trabalho visa mostrar a viabilidade e
a facilidade de implementar as técnicas de filtragem espacial para as imagens multicanais
nas ferramentas SIG empregando arquiteturas reconfigurdveis com FPGA. Tendo este pa-
rametro em vista e os resultados obtidos na andlise computacional, o algoritmo RVMF foi
selecionado para ser implementado em FPGA. O motivo desta escolha é apresentado a se-

guir.

No método vetorial os pixels das janelas do filtro sdo processados como vetores, em
contrapartida ao método de filtragem escalar em que os pixels sdo processados como esca-
lares. O filtro da mediana Vetorial Reduzido - RVMF propde uma nova metodologia de
filtragem para os sinais vetoriais. A filtragem € realizada simultaneamente nas bandas que
compdem a imagem, diferentemente do que ocorre nos métodos usuais, onde o processo de

filtragem € aplicado em cada banda da imagem.

O algoritmo do filtro RVMF, realiza inicialmente um mapeamento dos vetores que
compdem a imagem em um intervalo escalar, através de uma transformagéo escalar aplica-
da em cada vetor que compée a janela de filtragem. O algoritmo RVMF usa as curvas de
preenchimento do espago para realizar a operagdo de classificagdo dos vetores. A primeira
operaciio entdo é transformar os pixels vetoriais em pixels escalares.

Depois que os pixels sdo transformados em escalares é realizada a operagio de fil-
tragem escalar (o filtro da mediana j4 foi estudado na Tabela 3.3). Logo apés € realizada a
operagdo de anti-transformada dos pixels com valores escalares em pixels na forma de ve-

tores de trés coordenadas (RGB).

O filtro RVMF apresenta propriedade similar ao filtro da mediana escalar tais
como: resposta zero ao impulso, ndo introduz no processo de filtragem qualquer pixel que

nio esteja presente na janela de entrada, apresenta bons resultados na suavizagio do ruido
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enquanto preserva as bordas [Astola, 90] [Regazzoni, 97], sendo portanto adequado para
tratar as imagens de Sensoriamento Remoto. Apresenta também a vantagem de se poder
trabalhar com o filtro da mediana para o processamento das imagens multicanais usando
para o cdlculo da mediana multiespectral a mediana monoespectral, acrescentando ao algo-
ritmo um tratamento bem fécil de lidar pois trata pixel por pixel nas janelas de filtragem.
Considerou-se ainda o fato de que atualmente é de grande interesse dispor de novos

métodos de filtragem empregando os métodos vetoriais para tratar as imagens multicanais.

Outro critério adotado foi o de considerar que na implementagéo em FPGA da parte
do algoritmo RVMF que executa a transformagéo do valor escalar em vetor pode eventu-
almente ser aproveitado para a implementacao de filtros de ordem estatistica e/ou operado-
res morfoldgicos para o processamento de sinais vetoriais.

Os resultados obtidos no processo de filtragem podem ser analisados nas Figura 3.1
a 3.3. O filtro RVMF pode ser aplicado em imagens multiespectaris de qualquer satélite,
eg., NOAA, GOES, SPOT. Neste trabalho a imagem selecionada consistiu da cena da regi-
do norte do Brasil obtida pelo satélite LANSAT TM compostas das bandas 3, 4 ¢ 5. A si-

mulagio do ruido impulsivo foi feita através da ferramenta Koros.

Figura 3.1: Imagem do satélite LANDSAT 229 X 235
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a) imagem com 6% de ruido impulsivo; ,
b) imagem filtrada com o filtro RVMF primeira iteragio;
¢) imagem filtrada com o filtro RVMF terceira iteragio;

Figura 3.2 Imagem do satélite LANDSAT regido norte tamanho 130 x 130

a) imagem com 8% de ruido impulsivo;
b) imagem filtrada com o filtro RVMF primeira iteragao;
c) imagem filtrada com o filtro RVMEF sexta iteragio;

Figura 3.3: Imagem do satélite LANDSAT regido norte tamanho 253 x 259
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a) imagem corrompida com 20% de ruido impulsivo;
b) imagem filtrada primeira iteragfo;
¢) imagem filtrada apés 40 iteragdes;

3.7 Taxa Média de Processamento das Operagoes basicas no FPGA da Altera

Motivados pelo fato de que as arquiteturas reconfigurdveis sdo uma solugéo alta-
mente vidvel para serem empregadas nas tarefas de filtragem espacial, foi medido o tempo
gasto para realizar as operagdes bdsicas, adi¢do e multiplicagio, em um FPGA ALTERA
EPF 10K10TCl144-3 [Data Book, 96]. A tabela 3.5 apresenta os resultados obtidos da me-
di¢do destas operacdes no Timing Analyzer da ferramenta MAX + Plus II versdo 8.3 da

Altera Corporation.

Tabela 3.5: Operaces Avaliadas

Operacoes Nimero de bits Tempo de Resposta do Operador
Adicao 8 18.2 ns
Multiplicagao 8 51.6 ns

Foi também calculado por esta ferramenta o tempo estimado, em segundos, para re-
alizar as operagdes de convolugio, e filtragem espacial da média, nas janelas de tamanho 3
x3,5x5e7x7. As Tabelas 3.6 e 3.7 indicam os resultados obtidos.

Operagdo de Convolugdo

Tabela 3.6: Tempo de Processamento em segundos para diferentes tamanhos de Imagens e Janelas

Tamanho da Ima- Janela3x 3 Janela5x5 Janela7x7
gem
512 x 512 0,12 0,4 0,8
1024 x 1024 0,5 14 3,2
2286 x 3600 18,5 52 70
8000 x 8000 37 70 191
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Filtro da Média

Tabela 3.7: Tempo de Processamento em segundos da operagéo de adigao no filtro da média
para diferentes tamanhos de imagens ¢ janelas

Tamanho da Ima- Janela3x 3 Janelasx 5 Janela 7x 7
gem
512 x 512 0,03 0,1 0,2
1024 x 1024 0,15 0,4 0,9
2286 x 3600 4,8 14 29
8000 x 8000 2,3 28 56
3.8 Conclusio

Na revis@o bibliogréifica realizada foi averiguado que:
e os algoritmos de filtragem espacial necessitam de grande esforco computacional;

* as imagens provenientes dos futuros satélites sdo imagens de alta resolucdo formadas

pela composigao de vérias bandas (por exemplo o sensor GER tem 63 bandas);

e os algoritmos de filtragem espacial presentes nas ferramentas SIG comerciais investiga-

das usam o método de filtrar uma imagem de satélite banda por banda;

* existem novos métodos de filtragem espacial que empregam o método vetorial (como € o

caso do filtro RVMEF).

A proposi¢do de técnicas para otimizar o desempenho das tarefas de filtragem espa-
cial nas aplicagbes de processamento de imagens de alta resolugdo € de contribui¢do impar

para os futuros avangos das técnicas de Sensoriamento Remoto.

No Capitulo 4 a seguir, € apresentada uma descri¢do da implementagdo do algorit-
mo de filtragem espacial RVMF empregando arquitetura reconfigurdvel a fim de ilustrar a
possibilidade de contornar os tépicos acima citados com muito mais eficiéncia a um custo

razodvel e com acréscimo no desempenho € na flexibilidade.



Capitulo 4

Hardware/Software Codesign do Filtro da
Mediana Vetorial Reduzido

Neste capitulo serdo descritos os procedimentos empregados para implementar o
algoritmo do filtro da Mediana Vetorial Reduzido, RVMF de filtragem espacial,

segundo a metodologia de Hardware/Software Codesign e a tecnologia de circuitos
FPGA.

4.1 Hardware/Software Codesign

Hardware/Software Codesign significa satisfazer os requerimentos de uma
aplicacfio a ser implementada através da exploragdo da a¢fo conjunta de componentes
de hardware e componentes de software [Micheli, 97]. As componentes de hardware
sdo executadas por circuitos digitais especificos, enquanto que as componentes de

software sdo executadas em um processador de propésito geral.

4.2 A Metodologia Hardware/Software Codesign e o Filtro da Mediana Vetorial
Reduzido

As etapas adotadas pela metodologia Hardware/Software Codesign para

implementar o algoritmo RVMF em FPGA s@o apresentadas a seguir.
4.2.1 Especifica¢io do Algoritmo

Nesta etapa, o algoritmo do filtro RVMF foi amplamente estudado e analisado.
Foram determinados os parimetros de entrada, as fungdes necessdrias e as saidas
desejadas. A principal preocupagfio nesta etapa foi a geragdo de um fluxuograma geral
para o desenvolvimento da implementagdo. A figura 4.1 apresenta a especifica¢do do

algoritmo RVMF.
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Entrada dos dados vetoriais

Mapeamento dos dados usando as

curvas de preenchimento do espago

Dados escalares

Aplica-se o filtro da mediana

Dados filtrados

Aplica-se a anti-transformada

Saida dos Dados vetoriais

Figura 4.1: Especificagio do Algoritmo RVMF
4.2.2 Algoritmo e Implementacéo

Depois de identificada as propriedades do algoritmo e estabelecidas as relacSes
com os métodos de filtragem, partin-se para a fase de implementacio. O algoritmo foi
implementado em linguagem C. Primeiramente, foi implementada a transformagdo da
curva de preenchimento do espago para 2 e 3 dimensdes. Estas etapas receberam o
nome de gama_12D e gama_13D, transformando os vetores em escalares. Depois
que os vetores sdo tratados como escalares, ¢ aplicada a operagdo de filtragem da
mediana escalar. Posteriormente, é implementada a fungfio inversa, gamazD e

gama3D, que transforma os escalares em vetores.
4.2.3 Particio em hardware/software

Nesta etapa, foi decidida quais as partes do algoritmo que seriam implementadas
através de hardware e quais as fungbes que seriam executadas por software. Para a

selegiio das fungdes a serem implementadas em hardware o critério adotado foi observar
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o tempo de processamento em C das fungBes que compdem o algoritmo RVMF. Este

tempo de processamento foi medido num Pentium 11 300 MHz com 128 Mb de RAM

usando a imagem da regido norte do Brasil do satélite LANDSAT cujo tamanho ¢ 560 x

384. Vale observar que neste tempo ndo esti incluido o tempo gasto no acesso do
arquivo de dados. A Tabela 4.1 apresenta os resultados obtidos. Vale ressaltar que o

tempo de processamento da fungio gama_12D esta incluido na fun¢do gama 13D
(para maiores detathes ver o Apéndice).

Tabela 4.1 Tempo de Processamento das fungdes implementadas em C

gama_13D (Seg) mediana (Seg) Gama3D (Seg)
0.6 13

0,9

As fungdes a serem implementadas em Verilog foram escolhidas pelos seguintes
critérios:

® viabilidade quanto ao tempo de processamento observado na implementagio em C;

¢ facilidade de implementagio em FPGA,

e disponibilidade de blocos funcionais ja implementados em Verilog.

A plataforma disponivel na UFPB para implementagdo em FPGA consiste de
uma placa inserida no barramento ISA de um PC. Esta placa foi desenvolvida para pré-
processamento e filtragem de imagens em tempo real no trabalho de [Morais, 98]. Ela
pode contar com até dois FPGA’s da familia 10K da Altera acoplados ao barramento

ISA ¢ a barramentos externos para o processamento de imagens digitais.

As fungdes selecionadas para serem implementadas em hardware foram aquelas

associadas as da transformadas gama_12D e gama_13D, pelos seguintes motivos:

e a fungdio gasta um tempo razoavel mesmo ndo sendo a que gasta maior tempo

comparadas as outras fungdes;

e esta fungio ndo necessita de recursos de armazenamento interno dos pixels que

estio sendo tratados (cada vetor € transformado em escalar independentemente dos

pixels vizinhos);
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® estima-se que as fun¢des gama_12D e gama_13D, cabem facilmente no
dispositivo FPGA ALTERA EPF10K40RC240-4 [Data Book, 96], pois este FPGA
estd montado na placa disponivel em [Morais, 98]. Além disso para implementar as
fungBes de médulo, quadrado e cubo necessérias este dispositivo contém células

RAM que podem ser usadas como tabelas;

® nZo encontramos na literatura investigada implementacdes em FPGA desta fungdo

ou de fungdes parecidas,

Os circuitos de triagem necessdrias para a parte da mediana j existem implementados
em [Naviner, 97] usando arquiteturas conhecidas [Galisson, 92], e as funcées gama2D
e gama3D geram tabelas grandes 4 qual estima-se que ndo caiba no FPGA disponivel

no ambiente de trabalho da UFPB.
4.2.4 A Implementacio das fungdes selecionadas

As fun¢des gama_l2D e gama_ 13D foram implementadas em Verilog,
resultando em 4 etapas de pipeline. Considerou-se ainda o fato de que o algoritmo ird
tratar imagens coloridas, ou seja, foram consideradas que as janelas de filtragem serdo
compostas por pixels com vetores de 3 componentes. As fun¢des gama 12D e
gama_13D do programa original C sdo apresentadas no Apéndice A.]l enquanto que sua

descrigdo em Verilog é apresentada no Apéndice A.2.
4.2.5 Etapas de Pipeline

Para cada etapa do pipeline as operacdes usadas foram balanceadas para
aproveitar a estrutura fisica do FPGA. Na Figura 4.2 é apresentada uma estrutura
simplificada do elemento 16gico basico da familia 10K da Altera. Ele contém um bloco
combinacional que pode ser programade através de uma tabela verdade para

implementar qualquer fungdo l6gica de quatro entradas.

A saida deste bloco combinacional € ligada a entrada de um registrador que pode
ser contornado por um atalho. Um pipeline otimizado aproveitaria sempre o registrador
e nio levaria no caso de nosso algoritmo a um grande ntimero de niveis de pipeline, o
que tornaria o projeto muito mais complicado. Foi escolhido um limite de 5 etapas de

pipeline. Estas etapas foram balanceadas de acordo com as operagdes usadas na fung@o
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gama_13D.

59

Na Tabela 4.2 séo listadas as operagdes executadas em cada etapa do pipelining.

Sdo representadas as operagBes executadas em cadeia e as operagdes executadas em

paralelo dentro de cada etapa. Sendo que as operagdes em paralelo sdo listadas

separadas por colunas dentro da linha pertencente & respectiva etapa.

Pode-se ver que as operagdes estdo bem distribuidas entre as etapas, com

exce¢do das operagdes do quadrado (Aq) e do cubo (Ac) na etapa b. Entretanto pensou-

se em implementar estas operagdes em forma de tabelas nas memorias RAM embutidas

no FPGA almejado.

Tabela 4.2: Operac¢Ses Aritméticas usadas nas etapas de pipeline

Opera(;ap d?’ ctapa Operagdes Aritméticas Envolvidas
de Pipeline
a 3 Comparagdes;
- 1 subtragdo de 8 bits
- Itiplexa¢do de 18
Cubo |~ Mu'tip'exag
b Quadrado | Cubo possibilidades para 4
variaveis
- 2 multiplica¢des com
constante 3
c - adigdes de 16 bits e |2 comparagGes de 8 bits
24 bits,
respectivamente
d 1 comparagdo, 2 multiplicagées, 1 multiplicagdo
por constante, 1 adigio;
e 2 adigdes, 1 multiplicagzo;
Atalho
—»
—— Tabela Verdade
P Registrador
—P (Look-up table)
—»

Multiple
xador

Figura 4.2: Estrutura Simplificada do elemento Loégico Basico da Familia 10K da

Altera [Data book, 96]
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4.2.6 Descrigdo do Algoritmo em Verilog

A descrigdo em Verilog das fungdes gama_12D e gama_ 13D correspondentes
ao comportamento que elas assumem no FPGA é apresentada no Apéndice A.3. As
declaragdes dadas as duas fungdes em Verilog correspondem as declaragdes originais
usadas em C, o que pode ser comparado analisando o Apéndice A.2 e A.3. Na descrigio
do comportamento destas fungdes em Verilog, as fungdes gama_12D e gama_13D
sdo transformadas em modulos. Como pode-se observar, no Apéndice A.2, as fungdes
gama_12D e gama_13D recebem um ponto com 3 coordenadas na fungdo gama_13D
e 2 coordenadas na fungido gama_12D e determinam o maior valor destas coordenadas.
Este valor € usado para calcular o valor inteiro tk, que ¢ o valor de retorno do modulo

gama_13D.

As fases do relogio em relagdio as operages efetuadas em cada etapa do

pipelining sdo representadas na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Etapas do Pipeline e Fases do Relogio

Como pode ser observado na tabela acima o processo foi dividido em quatro
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etapas. Na fase m € realizada a leitura do vetor que ¢ transferida para a fase seguinte
para o estigio de execugdo. No estigio de execugdo o valor do vetor (p_x,p_y,p_z), é
usado no célculo de A que € o maior valor das trés coordenadas. Os retardos de p_x,
P_Y, P_Z, A e de hist sdo necessérios para conseguir o sincronismo do relégio:

® p_x1recebe o valor de p_x (na fase m + 1);

® p_yl recebe o valor de p_y (na fase m + 1);

¢ p_zl recebe o valor de p_z (na fase m + 1);

® Al recebe o valor de A (na fase m + 2);

® histl recebe o valor de hist (na fase m + 3).

Os valores Aq e Ac sdo dados em fungfio de A e refletem a lei do cubo. O
operador Aq possui 16 bits, e o operador Ac 24 bits. O valor de plx e ply determinam
as coordenadas do vetor em 2D na func¢fio gama_13D e sdo calculados em funcio de
p_xl,p_yl,p_zl e A. O valor do lado € determinado pelo lado do cubo pertencente aos

eixos cartesianos X7, XY ou YZ.

Na fase m + 2 o valor de hist é calculado em fun¢do de Ac, Aq, Al e do lado. Na
fase m + 4 o valor de K € dado em funcio de histl, sn2 e t, o valor de t € dado em
funcio de gama_12D na fase m + 3. A Figura 4.3 apresenta o fluxo de dados
apresentando todos as etapas usadas para determinar o valor do operador K (valor

escalar dado em fungdo dos vetores).
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Fase 2
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Fase 3

'

Fase 4

'
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Saida

'

p_x » | p_xl
p_y \ > | pyl —»| Pl b Gama_12D
p.z \\ p | pzl T p-yl I —» T
\ Sn »  snl Sn2
@ lado
A P Al \4 /v hist hist1
\Q * Aq :@
* ) —p Ac /

Figura 4.3: Diagrama de Fluxo de Dados para o Célculo de k
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4.2.7 Comportamento dos médulos gama_12D e gama_13D no Testbench

Os moédulos gama_12D e gama_13D foram testados através do testbench,
t_gamal2b e t_gamal3D, apresentados no Apéndice A.4, simulados no simulador

Cadence Verilog-XL, ¢ os resultados obtidos estdo representados na Figura 4.5.
Na figura 4.2 pode ser observado o seguinte:

Num primeiro momento os dados sio trazidos da entrada e através de um retardo
no sincronismo do relégio € determinado o valor de A, usando a operagio de
comparagdo. O valor de A ¢ determinado como o valor da maior coordenada do vetor
(P_X, p_y, p_z). E necessrio um retardo no sincronismo do relégio para que as
operagdes de comparagdo sejam sincronizadas com a etapa seguinte, resultando nos

valores p_x1, p_yl, p_zl.

O valor de A ¢é usado para o cilculo de Aq e Ac e do lado. Estes dados sdo

determinados em cada ciclo do relégio e refletem a lei do cubo de preenchimento do

-

espa¢o. E necessdrio novamente um retardo no sincronismo do relégio para que as
operagdes de multiplicagao, adi¢do e subtragdo sejam recebidas no tempo exato para o

célculo de cada plx e ply.

3ma_17d. %1 Aot
v_13d ml p_nl - =
3_13d ul.p_y

a_ 12 wl.p

a2 179wl Al::
5_13d nl Lada

3 134 ml pliz;

w3 _13d nl ply.-

o 13 ml. s .
134 ud Aq.
w3 12 ul Ae -
# 1:id ] bast ..
_17d ml bkl
Qs _178 nl b

qans 139 ml ko

Figura 4.4: Representagdo das formas de onda dos médulos gama_12D e

gama_ 13D simulados no festbench [Simulador Cadence Verilog — XL]
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Os valores de Aq e Ac e do lado s@o usados para determinar o valor da varidvel
hist. Nesta etapa também € necessdrio um retardo no sincronismo do relégio para que as

operagdes de multiplicago por escalar sejam recebidas no tempo exato.

Depois ¢ realizado um retardo no sincronismo do relégio para que os valores de
hist sejam sincronizados e nesta etapa ocorre uma espera para que o algoritmo examine

0 que resultou de gama__ 12D para verificar as operagbes realizadas.

O valor recebido da fungio gama_12D ¢ usado para determinar o valor de k
{que € o resultado final). Nesta etapa também é necessario um retardo no reldgio para

que ocorra o sincronismo dos valores que vio chegando das etapas anteriores.

Depois foi realizada a etapa de validagfio. Nesta etapa de validagdo, foram
realizados comparagdes exaustivas entre os resultados fomecidos pelo algoritmo
implementado em C e pela implementagdo em Verilog. Estes testes foram realizados
através da simulagio de todos os vetores de entrada possiveis (16.777.216
possibilidades) ja testados em C, a fim de detectar as possiveis falhas produzidas nos

resultados obtidos a partir da observag@o dos valores de saida.
4.2.8 Mapeamento do FPGA e o Ambiente de Projeto MAX Plus 11

Nesta etapa os médulos gama_12D e gama_13D foram mapeados no FPGA

ALTERA EPF 10K40RC240-4 [Data Book, 96] através da ferramenta MAX + plus IT
versdo 8.3 da Altera Corporation. Esta ferramenta efetua o mapeamento apds os

mddulos terem sido compilados através das seguintes etapas:

1. Compiler Netlist Extractor 5. Filter

2. Database Builder 6. Timing SNF Extractor
3. Logic Synthesizer 7. Assembler

4. Partitioner

A etapa | gera os arquivos .cnf, e se for encontrado erro de sintaxe ocorre uma
parada no projeto. Na etapa 2 o sistema para se ocorrer problema na pinagem dos sub-
blocos. Na etapa 3 o sistema para se for usado um esquema de relégio incorreto. A
etapa 5 gera os arquivos .rpt onde obtém-se informagdes pertinentes ao projeto, tais

como recursos utilizados, tamanho da memdria usada, etc. A etapa 7 gera os arquivos
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bindrios para programagdo. Para obter-se o ciclo e a freqiiéncia do clock utiliza-se a

funcdo Timing Analyser.

4.3 Validacio

Depois de verificado que néo existia erro, os médulos gama_12D e gama_13D
foram transportados do Verilog XL da Cadence para o PC onde a ferramenta MAX +

plus II versdo 8.3 da Altera Corporation estava instalada.

Nesta etapa foram observadas determinadas caracteristicas da ferramenta MAX
— Plus II que fizeram necessérias adaptagdes no projeto. Por exemplo os nomes dos

modulos devem ser iguais aos nomes dados aos arquivos.

A fungdo médulo 2 e médulo 3 usadas na expressio (A%2*10 + A%3) tiveram
que ser mudadas, por que o sintetizador do MAX Plus - II n#o aceita operador de
mddulo. O médulo 2 foi entdo substituido pelo bit menos significativo, A[0], o médulo
3 foi substituido por uma tabela para ser mapeada em bloco de meméria RAM

embutido no FPGA do tamanho de 256 palavras de 2 bits.

Na fase de elaboragio do projeto houve uma preocupagio sobre a quantidade de
recursos necessdrios no calculo de Aq e Ac, mas na fase de mapeamento ndo houve

problemas devida a boa otimizag¢fo realizada pela ferramenta MAX Plus - II.

4.4 Custos

O projeto do filtro RVMEF foi executado por dois projetistas (um com acentuada
experiéncia € o outro estudante) € o tempo gasto para a sua elaboracgdo, incluindo a

implementagdo em linguagem C, foi em torno de seis meses.

Para este projeto pode ser usado um circuito de FPGA, conforme Figura 4.4, ao
custo aproximado de 200 délares. Em um lote de 10 placas o prego unitario de

fabricagéio de cada placa de circuito impresso fica em torno de 130 reais.
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4.5 Resultados do Mapeamento no FPGA

Os resultados obtidos no processo de sintese, com relagio ao timing e a

porcentagem de ocupagio, do FPGA EPF 10K40RC240-4 utilizados s3o mostrados na
Tabela 4.5 ¢ 4.6.

Tabela 4.4: Timing obtidos na sintese

Periodo minimo do Freqiiéncia maxima do relégio
Fungﬁo relogio
Gama_12D 89.6 ns 11.16 Mhz
Gama_13D 136.6ns 7.32 Mhz

Tabela 4.5: Recursos Utilizados obtidos na sintese

Recursos Utilizados
Funcido
Gama_12D 12%
Gama_13D 64%

A freqiiéncia méxima de funcionamento da fun¢io gama_13d € menor que
aquela da func¢do gama_12D. Este fato pode ser contornado melhorando a freqiiéncia da
funcdo gama_13D para que fique mais préximo ao da fung@o gama_12D. Isto pode ser
feito usando tabelas em RAM dentro do FPGA, para calcular a fun¢io do quadrado
(A*A) e do cubo (A*A*A) conforme explicada na Se¢io 4.2.6.

Toda a fungio gama_12D e gama_13D cabe dentro de um FPGA sendo disponivel

portanto o outro FPGA da placa para executar a mediana.

4.6 Conclusao

As arquiteturas reconfigurdveis implementadas através da metodologia
hardware/software codesign podem ser consideradas como uma tecnologia emergente
tida como solug@o para o processamento de algoritmos que exigem altas demandas de
processamento como ¢ o caso do filtro RVMF. O emprego dessas arquiteturas surge
como uma nova alternativa para vencer as limitacdes dos processadores de uso geral.
Tendo em vista que as tarefas de Filtragem Espacial sdo notoriamente tarefas que
exigem intenso processamento, tornam-se excelentes candidatas para implantacdo neste

tipo de arquitetura.
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Os resultados obtidos neste capitulo servem de diretrizes para a compreensio de
como proceder quando se deseja usar arquiteturas reconfigurdveis através da aplicagio

da metodologia hardware/software codesign na implementagéo das tarefas de filtragem
espacial.



Capitulo 5

Conclusiao .

O presente trabalho mostra uma nova implementago segundo a metodologia har-
dware/software codesign de um algoritmo de filtragem para imagens multiespectrais.
Através dos resultados obtidos demonstrou-se que as arquiteturas reconfiguraveis
sdo uma excelente alternativa para o problema da complexidade computacional da filtra-
gem espacial de imagens de alta resolugio. .
Mostrou-se ainda a viabilidade da implementagdo de um procedimento vetoriﬂ para
filtrar imagens multicanais usando arquiteturas reconfigurdveis |
Foram necessérios para a elaboragdo deste projeto conhecimentos de microelétréni-
ca, informética e processamento de imagens. A linguagem de programag¢io usada para a

parte do projeto que funciona em software foi C, e a usada para a implementagéo em har-

dware foi Verilog.

Como resultado final observa-se que este método de implementagio para as tarefas
de filtragem espacial apresenta meios para se obter maior velocidade, maior flexibilidade e
menor custo em relagdo a métodos tradicionais de programagdo orientada a instrugdes
usando estagdes de trabalho ou supercomputadores. Indicada portanto como solucdo o seu
emprego para os novos avangos da tecnologia de Sensoriamento Remoto visando a sua

aplicabilidade nas ferramentas de Sistemas de Informagdes Geograficas.
5.1 Perspectivas para Trabalhos Futuros
Para complementar o trabalho de mestrado descrito e chegar a uma implementagio

diretamente utilizavel por profissionais da drea de processamento de imagens, precisam ser

realizadas as seguintes tarefas:
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construir uma interface de comunicagio entre o ambiente de prototipagem (fer-
ramenta MAX + plus II e a placa de prototipagem usada no trabalho de [Mo-
rais, 98]) e o PC hospedeiro, inclusive com programagdo automitica dos
FPGAs ao iniciar o programa. Este ambiente de prototipagem permitird a im-
plementagdo de arquiteturas dedicadas, tais como aquela desenvolvida neste
trabalho;

e interface com o usudrio aceitando imagens em diferentes formatos padréo;

e inserir o programa dentro de uma ferramenta SIG.

Como trabalho futuro pode-se sugerir a implementagao de outros algoritmos de fil-
tragem espacial empregando arquiteturas reconfigurdveis. Pode-se também viabilizar a
aplicagdo de novos métodos de filtragem vetoriais de alta complexidade computacional nas
ferramentas de sistemas de informagdes Geogréficas. Ainda podem-se criar novos algorit-

mos de filtragem espacial que atendam as necessidades dos novos satélites.
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Apéndice
Algoritmos Implementados

A .1 Programa das Fungdes gama_12D e gama_13D em C

/*#define max(a,b) (a)>(b)?(a): (b)*/
int gama 12D(struct ponto p)

int pil;

int A = max(p.X,p.Y);

int hist= A*A;

if ( A%2 == 0 )

if ( A == DP.x )

pl = p.y;
else

pl = 2*A-p.X;

else

if ( A== p.y )

pl = p.x;
else

pl = 2*A-p.y;
return hist+pl;

int gama 13D(struct ponto p)

{
int A = max(p.x,max(p.v,p.z));
int hist= A*A*A;
int sn = -1;
int n = A+l;

struct ponto pl;
switch( A%2*10+A%3 )
{

case O0:

if ( A == p.Z )

{
pl.x = pay, DLy = DuX;
sn = 1;

} else

if ( A == p.X )

{
pl.x = p.z, pl.y = A - pP.Y;
hist+= 2*n*n - n -1;

} else

if ( A == p.y )

{

pl.x = p.z, pl.y = p.X;
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hist+= 3*n*n - 3*n ;

break;
case 1:
if ( A ==p.y )
{
Pl.x = p.x, pl.y = p.2;
sn = 1;
} else
if ( A ==p.z )
{
pPl.x = A - p.x, pl.y = p.Y;
hist+= 2*n*n - n -1;
} else
if (A ==p.x)
{
pl.x = p.2, pl.¥y = p.¥3
hist+= 3*n*n - 3*n ;
}
break;
case 2:
if ( A == p.x )
{
pl.x = p.z, pl.y = p.V;
sn = 1z
} else
if | == p.y )
{
Pl.x = A - p.z, pl.y = p.X;
hist+= 2*n*n - n -1;
} else
if ( A == p.z )
{
pl.x = p.¥, Pl.y = D.X;
hist+= 3*n*n - 3*n ;
}
break;
case 10:
if ( A == p.z )
{
pl.y = p.y, pl.x = p.X;
sn = 1;
} else
if ( A == p.x )
{
pl.y = p.2, pPl.x = A - D.¥;
hist+= 2*n*n - n -1;
} else
if ( A ==p.y )
{
pl.y = p.z, pl.x = p.x;
hist+= 3*n*n - 3*n ;
}
break;

case 11:
if ( A ==p.y )
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break;
case 12:
if (A

} else
if ( A ==

} else
if (A

}
break;
i)

Pl.y = p.X, pPl.x =p
sn = 1;

A2 )

pl.y = A - p.x, pl.x

hist+= 2*n*n - n -1;

pl.y = p.2, pl.x = p.

hist+= 3*n*n - 3*n ;

J% )

pl.y = p.z, pl.x = p.
sn = i

Y )

pl.y =A - p.z2, pl.x
hist+= 2*n*n - n -1;

i

pl.y = p.y, pl.x = p.

hist+= 3*n*n - 3*n ;

return hist + sn*gama_1l (pl) ;

«Z;

= P.Yi

= P.X;
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A . 2 Implementagio das Fungdes gama_12D e gama_13D em Verilog

//AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA

// Module de descricao da funcao que representa a transformada gama_ 12D
// junho 1998;

//AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA

module gama_12d(t,clk,p _x,p_y); // transforma um vetor de 2D
em um escalar

input [7:0]lp_x,p_y: // © ponto e formado de 2 coordenadas
input ¢lk;

output t;

reg [15:01 t;

reg [7:0] A;

reg [7:0] p_xr,p_yr;
reg xmaior;

always @ (posedge clk)
begin

if (px > p_y)
begin

A <= #2 p_x;
xmaior <= #2 1;

end
else
begin

A <= #2 p_v:
xmalior <= #2 0;

end
p_Xr <= #2 p_X;
p_yr <= #2 p_y;
end

wire [15:0] #2 hist = A*A;

always @ (posedge clk}
begin

//se o resto da divisao de A por 2 for zeroc entao...

if (A%2 ==0)}
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begin
if (xmaior)

t <= #2 (hist + p_vr); // retorna um valor escalar;

else

t <= #2 (hist + 2*A - p_xr); // retorna um wvalor
escalar;

end

// se o resto da divisac de A por 2 for diferente de zero entao

else if {!xmaior)
t <= #2 (hist + p_xr);

else

t <= #2 (hist + 2*A - p_yr); // retorna um valor
escalar;

end

endmodule

I B B e B B B e e B B B B e e B e B B e B e B e B e B i B e B B B B B B B B B B B B G e B e e B e B B e B B B e e B e B & B & & & &
// Modulo 3D para transformar um vetor em escalar;

// junho 1998;

// o modulo gama3D transforma 1 vetor de 3D em um escalar baseado nas
//propriedades da curva de preenchimento do espaco;

‘include "gama_12d.v"

// o comportamento desta curva em 3D pode ser visto como uma curva que
//atravessa todos os pontos que possuem ¢ mesmo valor da norma do
//max(distancia do vetor) de modeo continuo atravessando todos os lados do
//cubo. Entao o module abai//xo calcula o valor escalar cobrindeo os 3
//lados do cubo, tendo a norma do max

//o valor de A,

// p_x, p_y e p_z sao as coordenadas do ponto e k o valor do escalar

module gama_13D(k,clk,p_X,p_¥.:D_2Z};
// declaracao das entradas, saidas e argumentos necessarios:

input [7:0) p_X.p_¥Y.pP_2Z:;
input clk;
output [23:0] k;
reg (7:0) A,Al,p x1, p_vl, p_zl, plx,ply:
reg [15:0] AqQ:
reg[23:0] Ac,hist,histl;
wire [15:0] t;
// o valor de t e determinado pela funcaoc de gama2D
reg sn,snl,sn2;
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reg xmaior,ymaior,zmaior;
// o lado do cubo e obtido em funcao dos eixos
// das coordenadas x,y e z;

reg [1:0] lado; // o lado do cubo - pode

assign k = sn2 ? histl+t : histl-t;

// a funcao gama2D e referenciada pois associa
//representa o comprimento do arco da curva do

gama2D Ul(t,clk,plx,ply);

ser 0, 2, ou 3

um valor escalar( que
espaco filling)a um vetor

// o valor de A e determinado como o max de p_X,p_¥V.,P_zZ,pois o maior
//valor de k esta associado com o vetor gue apresenta maior distancia da
//origem (dada pela norma do max). Para calcula-la usa-se a seguinte

//funcao:

// os valores encontrados agqui devem casar com

a escolha do ponto;

// a relacao usada para encontrar o maior valor foi considerar as 8

//situacoes que podem ocorrer :

// xmaior ymaior zmaior
/7 0 0 o eee—-
// 0 0 1 pP_X =
// 0 1 0 p_x !
p_z
// 0 1 1 p_x !
!/ 1 0 0 p.x !
p_z
// 1 0 1 p_x !
p_z
!/ 1 1 o DX =
always @ (posedge clk)
if( px == p_y )
begin // 111, 110, 001:
if (p_y == p_z)
begin // 111:

A <= #2 p_x;
xmaior <=#2 1;
ymaior <=#2 1;
zmaior <=#2 1;
end
// 110,

else 001:

=Py && py <= p_z
= Py pP_x == p_z Py >
= pY px != p_z
= By pPx !=p.z pXx>
= pY Pk == D% DY <
= Dy Py > p_z
= Py Py =D %
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if (p_y > p_z)
begin
A <= #2 p_y;
xmaior <=#2 1;
ymaior <=#2 1;
zmaior <=#2 0;
end

else
begin // 001:
A <= #2 p_z;
xmaior <=#2 0;
ymaior <=#2 0;
zmaior <=#2 1;
end

end
else // 010, 011, 100, 101,001:
if (p_x==p_z )
begin // 010, 101:

if (p_y > p_z)
begin // 010:
A <= #2 p_y;
xmaior <=#2 0;
ymaior <=#2 1;
zmaior <=#2 0;
end

else
begin // 101:
A <= #2 p_z;
xmaior <=#2 1;
ymaior <=#2 0;
zmaior <=#2 1;
end
end

else
begin // 011, 100, 010,

if( py == p_z)
begin // 011, 100:
if (p_y > p_x)
begin
A <= #2 p_v;
xmaior <=#2 0;
ymaior <=#2 1;
zmaior <=#2 1;
end

else

001:
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end

// retardos de sn, A, p_X. P_Y.

always @(posedge clk)
begin

p_x1 <= #2 p_x;
Pyl <= #2 p_y;
p_zl <= #2 p_z;
snl <= #2 sn;
sn2 <= #2 snl;

end

begin // 100:
A <= #2 p_x;
xmaior <=#2 1;
ymaior <=#2 0;
zmaior <=#2 0;
end
end
else
begin
if (p_x > p_y & p_x > p_z)
begin // 100:
A <= #2 p_x;
Xmaior <=#2 1;
ymaior <=#2 0;
zmaior <=#2 0;
end
else
if (py > p_x & p_y > p_z)
begin // 100:
A <= #2 p_y;
xmaior <=#2 0;
ymaior <=#2 1;
zmaior <=#2 0;
end

else
begin // 001:
A <= #2 p_z;
xmaior <=#2 0;
ymaior <=#2 0;
zmaior <=#2 1;
end

end

pP_z para conseguir sincronismo
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// os parametros abaixo sac dados em funcao de A que refiete a lei do
cubo:
always @(posedge clk)

begin

Al <= #2 A;

Ag <= #2 {A*dA);
Ac <= #2 (A*A*A);
histl <= #2 hist;

//0 termo hist aumenta de acordo com a norma do max, Q valor de hist e
determi//nade assim:

if (lado==0)
hist <= #2 Ac:
else if (lado==2)
hist <= #2 (Ac+2*Aqg+3*Al);
else 1if (lado==3)
hist <= #2 (Ac+3*Aqg+3*Al);

end

// No Verilog-XL, usamos o operador de modulo
wire [1:0] Amod3 = A%3;

// o valoxr escalar k e obtido da relacao que associa a cada vetor sua
//norma do max. Esta relacac e composta pela historia da curva acima da
//camada a qual ela se situa e o deslocamento da curva dentro da propria
//camada.
// As relacoes abaixo correspondem a trajetorias seguidas pela curva em
//diferentes lados do cubo. Para calcular o valor de k usa-se a relacao
//do modulo. O comportamento da curva em cada lado do cubo e considerado
//0 mesmo seguido pela curva no espaco de 2D:

always @ {(posedge clk)

begin

case (A[0)*10 + Amodl)
// quando o valor de A e um numerc gue e divisivel por 2 e
3(0,6,12,18...)

0:

if (zmaior)
begin

//plx e ply determinam as coordenadas do vetor em 2D
// Sdisplay("casc 0 1o if");
plx <= #2 p_vl;
ply <= #2 p_x1;
ladeo <= #2 0;
sn <= #2 1:
end

else if (xmaior)
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begin

// $display("caso 0 20 if");
plx <= #2 (A - p_yl);
ply <= #2 p_zl;
lado <= #2 2;
sn <= #2 0;

end

else // caso A==p_y;
begin

// Sdisplay("caso 0 30 if");
plx <= #2 p_x1;
ply <= #2 p_z1;
lado <= #2 3;
sn <= #2 0;

end
// quando o valor de A e 4,10,16...

1:

if (ymaior)
begin

// S$display("caso 1 1lo if");
plx <= #2 p_x1;

ply <= #2 p_z1;

lado <= #2 0;

sn <= #2 1;

end

else if (zmaior)
begin

// Sdisplay("caso 1 20 if");
plx <= #2 (A - p_x1);
ply <= #2 p_vyl;
lado <= #2 2;
sn <= #2 0;

end

else // caso (xmaior)
begin

// $display("caso 1 30 if");
plx <= #2 p_zl;
ply <= #2 p_yl;
lado <= #2 3;
sn <= #2 0;

end
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// quando o valor de

A e um numero que e divisivel por 2 e quando

//dividido por 3 reste 2 ( 8,2...)

23

if (xmaior)
begin

// $display("caso 2
plx <= #2 p_zl;

rly <= #2 p_vi;
lado <= #2 0;

sn <= #2 1;

lo if");

end

else

else

if (ymaior)
begin

// $display("caso 2 20 if");
plx <= #2 (A - p_zl);
ply <= #2 p_x1;
lado <= #2 2;
sn <= #2 0;

end

//caso (zmaior)

begin

end

// S$display("caso 2
plx <= #2 p_vyi;
ply <= #2 p_x1;
lado <= #2 3;
sn <= #2 0;

3o @E") 5

// quando o valor de A e 3,9...

10:

if

(zmaior)

begin

// S$display("caso 10
plx <= #2 p_x1;

ply <= #2 p_yl;

lado <= #2 0;

sn <= #2 1;

1o af" LAYy

end

else if (xmaior)

begin

// $display("caso 10 20 if");
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plx <= #2 p_z1;

ply <= #2 (A - p_yl);
lado <= #2 2;

sn <= #2 0;

end

else // caso (ymaior)

begin

// S$display("caso 10 30 if");

plx <= #2 p_z1;
ply <= #2 p_x1;
lado <= #2 3;
sn <= #2 0;

end
// quando o valor de A e
11z

if (ymaior)
begin

// $display("caso 11 1lo if");
plx <= #2 p_zl;
ply <= #2 p_x1;
lado <= #2 0;
sn <= #2 1;

end

else if (zmaior)

begin

// Sdisplay("caso 11 20 if");
#1plx = p_vl;

#lply = (A - p_x1);
lado <= #2 2;
sn <= #2 0;

end

else // caso (xmaior)

begin

// $display("caso 11 30 if");

plx <= #2 p_yl;
ply <= #2 p_z1;
lado <= #2 3;
sn <= #2 0;

end

// guando o valor de A e
12
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endmodule

end

if (xmaior)
begin

// $display("caso 12 1o if");
plx <= #2 p_vyl;
ply <= #2 p_z1;
lado <= #2 0;
sn <= #2 1;

end

else if (ymaior)
begin

// $display("caso 12 20 if");
plx <= #2 p_x1;
Ply <= #2 (A - p_zl);
lado <= #2 2;
sn <= #2 0;

end

else // caso
begin

// $display("caso 12 30 if");
plx <= #2 p_x1;
ply <= #2 p_yl;
lado <= #2 3;
sn <= #2 0;
end
endcase

(zmaior)
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A.3 Implementacio dos Médulos de Teste das Fung¢des gama_12D e gama_13D em
Verilog

// o modulo gama3D transforma 1 vetor de 3D em um escalar;

// testebench
// testa a funcao gama para vetores de 3 dimensoes:

‘include "t3dd.v"
module test_gama;

// declaracao das portas do projetoc gama

reg clk;

reg [7:0)] p_X,p_V.P_2Z;
reg [7:0] plx,ply:;
wire [31:0] k;

//‘'define debug

$display(ml.p_x,ml.p_y,ml.p_z,ml.A, ml.Aqg,ml.Ac,ml.lado,//ml.plx, ml.ply,ml
.t,ml.k);

‘define debug
// ‘define dpl $display(p_x.pP_V.,P_2Z.K);
'\ define t_gama_13D.v S$display(t_gama_13D.v)
‘define dpl $display(k);
// instanciando o modulo gama3D

gama_13D ml (k,clk,p_X.p_V:P_2);

always
#5 clk = ~clk;

always @(posedge clk);

initial
begin
$cw_display(k,clk,p_x,p_Vv.pP_2Z);
$cw_display(ml.A,ml.p_x1,ml.p_yl ,ml.p_zl);
$cw_display(ml.Al,ml.lado,ml.plx,ml.ply, ml.sn);
$cw_display(ml.Aqg,ml.Ac,ml.hist);
$cw_display(ml.histl,ml.t,ml.k);
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clk = 0;
pP_x=2; p_y=3; p_z=6; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=6; p_y=3; p_z=2; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=6; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
P_x=2; p_y=6; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=6; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
pP_x=2; p_y=6; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
pP_x=4; p_y=4; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=5; p_y=5; p_z=5; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=6; p_y=6; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5
pP_x=2; p_y=6; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
P_X=2; p_y=6; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_xX=2; p_y=6; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=4; p_y=2; p_z=4; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x%x=5; p_y=3; p_z=5; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=6; p_y=6; p_z=6; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=1; p_y=0; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5
pP_x=9; p_y=2; p_z=9; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=3; p_y=3; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
pP_X=6; p_y=3; p_z=6; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=1; p_y=0; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=9; p_y=2; p_z=9; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=9; p_y=9; p_z=9; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=4; p_y=4; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=7; p_y=7; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=9; p_y=0; p_z=9; #5 ‘dpl ‘debug #5
P_x=3; p_y=2; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
$display();
p_x=1; p_y=1; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=8; p_y=8; p_z=8; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_v=4; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=4; p_vy=2; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5
$display();
p_x=1l; p_y=2; p_z=4; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=4; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=3; p_z=4; #5 ‘dpl ‘debug #5
pP_x=5; p_y=3; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5
$display();
p_x=2; p_y=5; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_vy=3; p_2z=5; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=1; p_y=2; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=1; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
$display();
p_x=0; p_y=1; p_z=2; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=3; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=1; p_y=2; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=3; p_y=1; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5

$display();
p_x=0; p_y=6; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
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P_X=2; p_y=3; p_z=6; #5 ‘dpl ‘debug #5
pP_xX=6; p_y=2; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
P_x=2; p_y=7; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5

$display() ;

p_x%x=2; p_y=5; p_z=7; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=7; p_y=6; p_z=5; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=1; p_y=8; p_z=8; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=8; p_y=1; p_z=8; #5 ‘dpl ‘debug #5

$display() ;

p_x=2; p_y=5; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=3; p_z=5; #5 ‘dpl ‘debug #5
pP_x=1; p_y=2; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
pP_x=2; p_y=1; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
$display() ;

pP_x=2; p_y=5; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=3; p_z=5; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=1; p_y=2; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=1l; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
$display () ;

p_x=1; p_y=0; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=1; p_y=1; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=0; p_y=1; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=4; p_y=4; p_z=4; #5 ‘dpl ‘debug #5

$display();

p_x=4; p_vy=4; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=4; p_z=4; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=0; p_z=2; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=3; p_y=0; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5

$display();

_x=1; p_y=1; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=8; p_y=8; p_z=8; #5 ‘'dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=4; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=4; p_vy=2; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5

$display();

p_x=1; p_y=1; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5

_x=2; p_y=2; p_z=2; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=3; p_y=3; p_z=3; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=5; p_y=5; p_z=5; #5 ‘dpl ‘debug #5

$display();

p_x=6; p_y=6; p_z=6; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=7; p_vy=7; p_z=7; #5 ‘dpl ‘debug #5
P_x=9; p_vy=9; p_z=9; #5 ‘dpl ‘debug #5
pP_x=9; p_y=2; p_z=9; #5 ‘dpl ‘debug #5

$display();

p_x=1; p_y=1; p_z=0; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=8; p_y=8; p_z=8; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=2; p_y=4; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5
p_x=4; p_y=2; p_z=1; #5 ‘dpl ‘debug #5

$display();

//$stop;

$finish;
end

endmodule




