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Resumo da Dissertagdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtencao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ANALISE DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS RADIOGRAFICAS POR
METODOS BASEADOS NO BACKGROUND SUBTRACTION METHOD E NO
EMPREGO DA TRANSFORMADA WAVELET.

Egydio Carvalho Souza Caria

Agosto/2009

Orientador: Jodo Marcos Alcoforado Rebello

Programa: Engenharia Metalurgica e de Materiais

Foi estudada a Transformada Wavelet e a sua aplicagdo como operador
matematico no processamento de imagens radiograficas de corddes de solda com
defeitos. Dois outros métodos, baseados no Background Subtraction Method (BSM),
foram abordados e revistos em um estudo comparativo, onde verificou-se que o Método
Fitting a Background Function ¢ mais indicado para a corre¢do de ruido de baixa
freqiiéncia, enquanto que o Método Rank-Levelling é mais adequado para segregar
defeitos de radiografias. A Transformada Wavelet revelou-se como uma poderosa
ferramenta para remog¢ao de ruido de alta freqiiéncia.

Foi proposto, também, um método inédito para automatizar o tratamento de
imagens radiograficas, o qual retine os principais conceitos dos métodos abordados ¢ a
aplicacao de um filtro digital (Savitzky-Golay).

Finalmente, foi elaborado um programa computacional for Windows, intitulado
ImageLab, o qual permitiu a operacionaliza¢do destes métodos de tratamento ¢ que ¢

apresentado como mais uma ferramenta disponivel para esta linha de pesquisa.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

ANALYSIS OF RADIOGRAPHIC IMAGES PROCESSING BY METHODS BASED
ON BACKGROUND SUBTRACTION METHOD AND THROUGH WAVELET
TRANSFORM.

Egydio Carvalho Souza Caria

August/2009

Advisor: Jodo Marcos Alcoforado Rebello

Department: Metallurgical and Materials Engineering

In this work, we studied the Wavelet transform and its use as a mathematical
operator for radiographic images processing of weld bead with defects. We also used
two other methods, based on the Background Subtraction method (BSM), in a
comparative study. In this comparison, it was found that the Fitting a Background
Function method is more suitable for the correction of low frequency noise, while the
Rank-Levelling method is more adequate to segment the weld defects from radiographs.
In addition, it was found that the Wavelet transform is a powerful tool for the filtration
of high frequency noise.

We also proposed a new method to automate the radiographic images
processing, which uses the major concepts of the abovementioned methods and a digital
filter (Savitzky-Golay).

Finally, a software was built, named ImageLab, which allowed to execute these
methods. This software may contribute as an additional tool for image processing

research.
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Consideracdes Iniciais

Ensaios Nao Destrutivos (END - Nondestructive Testing: NDT) sdo técnicas que
empregam equipamentos € métodos especiais para inspe¢ao de materiais, sem torna-los
inaptos para o servico. Seu emprego ¢ de extrema importdncia para evitar que
componentes de sistemas complexos, tais como avides, automoéveis, plantas de energia
nuclear, etc, estejam livres de defeitos que poderiam acarretar desde problemas com a
insatisfacdo de consumidores até acidentes catastroficos [1]. Por isso, sdo uma das
principais ferramentas de controle de qualidade de materiais e equipamentos, sendo
executados nas fases de fabricagdo, montagem e manuten¢do, ¢ tem como finalidade
garantir a qualidade, reduzir custos e aumentar a confiabilidade da inspecao.

Os métodos de END mais usuais sdo: ensaio visual, liquido penetrante,
particulas magnéticas, ultra-som, radiografia (Raios X e Gama), correntes parasitas,
termografia, dentre outras. Sdo aplicados largamente nos setores de petroleo, naval,
siderirgico, aeronautico, etc, onde inspetores de END usam equipamentos
especializados que podem localizar e medir trincas e pequenos defeitos dentro dos
materiais ou ainda medir a espessura de estruturas ou componentes. Outra aplicagdo
possivel, que revela grande importdncia em pesquisas cientificas ou até mesmo na
industria, ¢ a da caracterizagcdo de materiais.

O END consiste na aplicagao de um estimulo sobre o material a ser testado € na
interpretacdo da resposta a aplicacao do estimulo. Inspegdes realizadas repetidamente de
um mesmo material podem apresentar respostas diferentes devido a fatores que podem
influenciar na obtencdo dos resultados, tais como a interpretagdo feita por inspetores, a
calibracao de instrumentos e os proprios procedimentos normalizados de execucdo de

testes. Assim, como qualquer outra técnica, o END ndo ¢ infalivel.
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Para que se evite um resultado equivocado de uma ferramenta que tem o papel
de prevencdo de acidentes, tal como os END, o conhecimento da confiabilidade (curva
PoD) de um ensaio ¢ importante na avaliagdo de uma técnica, bem como na sua escolha
para ser utilizada em uma determinada situacgao [2].

Outro recurso muito utilizado que auxilia na interpretacao dos resultados finais
da inspecdo ¢ a aplicacdo de ferramentas matematicas, ja que os métodos de inspecgdo e
medidas usados no campo de END sdo baseados em principios cientificos da fisica e da
quimica [1].

As transformag¢des matemadticas sdo aplicadas aos sinais para se obter mais
informacdes de um sinal puro, que nao estdo aparentemente contidos neles. Uma das
ferramentas matematicas que aperfeicoam os resultados de END ¢ a Transformada
Wavelet (TW - Wavelet Transform: WT), que se revela como um poderoso instrumento
na analise de sinais, permitindo, por exemplo, a eliminacao de ruido.

Durante muitos anos, a Transformada de Fourier (TF - Fourier Transform: FT)
foi a ferramenta mais importante em tratamento de sinais, porém, recentemente sua
aplicagdo tem sido substituida, em certos casos, pela Transformada Wavelet. Diversas
areas da fisica viram esta mudanga de paradigma, incluindo a astrofisica, Optica,
turbuléncia e mecanica quantica. Esta mudanga também vem ocorrendo na analise de
sinais biomédicos (eletrocardiogramas - ECG, eletroencefalogramas - EEG,
mamografias, etc), andlise de seqiiéncia de DNA e proteinas, distingdo celular (normais
X patologicas), neurofisiologia, climatologia, processamento de sinais em geral,
reconhecimento de voz, predicdo de terremotos e maremotos, espectrometria, analise de
tons musicais, eletromagnetismo, modelagem geométrica, transitorio e falhas em linhas
de poténcia, rugosidade de superficies em metalurgia, telecomunicagdes, previsao em
mercados financeiros, solucdo de equagdes diferenciais ordinarias e parciais, etc. Os
procedimentos mais comuns relacionam-se com o processamento e tratamento de sinais
e imagens, abrangendo etapas de compressdo de imagens, descontamina¢ao de ruido
(denoising), compressao e detec¢do de rupturas e bordas. Um exemplo da aplicagdo de
Wavelets é a compressao de impressdes digitais coletadas pelo FBI, nos Estados Unidos
[3][4].

O termo Wavelet significa “onda pequena” (ondelettes, em francés). A idéia de
“pequeno" recorre a condi¢ao do emprego de funcdes (de janela) de dimensdes finitas e

o termo "onda" ¢ uma referéncia a condi¢ao dessas fungdes serem oscilantes.



Como sera visto mais adiante, a fun¢ao de transformac¢ao de uma TW chama-se
Wavelet-mae e o termo "mae" ¢ empregado porque as fungdes de intervalos diferentes
utilizadas no processo de transformacao, derivam, todas elas, de uma fun¢ao principal.
A mae Wavelet é, portanto, o protdtipo que permite gerar as outras fungdes de janela
[5].

As principais caracteristicas desta ferramenta matematica, que a torna util e
robusta para andlise de séries-temporais com caracteristicas nao-estaciondrias, sao as
seguintes:

- suas fungdes base (Wavelets) ndo pertencem a um espago finito de solugdes.
Existem, teoricamente, infinitas possibilidades de se projetar Wavelets com
propriedades especiais, voltadas para aplicacdes especificas.

- a analise com Wavelets ¢ capaz de revelar aspectos de um sinal que outras
analises ndo conseguem, tais como pontos de quebra, descontinuidades em derivadas
superiores, etc. Esta capacidade ¢ devido ao uso de uma janela de escala variavel, a qual
¢ posicionada ao longo do sinal, e para cada posi¢do, o espectro ¢ calculado, sendo que
esse processo se repete varias vezes e com variacdo do tamanho da janela para melhor
se adequar a cada caso. Ao final, haverd uma colecdo de representagdes tempo-escala,
ou escala-espago, com diferentes resolugdes, o que permite analisar o sinal como um
todo, para o caso de janelas grandes, ou de analisar detalhes, se a janela for pequena [5].

Essas caracteristicas ja podem dar uma no¢do do porqué da substituicdo da
Transformada de Fourier e suas variantes pela Transformada Wavelet. Porém nao
convém, no momento, continuar com qualquer tipo de comparacao entre transformadas
ou com explica¢do de como a Transformada Wavelet se processa e de como surgiu sua
necessidade, porque, para isto, deve-se usar termos ou conceitos que dependem de pré-
requisitos mais basicos.

A justificativa do emprego dessa ferramenta matematica no auxilio ao
melhoramento do resultado de um END, se baseia na corre¢do das imperfei¢des que sao
encontradas nestes proprios resultados, fazendo que retratem da melhor maneira
possivel a realidade. No caso de imagens radiograficas, alguns dos fatores que levam a
mascarar as reais informagdes que gerariam uma imagem que retratasse com exatiddo
um defeito de um material, sdo os defeitos serem de tamanho pequeno, a sua
distribuicdo aleatdria, o baixo contraste da imagem (o qual acarreta uma ma distribui¢ao
dos niveis de cinza), o fundo se apresentar de maneira desigual e o alto nivel de ruidos

[6]. Estes fatores contribuem para interpretagdes que podem levar ao erro, por criar a
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oportunidade de se fazer leituras subjetivas, inconsistentes ou at¢ mesmo tendenciosas,
e tornar, desta forma, o END inutil para o fim que se destina [6]. Uma boa imagem
radiografica ¢ aquela que ndo pode estar vinculada a experiéncia de campo do técnico
responsavel para se ter um resultado confiavel, mas sim a um resultado que sé permita

uma unica interpretagao.

1.2. Objetivo e Estrutura da Dissertacao

O objetivo inicial deste trabalho consistiu em um estudo aprofundado da Transformada
Wavelet e sua posterior aplicagdo no tratamento de imagens radiograficas de corddes de
solda com defeitos e observar, assim, suas potencialidades. Porém, seria dificil se obter
algum tipo de conclusdo sobre sua eficiéncia sem se conhecer a respeito de outras
técnicas de tratamento de imagens, para poder se fazer uma comparagao, que permita
registrar as vantagens e limitagdes do emprego desta técnica. Para isto, foi feito um
estudo sobre outros dois métodos de tratamento de sinais (Fitting a Background
Function e Rank-Levelling) e um filtro digital (Savitzky-Golay), que sdo largamente
utilizados e ja se encontram consagrados na literatura, para posterior compara¢ao com o
da TW.

Para se efetuar a comparacao dos trés métodos de tratamento de imagens, houve
a necessidade de se elaborar um programa computacional for Windows, intitulado
“ImageLab”, que contém as rotinas de calculo conforme a teoria de cada método
abordado e que proporciona imagens tratadas que contenham somente os defeitos do
cordao de solda.

Inevitavelmente, a elaboragdo de um programa computacional que permite o
tratamento de imagens e o estudo aprofundado de cada método propiciaram, também, a
inclusdo como um dos objetivos deste trabalho, a proposta de um novo método, que
retine os principais conceitos dos métodos abordados e a aplicagdo de um filtro digital
(Savitzky-Golay), para a automatizacdo do tratamento de imagens radiograficas.

Em suma, esta dissertagdo tem como objetivos:

- 0 estudo do emprego da Transformada Wavelet no tratamento de imagens
radiogréficas, o que inclui a compreensao da teoria e dos conceitos dessa transformada
matematica, bem como da sua aplicagdo e funcionamento como operador no

processamento de imagens;



- a comparagdo entre o método de tratamento de imagens pela Transformada
Wavelet e outros métodos consagrados, a fim de se verificar as potencialidades ¢ o tipo
de aplicagdes mais adequadas de cada método;

- apresentar um programa computacional capaz de processar o tratamento de
imagens por cada método estudado;

- apresentar uma proposta de método inédito capaz de automatizar o tratamento
de imagens radiograficas.

Para uma melhor compreensdo, esta dissertacdo estd dividida nos seguintes
capitulos:

Para que seja entendido o conceito da Transformada Wavelet, a teoria que a
compde e as teorias que a precederam, como a TF, o Capitulo 2 deste trabalho foi
dedicado a uma revisdo teorica (ja que ¢ um assunto que estd consagrado e editado em
livros), que ¢ apresentada de uma forma que esteja enquadrada dentro do contexto
histérico do surgimento desta ferramenta, para que haja uma maior facilidade de
compreendé-la. A apresentacdo da Teoria de Wavelets, propriamente dita, ¢ baseada no
trabalho de POLIKAR [5].

No Capitulo 3 ¢ feita uma revisdo bibliografica do processamento digital de
imagens, onde sdo apresentadas aplica¢des das Transformadas de Fourier e Wavelet, dos
outros dois métodos estudados neste trabalho (Fitting a Background Function e Rank-
Levelling) e do filtro Savitzky-Golay no tratamento de imagens.

No Capitulo 4 sdo apresentadas as metodologias empregadas nas rotinas do
programa computacional for Windows “Imagelab”, assim como as licengas que foram
utilizadas na sua elaboragao.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados de comparagdes entre cada método
com o auxilio do ImageLab e o método proposto para automatizagdo de tratamento de
imagens radiograficas, intitulado “WSGRL”.

No capitulo 6 sdo relatadas as conclusdes obtidas a partir do estudo proposto e
algumas sugestdes para futuros trabalhos.

O arquivo de instalagdo do ImageLab esta disponivel no enderego eletronico do
Laboratoério de Ensaios Nao Destrutivos, Corrosdo e Soldagem (LNDC) da COPPE
(http://www.metalmat.ufrj.br/Indc) com o objetivo de permitir a avaliacdo do referido
programa e provocar criticas que porventura venham a colaborar com seu

aperfeicoamento.



Capitulo 2

Fundamentacdo Tedrica (Teoria Geral de Wavelets)

2.1. Historico

Nao se pode falar em Transformada Wavelet sem se referenciar ao estudo que lhe deu
origem, a Transformada de Fourier. Portanto, para um entendimento mais claro de como
surgiu a TW, deve-se primeiramente mencionar a origem da TF.

No inicio do século XIX, o matematico francés Jean B. Joseph Fourier provou
que toda a fun¢do periddica poderia ser expressa como a soma infinita de fungdes
exponenciais complexas periddicas (sendides e co-sendides). Muitos anos depois dessa
importante descoberta, as idéias de Fourier foram generalizadas para as fun¢des ndo-
periddicas e, em seguida, para aos sinais discretos periddicos e ndo-periddicos. Este
avango consistiu basicamente na evolugdo da andlise de freqiiéncia para analise de
escala, juntamente com sistemas ortogonais. A idéia central foi que a analise de uma

fung¢do f(X) seria realizada pela geragdo de estruturas matematicas que podiam assumir

diversas formas, devido a variacdo da sua escala, que eram aplicadas repetidamente a

f(X), com intuito de se obter uma aproximagdo da propria func¢do original. Verificou-

se, entdo, que por este novo procedimento as fungdes matematicas sao menos sensiveis
a ruidos, porque ¢ medido o valor médio do sinal em diferentes escalas [7].

Em 1909, muito antes do aparecimento do conceito de Wavelets, A. HAAR [8]
construiu a primeira base ortonormal de Wavelets, a qual foi mencionada em um
apéndice de sua tese de doutorado. A Base de Haar tinha aplicagdes limitadas para a
representagdo de fungdes, porque, embora a fun¢do mie de Haar, ¥" , tenha uma 6tima
localizagdao no tempo (pois tem suporte compacto), a sua localizacao de freqiiéncia ¢
muito fraca. Além disso, ndo era continuadamente diferencidvel, pois os elementos

desta base ndo sdo sequer continuos [7].



Na década de 30, wvarios grupos de pesquisadores, trabalhando
independentemente, procuravam a representacdo de fun¢des usando fungdes base com
escalas varidveis. A pesquisa de destaque nesta época foi feita por LITTLEWOOD e
PALEY [9] na quantificacdo da energia de uma fun¢do, onde eram obtidos diferentes
resultados dependendo se a energia estava concentrada em torno de poucos pontos ou
distribuida em um grande intervalo [7].

Em 1946, GABOR [10] percebeu que a aplicagdo da TF em séries-temporais
ndo-estacionarias era deficiente, o que implicava na restrigdo do uso dessa
transformada, j4 que os sinais reais encontrados na natureza (tais como sinais
biologicos) sdo dessa espécie. Por isso, foi desenvolvida uma variante da TF, a
Transformada de Fourier Janelada (Short Time Fourier Transform: STFT) [11], que
consistiu na divisdo de uma série-temporal em varios segmentos, de comprimentos fixos
e, em seguida, na aplicacdo da TF em cada um desses segmentos separadamente. O
objetivo de Gabor foi utilizar a TF em segmentos do sinal original, como se cada
segmento fosse um sinal estacionario. Esta aproximag¢do resultou em informagdes de
freqliéncia (bandas) e tempo (intervalos).

Entre as décadas de 60 e 80, os matematicos Guido WEISS e Ronald R.
COIFMAN [12] estudaram os elementos mais simples de uma fun¢ao espacial com o
intuito de encontrar um conjunto de regras que permitisse a reconstrucdo da fung¢do
original [7].

Em 1965, foi desenvolvido um algoritmo chamado de Transformada Rapida de
Fourier (Fast Fourier Transform: FFT) e a TF tornou-se ainda mais popular [5].

A emancipagdo da TW ocorre nos anos 80, fruto natural de seu uso e aplicacao
em prospeccdo mineral, andlise e tratamento de imagens, etc. Nesta época, o
pesquisador francés Jean Morlet percebeu dois problemas ao usar a STFT em séries-
temporais de ecos geofisicos na busca de pocos petroliferos: a janela da STFT era fixa e
as funcdes trigonométricas tinham energia infinita, pois estavam compreendidas entre
—o0 e +oo. Entdo Morlet percebeu a necessidade de se desenvolver uma funcao
matematica base, que além de possuir comprimento finito (ou bem localizada) no
tempo', pudesse ser capaz de dilatar ou comprimir, eliminando o problema da janela

fixa da STFT. Na busca destas fun¢des base, que deveriam ser como pequenas ondas,

' Uma fungio ¢ dita local quando a maior parte da sua energia (considere, por exemplo, a norma como
medida de energia) se encontra em um valor finito. Tais fungdes possuem valor nulo (suporte compacto)
ou decaem rapidamente fora deste intervalo [13].



juntou-se a MORLET, o matematico francés Alex GROSSMAN [14]. A idéia foi de se
ter uma base com suporte limitado, decaindo para zero muito rapidamente, de tal modo
que esta base devesse cobrir todo o eixo dos reais por intermédio de translagdes em todo
o comprimento da série-temporal [11].

Da mesma maneira, a base da Transformada de Fourier Janelada ja operava, pois
cada funcdo base (exponenciais complexas) era obtida a partir de simples dilatagdes da
freqliéncia. Quando se reuniu dilatacdo e translacdo em um tUnico protétipo de fungdo
base, obteve-se as chamadas fungdes Wavelets, onde as dilatagdes e as transla¢des sdao
dadas por duas varidveis. Sabe-se que foi Morlet o primeiro que cunhou o nome, em
francés “ondelette”, mais tarde conhecida mundialmente como wavelet [11].

Nessa mesma década de 80 foram construidas varias wavelets bases ortogonais

para L’ (]R) que tém simultaneamente as melhores caracteristicas das bases de Haar e

de Littlewood-Paley, isto é, possuem excelentes propriedades de localizagdo tanto no
tempo quanto em freqiiéncia. A primeira construgdo foi as wavelets desenvolvidas por
STROMBERG [15], que na época, infelizmente, foi pouco notada. Em seguida, outras
construgdes foram desenvolvidas por MEYER [16], BATTLE [17] ¢ P. G. LEMARIE
[18]. Entretanto, o conceito de analise multiresolugdo, desenvolvido por MALLAT
[19,20] e Meyer, € que tornou possivel dar um esclarecimento satisfatério a todas as
construgdes de Wavelets ortogonais até entdo desenvolvidas e, também, forneceu uma
ferramenta indispensavel a construgdo de novas bases ortogonais de wavelets [21].

No entanto, o interesse despertado pelo assunto somente cresceu quando, no
final da década de 80, Ingrid DAUBECHIES [21,22] publicou um trabalho [23], o qual
se baseou no desenvolvimento de Mallat para construir um conjunto de wavelets de base
ortonormal e que, finalmente, chamou a atencdo da comunidade de matematica aplicada

em processamento de sinais, estatistica e andlise numérica [24].

2.2. Conceitos Basicos

O sinal, no seu formato puro ou sem tratamento, ¢ uma fun¢do do tempo (dominio
temporal) e ¢ representado graficamente de forma que em um dos eixos se tem a
varidvel tempo (varidvel independente) e o outro eixo, comumente, a amplitude
(variavel dependente). Assim, a representacdo do sinal ¢ da forma tempo-amplitude.

Esta representacdo ndo ¢ a melhor para a maior parte das aplicagdes de tratamento do
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sinal. Em muitos casos, as informagdes mais relevantes estdo compreendidas na
componente da freqliéncia do sinal. O “espectro de freqiiéncia” de um sinal sdo as
componentes de freqiiéncia deste sinal, ou seja, o espectro indica quais as freqiiéncias
relevantes neste sinal.

Sabe-se que o conceito de freqiliéncia esta associado ao regime de mudanga no
comportamento de uma variavel. Se a varidvel sofre uma mudancga répida, diz-se que a
freqliéncia ¢ alta, e ao contrario, quando muda lentamente, a freqiiéncia ¢ baixa. Por
ultimo, se nada mudar, isso quer dizer que a freqiiéncia ¢ zero.

Por exemplo, a freqiiéncia da corrente elétrica ¢ de 60 Hz. Isto significa que sua
representacao € uma senoide e, também, que um ponto do grafico passa pela mesma
amplitude 60 vezes/segundo. A Figura 2.1 mostra a representagdo grafica de 3 sendides

com as freqiiéncias de 5, 20 e 60 Hz, para 0 <Tempo <1000 ms, respectivamente.

AVAVAY
\i

o 100 200 400 500 EDEI 700 800S00 1000
Tempao (ms)
(a)

1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 400 500 BOO 70O 800 500 1000

Tempo (ms)
(b)

0 100 200 300 400 500 BOO 7OO 8OO 900 1000
Temmpao (ms)

(c)

Figura 2.1: Exemplos de sinais no dominio temporal, para 0<Tempo <1000 ms:

(a) com freqiiéncia de 5 Hz; (b) com freqiiéncia de 20 Hz; (c) com freqiiéncia de 60 Hz.

Para se achar o conteudo de freqii€ncias dos sinais acima representados deve-se
utilizar a Transformada de Fourier. Quando se calcula a TF de um sinal puro,

representado pelo seu dominio temporal, a representacdo que se obtém ¢ a da freqiiéncia
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x nivel de significincia do mesmo, ou seja, um grafico em que um dos eixos € a
freqliéncia e o outro ¢ o nivel de significincia das freqiiéncias no sinal original, que
doravante, neste trabalho, ¢ tratado por “amplitude”. Este grafico indica as componentes
de freqiiéncias existentes no sinal em estudo.

O eixo das freqliéncias comeca em zero e se estende até o infinito. Para cada
freqliéncia, tem-se um valor de amplitude. Por exemplo, o célculo da TF do sinal da
corrente elétrica, resulta em um ponto de 60 Hz e nada mais, porque o sinal s6 tem uma
componente de freqiiéncia. Porém, sdo raros os sinais que tém uma TF simples. Na
maior parte dos casos praticos, os sinais contém muito mais que uma sé componente de

freqiiéncia. A figura 2.2 mostra a TF do sinal de 60 Hz, para 0 < Frequéncia <1000 Hz .

Bl:":l T T T T T T T T T

=
= 400

I:I L 1 1 1 1 1 1 L 1

a 100 200 300 400 SO0 BOO 700 800 500 1000
Fregiéncia (Hz)

Figura 2.2: A Transformada de Fourier do sinal da Figura 2.1 (c), para

0 < Frequéncia <1000 Hz - (60 Hz).

O espectro de freqiiéncias de um sinal sempre € simétrico. A parte simétrica
(freqliéncia relevante a direita do grafico da Figura 2.2) ¢ apenas a imagem rebatida,
como se fosse um espelho, da freqiiéncia relevante (a esquerda do grafico da Figura 2.2)
que tem representacdo fisica no caso em estudo. A freqiiéncia relevante simétrica ¢
simplesmente resultado do céalculo da TF, como se fosse uma freqiiéncia negativa, ndo
tendo, assim, nenhuma uma interpretacdo fisica associada ao fendmeno estudado. Por
isto, esta freqliéncia ndo trds nenhuma informacdo adicional e geralmente nao ¢

representada.

2.3. Importancia das informacdes de freqiéncia

Freqiientemente, a informag¢do que ndo pode ser distinguida no dominio temporal ¢
facilmente visivel no dominio da freqiiéncia. Por exemplo, no campo dos sinais

biologicos, a forma tipica do sinal ECG (Eletrocardiograma, grafico que registra a
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atividade elétrica do coragao) de um coracdo saudavel ¢ bem conhecida dos
cardiologistas, porém o desvio dessa forma pode ser considerado como o sintoma de
uma possivel patologia.

Este sinal de patologia, todavia, ndo ¢ sempre muito evidente no sinal original
(dominio temporal). Recentemente, novos analisadores informatizados de ECG usam as
informacdes de freqiiéncia para decidir se ha a existéncia de uma patologia. As vezes,
um sintoma de doenga pode ser diagnosticado melhor quando se analisa as componentes
de freqiiéncia do sinal.

Este € s6 um exemplo da utilidade da andlise em freqiiéncia. Atualmente a TF ¢
largamente usada em muitos campos e particularmente em todos os setores da

engenharia.

2.4. Reversibilidade da Transformada de Fourier

A TF ¢ uma transformada reversivel, o que quer dizer que permite ir e retornar entre o
sinal puro e o sinal tratado (transformado). Todavia, somente um dos dois modos esta
disponivel em um determinado momento. Qualquer informagao de freqii€ncia nao esta
disponivel no dominio temporal e qualquer informagao temporal nao esta disponivel na
TF do sinal. A TF fornece as informagdes de freqiiéncia do sinal, o que significa que ela
nos diz quanto cada valor de freqliéncia existe no sinal, porém ndo fala quando estas
componentes de freqiiéncia ocorrem. Dependendo da aplicagdo particular e da natureza
do sinal considerado ¢ necessario saber informacdes de tempo e de freqiiéncia no
mesmo momento. Estas informagdes ndo sdo necessarias quando o sinal for
estacionario.

Essa restricdo imposta pela TF e sua inversa induzia a necessidade de uma
representacao do sinal que permitisse sua analise em tempo e freqii€ncia. A informacao
util ¢ aquela que fornece simultaneamente as freqiiéncias emitidas e a estrutura temporal
do sinal. A representacdo de um sinal como funcdo do tempo exibe mal o espectro das
freqliéncias em jogo, enquanto que ao contrario sua analise de Fourier mascara o
instante de emissdo e a duracao de cada um dos elementos do sinal. Uma representagao

adequada deveria combinar as vantagens destas duas descricdes complementares [25].
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2.5. Sinais Estacionarios e Nao-Estacionarios

O sinal estacionario ¢ o que o conteudo de freqiiéncia ndo muda durante o tempo. Em
uma definicdo mais cldssica, os sinais estaciondrios sdo séries temporais cujos
respectivos momentos estatisticos como a média, varidncia e outros, ndo variam ao
longo do tempo [26]. Portanto, a composicao de freqiiéncias dos sinais estacionarios ¢
independente do tempo, isto €, elas existem no decurso de todo o tempo.

Por exemplo, o sinal X(t)=sin(15.27t)+sin(30.27t) +sin(60.27t) + sin(90.2 1)

¢ estacionario porque apresenta componentes de freqiiéncia a 15, 30, 60 ¢ 90 Hz em

todo instante. Este sinal € representado na Figura 2.3, para 0 <Tempo <1000 ms, e sua

TF na Figura 2.4, para 0 < frequéncia <400 Hz .

_3 1 1 1 1
0 200 400 g00 a00 1000
Ternpo (ms)

Figura 2.3: Sinal estacionario x(t) no dominio temporal, para 0 <Tempo <1000 ms.

r,-—15 Hz
——30 Hz
| ,——60Hz
1000 ——onr
800 L ]
B00 - E
L=
>
400 F B
200 -
) - .
] 100 200 300 400

Fregléncia (Hz)

Figura 2.4: A TF do sinal da Figura 2.3, para 0 < freqiéncia <400 Hz .
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Pode-se notar que ha quatro picos de componentes espectrais que correspondem
as freqiiéncias 15, 30, 60 e 90 Hz.

No grafico da Figura 2.4, somente uma parte do eixo das freqiiéncias foi
representada, mas, teoricamente, ele se estende até o infinito (para as Transformadas de
Fourier Continuas). Na realidade, neste caso foi calculada Transformada de Fourier

Discreta. A parte simétrica do sinal ndo foi representada.

2.6. A TF de um Sinal Nao-Estacionario (Limitacdo da TF)

Analisando, agora, a Figura 2.5, tem-se um sinal igualmente senoidal e que apresenta as
mesmas quatro componentes de freqiiéncia. Elas, porém, aparecem em instantes
diferentes e, portanto, ndo ¢ um sinal estacionario, como o da Figura 2.3. Estdo
representadas senoides nos intervalos de tempo entre 0 ¢ 200 ms a 90 Hz, 200 e 400 ms
a 60 Hz, 400 e 700 ms a30 Hze 700 ¢ 1000 ms a 15 Hz.

. | NS
0 200 400 B0 800 1000
Tempa (ms)

Figura 2.5: Sinal ndo-estacionario constituido por sendides com freqiiéncias de 90 Hz,
para 0<Tempo<200ms, 60Hz para 200<Tempo<400ms, 30 Hzpara
400 <Tempo <700 mse 15 Hz, para 700 <Tempo <1000 ms.

O grafico da Figura 2.6 representa a TF do sinal da Figura 2.5 e ¢ muito parecido
com o da TF (Figura 2.4) do sinal estacionario da Figura 2.3. Pode-se observar, no
grafico da Figura 2.6, que os quatro picos correspondem as quatro freqiiéncias de 15,
30, 60 e 90 Hz. Outro fato é que as pequenas perturbacdes existentes entre os picos
indicam que essas freqii€ncias também existem no sinal, porém sao de pequena

amplitude e ndo sdo as componentes espectrais relevantes do sinal analisado. A
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existéncia dessas freqiiéncias ¢ devido as variagdes abruptas (saltos subitos) de uma

freqiliéncia a outra.

—15Hz
300 T T T
e —30 Hz
—— 60 Hz
2DD L I/ f_,--— _gD HI _
=
=
100 .
DM 1 L L
0 100 200 300 400

Fregiéncia (Hz)

Figura 2.6: A TF do sinal da Figura 2.5, para 0 < freqiéncia <400 Hz .

Em uma ultima analise, o grafico da Figura 2.6 mostra que as amplitudes das
componentes de freqiiéncia mais elevadas sdo menores que as amplitudes das de mais
baixa freqiiéncia. Isto ¢ devido ao fato das freqiiéncias mais baixas durarem muito mais
tempo (300 ms cada) que as mais elevadas (200 ms cada). O valor exato destas
amplitudes tem pouca importancia e estdo associadas ao nivel de significancia das
freqliéncias que ocorrem no sinal original, como ja exposto.

Comparando-se o sinal da Figura 2.3 com o da Figura 2.5, pode-se observar que
no primeiro caso, que se trata de um sinal estaciondrio, todas as componentes de
freqliéncia existem para toda a duragdo do sinal, ou seja, ha 15 Hz, 30 Hz, 60 Hz ¢ 90 Hz
em todo o periodo de tempo de duragdo do sinal. J4 no segundo caso, pode-se observar
que a componente de freqiiéncia mais alta estd situada somente no primeiro intervalo de
tempo e a mais baixa somente no ultimo intervalo. Portanto, as componentes de
freqiiéncia ndo aparecem permanentemente em todo o periodo de tempo.

Agora, comparando-se as TF desses dois casos (Figuras 2.4 e 2.6), percebe-se
uma similaridade desses dois espectros. Elas apresentam exatamente as mesmas quatro
componentes de freqiiéncias, isto ¢, 15, 30, 60 e 90 Hz. Com exce¢do das pequenas
perturbagdes e das diferencas de amplitudes, que aparecem no segundo caso (Figura
2.6), os dois espectros sdo quase idénticos, enquanto os sinais correspondentes no
dominio temporal ndo tém semelhanga entre si. Os dois sinais compdem um conjunto
das mesmas componentes de freqiiéncia, mas o primeiro apresenta essas componentes

continuamente ao longo do periodo de tempo, enquanto o segundo em intervalos de
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tempo diferentes. Entdo, dois sinais completamente diferentes podem apresentar
espectros semelhantes, pois a TF fornece o conteudo espectral do sinal, mas ndo fornece
nenhuma informagdo quanto aos momentos nos quais essas componentes espectrais
aparecem.

Assim, a TF ndo ¢ a ferramenta adequada para os sinais nao-estacionarios, com
exce¢do da sua aplicacdo neste tipo de sinal, quando somente ha o interesse em
descobrir as componentes espectrais que existem no sinal e ndo no momento em que
elas ocorrem.

Quase todos os sinais bioldgicos, por exemplo, sdo ndo-estacionarios. Os mais
relevantes tais como o ECG, o EEG (eletroencefalograma, atividade elétrica do cérebro)
e 0 EMG (eletromiograma, atividade elétrica dos musculos) sdo sinais ndo-estacionarios
e uma analise desses sinais pela TF fica restrita somente em se conhecer as
componentes de freqiiéncia, mas ndo no momento em que elas acontecem.

Quando se tiver a necessidade da localizacdo no tempo das componentes
espectrais, deve-se utilizar uma transformada que forneca uma representacdo tempo-

freqiiéncia do sinal.

2.7. A Transformada de Fourier

Propositalmente, a Transformada de Fourier foi apresentada até o momento por
intermédio de exemplos, para que de uma maneira mais facil possa ser compreendida a
sua definigdo matematica, ja que se conhece qual ¢ a sua finalidade e como sdo os
resultados desse tipo de transformacgio. E apresentada, entdo, a defini¢do matematica da
Transformada de Fourier.

A TF decompde um sinal em fungdes exponenciais complexas de diferentes

freqiiéncias. A maneira como ela procede ¢ definida pelas duas equagdes seguintes:

X(f):Tx(t).e“””dt 2.1)

X(t) = j X (f).e* df (2.2)
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Nas equagdes 2.1 e 2.2, t representa o tempo, f a freqiiéncia e X o sinal

tratado. X ¢ o sinal no dominio temporal e X ¢ o sinal no dominio da freqiiéncia. Esta
convencao permite distinguir as duas representacdes do sinal. A Eq. 2.1 ¢ chamada de

Transformada de Fourier de X(t) e a Eq. 2.2 ¢ a Transformada Inversa de Fourier de
X (f) e seuresultado é X(t).
O sinal de x(t) ¢ multiplicado por um termo exponencial a uma certa freqliéncia
f , ¢ em seguida integrado no periodo de tempo total.

O termo exponencial da Eq. 2.1 também pode ser escrito como:

cos(27zft)+ j.sin(27zft) (2.3)

Essa expressdo tem uma parte real, o co-seno de freqiiéncia f, ¢ uma parte
imaginaria, o seno de freqiiéncia f. O processo de calculo da TF, entdo, ¢ a

multiplica¢do do sinal original por uma expressao complexa constituida de co-senos e

senos de freqiiéncia f, que em seguida, é integrada, ou seja, os valores deste produto

sdo todos somados.
Se o resultado desta integracao for um valor elevado, se diz entdo que o sinal de

X(t) possui uma componente espectral relevante de freqiiéncia f , o que significa que
uma parte significativa deste sinal ¢ constituida da freqiiéncia f . O que ocorre neste

caso ¢ que héd a coincidéncia do sinal, o qual apresenta uma componente de grande

amplitude para a freqiiéncia f , e o termo senoidal de freqiiéncia f , fazendo com que o

produto entre eles fornega um valor (relativamente) elevado.
Por outro lado, se o resultado da integracao der um valor pequeno, significa que

o sinal ndo apresenta componente espectral relevante de freqiiéncia f, ¢ o produto

fornecera um valor (relativamente) pequeno, o que indica que a componente de

freqiiéncia f somente tem uma pequena amplitude no sinal.

Deve-se observar que a informagao fornecida pela integral corresponde a todos
os valores do tempo, j4 que a integracdo ¢ efetuada de —oo até +oo. Com isto, €

irrelevante o momento no qual a componente de freqiiéncia f aparece, pois o resultado
da integragdo ndo ¢ afetado. Se a componente de freqiiéncia f aparece no tempo t, ou

no tempo t,, o resultado da integragdo é o mesmo. E por isso que a Transformada de
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Fourier nao € conveniente para os sinais cujas freqii€ncias variam com o tempo, isto &,
para os sinais ndo-estacionarios. Somente se o sinal apresenta a componente de

freqiiéncia f durante todo o tempo (e isto para todas as freqiiéncias), que o resultado da

transformagdo tem um sentido.

Como ja exposto, a Transformada de Fourier indica se uma certa componente de
freqiiéncia existe ou ndo no sinal. Esta informag¢ao ¢ independente do instante onde essa
componente aparece. Portanto, ¢ muito importante, antes de proceder a transformacao,
saber se o sinal € ou ndo estacionario.

Uma situacao pratica que retrata bem essa limitacdo da TF ¢ a seguinte: ao se
tocar um piano a nota “do” e depois a nota “mi”, e depois analisar-se a gravacao destes
sons utilizando Fourier, poderd se saber quais notas foram tocadas, mas nio se tera
como dizer qual foi a seqiiéncia. A andlise do som “do mi” serd exatamente igual a de

“mi do”, com um pico na freqiiéncia do “do” e com um na freqiiéncia do “mi” [27].

2.8. Representacdes Lineares Tempo - Freqiiéncia

(Transformada de Fourier Janelada)

A Transformada de Fourier Janelada (STFT) foi desenvolvida para resolver o problema
de dois sinais diferentes terem a mesma TF e, também, para se tratar sinais nao-
estacionarios, nos casos em que se deseja saber quando ocorre uma componente de
freqiiéncia de um sinal. Isto ocorreu antes da solugdo da Transformada Wavelet.

O desafio, entdo, consistia em introduzir a variavel tempo nos graficos de
freqiiéncia e, como a TF ndo funciona para sinais ndo-estacionarios, supds-se que uma
parte do sinal ndo-estacionario seria estacionario.

Por exemplo, na Figura 2.5, o sinal ¢ estaciondrio em todo intervalo de 300 ms.
Porém, na realidade, os sinais ndo-estaciondrios apresentam um espectro de freqiiéncias
mais aleatorio, o que conduz a solugdo de dividir o sinal em segmentos suficientemente
pequenos, de forma que nestas por¢des ele possa ser considerado como estacionario.
Para isto, se escolhe uma fungdo-janela w. A largura desta janela deve ser igual ao
comprimento do segmento onde o sinal ¢ considerado como estacionario.

Entdo, pode-se dizer que essa aproximac¢ao conduziu a uma versdo revisada de

Transformada de Fourier: a Transformada de Fourier Janelada.
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O procedimento ¢ feito posicionando primeiramente a fungao-janela no comeco
do sinal, em t=0. Se a largura da janela ¢ T, em t=0, a janela cobre os T/2
primeiros segundos do sinal. A funcdo-janela e o sinal sdo entdo multiplicados e o
produto obtido ¢ entdo considerado como um outro sinal, o qual pode-se calcular sua
transformada da mesma maneira que se calcula a TF de qualquer sinal estacionario. O

resultado é uma representagdo em freqiiéncia dos T/2 primeiros segundos do sinal.
A etapa seguinte consiste em deslocar a janela de t, segundos para outro local,

multiplicar com o sinal e calcular a TF do produto adquirido. Este procedimento se

repete deslocando a janela de um intervalo de t; segundos até o fim do sinal.

A definigdo da STFT (Eq. 2.4) resume esse procedimento.

e . 2.4
STFT”(t', f) = j [x(t).w*(t—t’)]e—””“dt, @9

onde: X(t) ¢ o sinal, @(t) ¢ a funcdo-janela e @ ¢ seu complexo conjugado. Como
indicado na Eq. 2.4, a STFT do sinal ndo é sendo a TF do sinal multiplicado pela
funcao-janela.

Como a transformada ¢ uma funcdo do tempo e da freqiiéncia, a STFT ¢
bidimensional (ou tridimensional quando se conta a amplitude). Isto pode ser visto, na
representacdo da STFT (Figura 2.8) do sinal ndo-estacionario da Figura 2.7, que tem
quatro componentes de freqliéncias em momentos diferentes (sdo sendides nos
intervalos de tempo entre Oe 300 ms a 300 Hz, 300 e 600 ms a 200 Hz, 600 e 800 ms a
100 Hz e 800 e 1000 ms a 50 Hz).
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Figura 2.7: Sinal ndo-estaciondrio constituido por 4 sendides com freqiiéncias de
300 Hz, para 0 <Tempo <300ms, 200 Hz para 300 <Tempo <600 ms, 100 Hz para

600 < Tempo < 800 ms e 50 Hz, para 800 < Tempo <1000 ms [5].

No grafico da Figura 2.8, os valores dos eixos foram normalizados. H4, também,
uma simetria em relacdo ao eixo mediano das freqiiéncias, pois se ha isto para a TF,
como exposto na Se¢do 2.2, e como a STFT ¢ s6 uma versdo janelada da TF, ndo ¢

surpreendente que a STFT apresente o mesmo efeito.

Amplitude

250 " 5q 40 Tempo

Figura 2.8: A STFT do sinal da Figura 2.7 [5].



O interesse maior deve ser focalizado nos quatro picos, que correspondem as
quatro componentes de freqiiéncias diferentes. Pode-se observar que, ao contrario da
TF, estes quatro picos estdo situados em regides diferentes ao longo do eixo do tempo,
pois o sinal original (temporal) consiste de quatro componentes espectrais que comegam
em momentos diferentes.

Ha uma enganosa impressao de se ter resolvido o problema, pois obteve-se uma
representacao de tempo x freqiiéncia do sinal. Pelo grafico da Figura 2.8, pode-se extrair
quais as componentes de freqiiéncia do sinal e também os instantes em que elas ocorrem
no tempo. Porém, se isso fosse realmente a solucdo ndo se teria a necessidade da
Transformada Wavelet.

Ha a um problema implicito na STFT, que ¢ a exatiddo da representagdo de
tempo x freqliéncia de um sinal, isto €, ndo se pode saber quais componentes espectrais
existem em um determinado instante, mas sim nos intervalos de tempo durante os quais

uma certa banda de freqliéncias existe. A conclusdo é que o problema da STFT é de

resolucao.

O termo resolugdo, difundido amplamente na area de tratamento de sinais, ¢
definido como o nimero de pontos amostrais que compdem cada linha de uma imagem
digital (pontos por unidade de comprimento) [28]. Uma outra defini¢do, talvez mais
elegante, ¢ da resolug@o ser a menor separagdo (distancia) entre dois pontos da imagem
que podem ser distinguidas ou visualizadas [29]. Extrapolando essas defini¢cdes para o
grafico da STFT, a resolugdo de freqii€ncia é o conjunto de componentes espectrais que
se consegue distinguir ou identificar em uma banda de freqii€ncias, a qual ¢ limitada
pelo intervalo de tempo (resolugdo de tempo).

As resolugdes de freqliéncia e tempo dependem da largura da funcdo-janela
usada, que por sua vez, ¢ designada pelo termo técnico de suporte da janela. Se a
funcdo-janela for estreita, se diz que o suporte ¢ compacto.

Vale lembrar que para a TF, ndo h4 problema de resolu¢do no dominio da
freqliéncia, isto €, sabe-se exatamente quais as freqii€éncias que existem. Da mesma
maneira, ndo hé problema de resolu¢do no dominio temporal, pois conhece-se o valor
do sinal a todo instante. Porém, a resolu¢ao do tempo na TF e a resolucdo da freqiiéncia
no dominio temporal sdo nulas: ndo se tem qualquer informagdo de freqiiéncia no
dominio temporal e nenhuma informagao temporal no dominio da freqiiéncia.

O que fornece a perfeita resolucdo de freqliéncia da TF ¢ o nucleo da janela

utilizada, a fung¢io €', que se estende de menos infinito a mais infinito.
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Na STFT, a janela é de dimensao finita e, portanto, cobre somente uma parte do
sinal. Isto produz uma pequena resolucdo de freqiiéncia, pois ndo se conhece as
componentes exatas que existem no sinal, mas somente uma banda.

Poderia se pensar em se tomar a STFT com comprimento da janela infinita, para
se resolver o problema da pequena resolugdo de freqiiéncia, porém se perderia toda a
informagdo temporal.

Percebe-se, entdo, que se estd diante de um paradigma: se utiliza-se uma janela
de duragdo infinita, obtém-se a TF, que fornece uma resolucao perfeita em freqiiéncia,
mas nenhuma informacgao temporal. Ao se escolher uma janela, suficientemente estreita,
para considerar o sinal como estacionario neste intervalo, a resolu¢ao do tempo sera boa
e melhor sera a suposi¢do que o sinal ¢ estacionario, porém a resolucdo de freqiiéncia
serd pequena.

Para constatar esses efeitos, nos exemplos seguintes, serdo escolhidas quatro
janelas de larguras diferentes que serdo utilizadas para calcular a STFT.

A fungdo-janela usada ¢ uma simples gaussiana descrita pela Eq. 2.5.

w(t) = e—at2/2 (2.5)

O parametro a determina a largura da janela. A Figura 2.9 mostra as quatro
fungdes janela, com suportes diferentes determinadas pelo valor de a, para

0<t<1000.

a=0.01 a=0.001 a=0.0001 a=0.00001

08
0.3 0.3 0.3 0.6
04

0 0 0 0.2
0 500 1omo0 0 300 oo o 200 1000 0 300 1000

(a) (b) (c) (d)
Figura 2.9: Diferentes larguras de janelas fornecidas pela fungdo o(t)=e" /2, para

0<t<1000: (a) a= 0,01; (b) a= 0,001; (c) a= 0,0001; (d) a= 0,00001 [5].

A Figura 2.8 corresponde a representacdo da STFT obtida com a funcdo-janela
para o valor de a = 0,001, mostrada na Figura 2.9(b).
As figuras 2.10, 2.11 e 2.12 apresentam o comportamento da STFT do sinal da

Figura 2.7, calculada a partir dos valores das outras janelas.
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Para a janela onde a=0,01 (Figura 2.9(a)), a qual ¢ a mais estreita, ¢ mostrada

na Figura 2.10, que a STFT apresenta uma boa resolucdo de tempo, porém uma

resolugdo de freqiiéncia relativamente pequena.

ra  Amplitude

Tempo

Figura 2.10: A STFT do sinal pela janela correspondente ao valor de a =0,01 [5].

No grafico da Figura 2.10 pode-se observar ainda que os quatro picos sio
distintamente separados uns dos outros, portanto, oferecendo uma boa resolucdo de
tempo. Por outro lado, no dominio da freqiiéncia, cada um dos picos cobre um intervalo
de freqiiéncias e ndo uma Unica freqiiéncia.

Aumentando-se o valor da janela para a=0,0001 (Figura 2.9(c)), obtém-se a

STFT correspondente, que € representada na Figura 2.11.

Amplitude
= o
) [

n
[ Y e

Freqiiéncia

Figura 2.11: A STFT do sinal pela janela correspondente ao valor de a =0,0001 [5].
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Neste caso, 0s picos nao estdo bem separados no tempo, uns dos outros como no
caso anterior. No dominio da freqiliéncia, pelo contrério, a resolucao ¢ muito melhor.
Aumentando-se novamente a janela para o ultimo valor de a= 0,00001 (Figura

2.9(d)), obtém-se a TF representada na Figura 2.12.

Amplitude
on = on
o o o

=

2al

Freqiiéncia 0 1]

Figura 2.12: A STFT do sinal pela janela correspondente ao valor de a =0,00001 [5].

O resultado ¢ uma resolugdo muito ruim no tempo.

A conclusdo ¢ que deve-se transpor o problema implicito da resolugao da STFT,
quando se opta pela sua utilizagdo, pela decisdo de qual tipo de janela deve-se utilizar.
As janelas estreitas ddo uma boa resolugdo de tempo, mas uma resolucdo pequena de
freqliéncia. As janelas grandes provéem uma boa resolucdo de freqiiéncia, mas uma
pequena resolucao temporal, além destas janelas serem suscetiveis a violar as condigdes
de se ter um sinal estacionario.

Para amenizar a dificuldade da escolha de uma fun¢ao-janela, pode-se adotar um
critério, que dependa da aplicacdo, para auxiliar no uso deste tipo de transformada. Se
as componentes de freqiiéncia sdo bem separadas no sinal original, podera se sacrificar
um pouco a resolugdo de freqiiéncia em proveito de uma melhor resolugdo temporal. Se

ndo for o caso, a escolha de uma boa fungio-janela pode se revelar muito dificil.

2.9. Analise Multiresolucéo

Embora os problemas de resolugdo de tempo e de freqiiéncia estejam presentes em todo

o tipo de transformada, ¢ possivel analisar todo o sinal utilizando uma outra
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aproximagdo chamada de Analise Multiresolugao (Multiresolution Analysis -
MRA). Como seu nome indica, a MRA analisa o sinal em diferentes freqiiéncias com
resolugdes diferentes. Cada uma das componentes espectrais ndo € resolvida da mesma

maneira como era no caso da STFT.

100

a0

Amplitude
-

-a0

-100

0 a0 100 150 200 230

Freqiiéncia

Figura 2.13: Exemplo de sinal real [5].

A MRA ¢ concebida para prover uma boa resolug¢do temporal e uma nao tdo boa
resolugdo em freqiiéncia, nas freqiiéncias altas, e uma boa resolucdo de freqiiéncia e
uma nao tao boa resolucao temporal, em baixas freqiiéncias. Esta aproximagao se revela
especialmente eficiente quando o sinal tratado apresenta componentes de altas
freqliéncias em duracdes curtas no meio de sua existéncia e componentes de baixa
freqiiéncia em duracgdes longas. E felizmente o caso dos sinais encontrados em muitas

aplicagdes praticas. Por exemplo, a Figura 2.13 mostra um sinal deste tipo.

2.10. Transformada Wavelet Continua

Como uma alternativa a Transformada de Fourier Janelada tem-se a Transformada
Wavelet Continua (TWC - Continuous Wavelet Transform: CWT) que foi desenvolvida
para remediar as dificuldades de resolu¢do. Conduz-se a analise Wavelet da mesma
maneira que a analise feita pela STFT: o sinal ¢ multiplicado por uma fung¢ido (a
Wavelet), semelhante a func¢do de janela da STFT, e entdo a transformada ¢é calculada
separadamente para segmentos diferentes do dominio temporal. Porém, duas grandes

diferencas existem entre a STFT ea TW :
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- a Transformada de Fourier Janelada do sinal serve para se obter somente um
pico correspondente a uma sendide, isto ¢, as freqiiéncias negativas ndo sdo calculadas.

- a largura da janela ¢ modificada conforme se calcula a transformada para cada
uma das componentes espectrais individualmente. Este ultimo ponto representa a
caracteristica mais importante da Transformada Wavelet.

Segundo DAUBECHIES [21], a transformada wavelet ¢ uma ferramenta que
fatia dados ou fungdes ou operadores em componentes de freqliéncias diferentes, e
entdo estuda cada componente com uma resolugdo casada com sua escala.

Antes de se apresentar a defini¢do de Transformada Wavelet Continua, recorre-
se primeiramente ao conceito basico da transformada da integral de uma funcgdo

f(X), definida para todo X no intervalo a<x<b, que ¢ uma fun¢ao do tipo:
b
F(s)=[ F0k(x,s)dx, (2.6)

onde Kk(X,$)é uma funcdo conhecida como nucleo (fungdo de normalizacdo) da
transformada.

Pode-se encarar o processo de obteng¢do da transformada como a realizagdo de
uma operacao em f(X). A idéia central é que a equagdo F(S) ¢ mais facil de resolver
que a equacao do modelo original, porém as operacdes realizadas ap6s a transformagao
serdo em um dominio diferente (S ) do que se tinha com a fung¢do original ( x ) [30].

Ja tinha sido visto a transformada da integral de uma fun¢do quando foram
definidas a TF e a STFT pelas equacdes 2.1 e 2.4, respectivamente. Pode-se observar
que essas duas equagdes (2.1 e 2.4) se enquadram na defini¢do geral dada pela Eq. 2.6,
sendo que os dominios das transformadas sdo: (f), no caso da TF ¢ (t', f), no caso da
STFT.

No caso da Transformada Wavelet Continua, a fungao original é X(t), a fung¢do
nucleo ¢ a chamada Wavelet-mae W(t) e o dominio da transformada ¢ definido por duas

variaveis (7,S), como na Eq. 2.7.

TWC” (z,5) = ¥¥ (z,5) = Lf X(t) ¥ (“Tfjdt @.7)
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Em outras palavras, as Wavelets sdo fungoes, obtidas a partir de uma fungao
protétipo (ou funcio transformacdo) — a Wavelet-mie - W(t) e L’(R), capazes de
decompor e descrever uma fungao no dominio do tempo em outras fungdes definidas no
dominio do tempo e freqiiéncia, por meio de escalas (“S” - dilatagcdes ou contragdes) e
translagcdes (“7” - translagdo ou deslocamento). O objetivo primordial desta

4

transformagdo ¢ a obtencdo de uma familia de fungdes base para descrever outras
funcdes € L*(R), no dominio do tempo-freqiiéncia [3].

O sentido do termo translacdo é o que se tinha na STFT e ¢ relacionado a
localizagdo da janela, conforme esta era deslocada na extensdo do sinal. Esse termo
corresponde evidentemente a uma informa¢do de tempo no dominio da transformada.
Porém ndo se tem o parametro de freqiiéncia, como se tinha na STFT. Ela ¢é substituida
por um parametro de escala definido como o inverso da freqiiéncia (1 / freqiiéncia). O

termo freqiiéncia fica reservado a STFT (ou a TF).

2.11. Escala

O parametro escala, utilizado na analise de Wavelets, funciona da seguinte maneira: as
baixas freqiiéncias (grandes escalas) fornecem uma informagdo global sobre o sinal,
enquanto que as altas freqiiéncias (baixas escalas) dao informagao detalhadas de um
evento escondido do sinal (geralmente de baixa duracdo). Por exemplo, na Figura 2.14,

0s sinais co-senos mostram valores de escalas diferentes.

=1 01=1) £=0.2 (=5 £=0.1 {f=100)

iz 05 0.5k

[=]
[=]
]

-0.3 -0.5 -0.5F

-1
-1 -
0 500 1000 0 so0 1000 5 =00 1000

(a) (b) (c)

Figura 2.14: Sinais co-senos correspondentes a trés valores de escalas diferentes: (a) S =

1;(b)s=02; (c)s=0,1.

Em muitos fendmenos da natureza, as componentes de alta freqiiéncia (baixas

escalas) ndo existem em todo o periodo de tempo, pois aparecem de vez em quando
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como ondas curtas ou picos, ao contrario dos exemplos acima. As grandes escalas
(baixas freqiiéncias) existem tipicamente em toda duracdo do sinal.

A utilizacdo da escala, na qualidade de operador matemadtico, dilata ou
comprime o sinal. As grandes escalas dilatam (ou expandem) o sinal e as pequenas
escalas o comprimem. Todos os sinais da Figura 2.14 derivam do mesmo sinal co-seno,
isto €, sdo as versdes dilatadas ou comprimidas da mesma fung¢do, onde a menor escala é
$s=0,1 eamaioré s=1.

Em termos matematicos, se f(t) é uma determinada fungdo do tempo, a fungao

f(st) ¢ uma versdo dilatada de f(t) se S>1e uma versio comprimida de f(t) se

s<1.

2.12. Calculo da TWC

Na Eq. 2.7, a qual define da TWC, x(t) ¢ o sinal a ser analisado ¢ a Wavelet-mae ¢
escolhida como protoétipo de todas as janelas do processo. Todas as janelas utilizadas
sdo as versoes dilatadas (ou comprimidas) e deslocadas da Wavelet-mae e, para isto,
existe um numero grande de fungdes que podem ser utilizadas.

Uma TWC completa ¢ raramente necessaria, nos casos praticos, pois 0s sinais
tém uma largura de banda limitada e o calculo da transformada ¢ efetuado em um
intervalo de escalas limitadas.

Uma vez a Wavelet-mae escolhida, o calculo comega com S=1 e para valores
de s (maiores e menores que 1), se calcula a TWC. Este procedimento continua com
valores crescentes de S, isto €, a analise comega das altas freqiiéncias para as baixas
freqiiéncias. Estes primeiros valores de S correspondem as Wavelets mais comprimidas
¢ a medida que o valor de S aumenta, a Wavelet vai se dilatar.

O calculo da Wavelet é procedido de tal forma que ela ¢ posicionada na origem
do sinal, em t=0, para a escala s=1, multiplicada pelo sinal e, logo a seguir, ¢
integrada no tempo. O resultado da integra¢do ¢ em seguida multiplicado pela constante

(s)"* para normalizar a energia de forma que o sinal transformado tenha a mesma

energia em todas as escalas. O resultado final representa o valor da transformagao para

o valor que corresponde ao ponto t =0 e S=1 no plano tempo X escala.

27



Continuando o calculo, a Wavelet, para mesma escala (s=1), ¢ deslocada para a

direita de uma quantidade 7, em t=7, e a equacdo ¢ recalculada para dar o valor de
transformadaa t =7 e S=1 no plano tempo x escala.

Repetindo esse procedimento até que a Wavelet atinja o fim do sinal, se obtém a
coluna de pontos do plano tempo x escala correspondente a escalade s=1.

O procedimento, reiterado para todos os valores de s, preenchendo as colunas
que correspondem a cada valor deste no plano tempo x escala. No fim do processo, se
obtém a TWC do sinal.

A Figura 2.15 apresenta o sinal e a Wavelet para quatro diferentes valores de 7 .
O valor da escala ¢ s=1, correspondendo ao valor mais baixo de escala e, portanto, a
um valor mais alto de freqiiéncia. Pode-se observar que a densidade da janela (em

amarelo) deve ser tao estreita quanto a componente de freqliéncia mais alta existente no

Figura 2.15: Processo de calculo da TWC (s=1): (a)t=2; (b)t=40; (c)t=90; (d)
t=140[5].

sinal. A Figura 2.15 mostra, ainda, quatro localizagdes distintas da fungao Wavelet: para
t=2, t=40, t=90 e t=140. Para cada uma das posi¢des, ela ¢ multiplicada pelo
sinal, e naturalmente este produto somente ndo ¢ nulo para os lugares onde o sinal e o
suporte da Wavelet se superpdem. Para os lugares onde ndo ha superposi¢ao, o produto
¢ nulo. Deslocando a Wavelet no tempo, o sinal ¢ localizado no tempo e, mudando o
valor de s, o sinal ¢ localizado em escala (freqiiéncia™).

Se uma componente espectral do sinal corresponder ao valor corrente de S=1, 0
produto da Wavelet pelo sinal, para o local onde existe a componente espectral, resulta
em um valor elevado. Se a componente espectral que corresponde ao valor corrente de
S ndo estiver presente no sinal, o valor deste produto sera nulo ou muito pequeno.

O sinal da Figura 2.15 apresenta as componentes espectrais comparaveis a

largura da janela s=1 em torno de t=100 ms. Portanto, a TWC apresentara valores

elevados, para pequenos valores de escala, nos arredores de 100 ms e valores pequenos
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em outros lugares. Para as escalas elevadas, por outro lado, a TWC vai apresentar
valores elevados em toda a duragdo do sinal, j4 que as baixas freqiiéncias estdo
presentes em toda sua extensao.

As Figuras 2.16 e 2.17 mostram o mesmo processo para os valores de escala
s=5 e $=20, respectivamente. Pode-se observar como a largura da janela ¢
modificada pelo crescimento da escala (freqiiéncia decrescente). A medida que aumenta
a largura da janela, a transformada comeca a “capturar” mais componentes a baixa
freqiiéncia.

Um ponto do plano tempo x escala ¢ entdo o resultado obtido para cada escala e
para cada tempo (intervalo). Os calculos para uma determinada escala constroem a linha
do plano tempo x escala, e os calculos para as escalas diferentes constroem a coluna do

plano.

$=5
[P 1

A ﬂ [t e || [ iy
02 02 Mo
8 i ; | . : g
0 50 100 150 200 o 1) 100 150
to=60 to=110
(b) (c)

Figura 2.16: Processo de calculo da TWC (s=5): (a)t=20; (b)t=060; (c)t=110;
(d) t =140 [5].
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Figura 2.17: Processo de calculo da TWC (s=20)(s=5): (a)t=155; (b)t=90; (c)
t=110; (d)t=140[5].

No exemplo da Figura 2.18, de um sinal ndo-estaciondrio, semelhante ao

exemplo dado para a STFT (Figura 2.7), é calculada a Transformada Wavelet (Figura

2.19), s6 que neste caso as freqiiéncias sao 30, 20, 10 e 5 Hz:
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Figura 2.18: Sinal ndo-estacionario.

A Figura 2.19 mostra que os eixos sao de translagdo e escala (nao sao de tempo e
freqiliéncia) e os valores estdo normalizados. A translagdo estd estritamente vinculada ao
tempo e indica o marco na qual a Wavelet ¢ colocada, ou seja, o tempo percorrido a
partir de t=0. J& a escala, ¢ o inverso da freqiiéncia e, portanto, a resolu¢do de

freqiiéncia terd uma representagdo inversa.

WL

Amplitude
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Figura 2.19: A Transformada Wavelet Continua do sinal da Figura 2.18 [5].

A componente de freqiiéncia mais elevada (30 Hz) aparece nas mais baixas
escalas para translagdes comprimidas entre 0 e 30. Depois aparece a componente de 20
Hz e assim sucessivamente. A componente de 5 Hz aparece na extremidade do eixo das

translacdes e a altas escalas.
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Ao contrario da STFT que apresentou uma resolugdo constante para todos os
tempos e para todas as freqiiéncias, a TW apresenta uma boa resolugao de tempo e uma
baixa resolu¢do de freqiiéncia para as freqiiéncias altas e uma boa resolucdo em

freqliéncia e uma baixa resolugdo temporal para as baixas freqiiéncias.

2.13. Resolucgdes de Tempo e de Frequéncia

Os problemas ligados a resolugdo foram as principais razdes para se passar da STFT a
TWC e por isto neste topico serdo abordadas as propriedades de resolugao da TWC.
Cada um dos retangulos da Figura 2.20(b) corresponde a um valor da
Transformada Wavelet no plano tempo x freqiiéncia, os quais apresentam uma area nao
nula, o que significa que o valor de um ponto particular no plano tempo x freqiiéncia
nao pode ser conhecido. Todos os pontos do plano tempo x freqiiéncia que estao dentro

de um retangulo sdo representados por um valor da TW.

STFT Wavelets
RVARNUTI ] AN, TN
O B N — & I
- 'Y 3

-
- .

tempo tempo

(a) (b)
Figura 2.20: Analise no plano tempo x freqiiéncia: (a) da STFT ; (b) de Wavelets [3].

frequéneia
frequéneia

A area dos retangulos ¢ uma constante, embora suas medidas de comprimento e
altura variem. Cada um dos retdngulos representa, portanto, uma parte igual do plano
tempo x freqiliéncia, mas tendo proporg¢des de tempo/freqiiéncia diferentes.

A baixas freqiiéncias, a altura do retangulo é menor - o que corresponde a uma
melhor resolugdo de freqiiéncia, mas sua largura ¢ maior - o que corresponde a uma

baixa resolu¢do de tempo. Por outro lado, a freqiiéncias mais altas, a largura do
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retangulo diminui, isto €, a resolugdo em tempo torna-se melhor e sua altura aumenta,
fazendo com que resolugdo de freqiiéncia fique pior.

No caso da parti¢do do plano da STFT (Figura 2.20 (a)), as resolugdes de tempo
e de freqiiéncia sdo determinadas pela largura da janela, que uma vez escolhida, é para
toda duracdo da andlise, o que implica que essas resolucdes sdo constantes. A particao
do plano ¢ constituida de quadrados iguais no caso da STFT.

Portanto, a area do quadrado, no caso da Figura 2.20(a), ou do retangulo, no caso
da Figura 2.20(b), ¢ constante (fixa), respectivamente, para toda fungdo-janela (STFT)
ou para cada Wavelet-mae (TW), porém, no caso desta ultima, as medidas dos

retangulos podem variar.

2.14. Wavelets: Uma Abordagem Matematica

A Transformada de Fourier utiliza fungdes de base para analisar e reconstruir uma
funcao dada, assim como a TW.

Todo vetor de um espago vetorial pode ser escrito como uma combinagao linear
de vetores da base deste espago, isto ¢, multiplicando os vetores da base por nimeros
constantes e fazendo a soma destes produtos.

A analise dos sinais realiza uma avaliacdo destes nameros constantes
(coeficientes da transformada: coeficientes de Fourier, coeficientes das Wavelets,...). A

sintese ou reconstru¢ao consiste em calcular a combinacao linear.

2.14.1. Base Vetorial

A base de um espaco vetorial V € um conjunto de vetores linearmente independentes,
tais que todo o vetor v de V pode ser expresso como uma combinacdo linear destes
vetores da base. Pode existir mais de uma base para um determinado espago vetorial,
cada um dentre eles possui o0 mesmo numero de vetores: este numero ¢ chamado
dimensdo do espaco vetorial. No espaco bidimensional, por exemplo, a base ¢
constituida de dois vetores.

A Eq. 2.8 exprime que todo o vetor ¢ uma combinacgao linear dos vetores da base

. ~ k
b, e os coeficientes correspondentes sdo V.
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v=> Vb, 2.8)

k

Este conceito, expresso em termos de vetores, se generaliza facilmente as

fungdes substituindo os vetores da base V¢ por fungdes base @, (t). A Eq. 2.8 se torna

entao:

ft)=> u®, 1) 2.9)
k

As fungdes exponenciais complexas sdo as fungdes base para a TF. Além disso,
sdo fungdes ortogonais, cujas propriedades sdo interessantes para a reconstrucdo do

sinal.

Se f(t) e g(t) sdo duas fungdes de L’[a,b] (L’[a,b] designa o conjunto de
fungdes quadraticamente integradas no intervalo [a,b] ), o produto escalar de duas

fungdes esta definido pela Eq. 2.10:
b
< £(0),9(t)>=[ F(t).0" ()t (2.10)

Segundo essa definicdo, a TWC pode ser considerada como o produto escalar do

sinal com as fungdes de base @, (t), conforme Eq. 2.11.

TWC/ (7,5) =Y, (7,5) = Tx(t)‘l”;S (t)dt (2.11)

—00

onde:
qu,s :E\P(T) (212)

Essa defini¢do mostra que a analise por Wavelets ¢ a medida da semelhanga
entre as fun¢des base (Wavelets) e o proprio sinal. Semelhanga é aqui entendida no
sentido do conteudo de freqiiéncias semelhantes entre o sinal ¢ a Wavelet em uma escala

corrente, que ¢ indicada pelos coeficientes calculados da TWC.
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Isto torna claro, o que foi dito anteriormente sobre a correlagdo do sinal e da
Wavelet para uma determinada escala. Se o sinal incluir uma componente principal de
freqiiéncia que corresponde a uma escala atual, entdo a Wavelet (a funcdo base), em
uma escala corrente, sera semelhante ou proxima do sinal neste intervalo particular na
qual aparece a componente de freqiiéncia. O coeficiente da TWC calculado neste ponto

do plano tempo x escala sera elevado.

2.14.2. Produto Escalar, Ortogonalidade e Ortonormalidade

Dois vetores V e @ sdo ditos ortogonais se o seu produto escalar for nulo:

<V,w>=) V0, =0 (2.13)

Por analogia, duas fun¢des f e g serdo ditas ortogonais entre elas se o produto

escalar for nulo:
b
< (0,90 >= [ f©).g" (Hdt=0 (2.14)

Um conjunto de vetores {V,,V,,...,V,} € dito ortonormal entre eles, se eles forem

ortogonais dois a dois e as suas normas valerem 1. O que pode ser expresso por:
<V,,V,>=0,, (2.15)

Do mesmo modo, um conjunto de fungdes {q)k(t), k= 1,2,3...} ¢ dita ortonormal

S¢:

b
jcpk(t).@, tdt=0, k =1 (2.16)

o ) dx=1 2.17)

D e T
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[o,®.@] tdt =4, (2.18)

onde ¢, ¢ a fungdo Delta de Kronecker definida por:

5 - I,sek =1 519
“ o, sek = (2.19)

Entao, pode existir mais de um conjunto de funcdes base (ou de vetores base),
que entre eles, os conjuntos de fungdes (ou vetores) ortonormais sdo particularmente
importantes porque permitem o calculo fécil e direto dos coeficientes utilizando suas
propriedades de ortonormalidade.

Em uma base ortonormal, os coeficientes U, sdo calculados por:

u, =< f,®, >=j f (t).0} (t)dt (2.20)

A fungdo f(t) pode entdo ser reconstruida a partir da Eq. 2.9, substituindo-se os

coeficientes U, :

fFO =2 ud®=<f,0>d () 2.21)
k k

Nao existe uma base ortonormal para todo tipo de aplicacdo e a escolha das
fungdes base ¢ um quesito fundamental para poder se obter uma melhor aproximagao do
sinal, por intermédio do célculo dos coeficientes da TW. Nas primeiras construcdes de
bases ortogonais de Wavelets, o proprio Meyer afirmou que achou suas Wavelets na

base da tentativa e do erro [16].

2.15. Sintese por Wavelets (Reconstrucao)

Assim como as Wavelets sdo usadas para transformar uma fungdo, ha também a

transformada inversa, que recompde o sinal no dominio do tempo a partir da sua
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decomposi¢do, isto ¢, a TWC ¢ uma transformacdo reversivel, que permite a

reconstru¢ao do sinal, que se faz por intermédio da equacao

1 +00 +00 1 t—
x(t):c_zj J"P;”(r,s)s—z‘P(TTjdrds , (2.22)
v

—00 —00

onde C, ¢ uma constante dependente da Wavelet utilizada. O sucesso da reconstrugao

depende C,, chamada de constante de admissibilidade.

2.16. Discretizacao da Transformada Wavelet Continua

Como a TF, a STFT e a TWC sao calculadas por intermédio de meios computacionais,
houve a necessidade de discretizar as transformadas. Para isso foi preciso escalonar
(dividir) o plano tempo x freqii€éncia em periodos (amostras) constantes no caso da TF e
STFT. No caso da TWC, pode-se usar a variacdo da escala para reduzir a quantidade de
amostras.

Para os valores elevados de escala (baixas freqiiéncias) a quantidade de amostras
pode ser diminuida levando em conta a condicdo de Nyquist, o que economiza
consideravelmente os recursos computacionais (tempo de maquina). Em outras

palavras, se o plano tempo x escala for dividido em amostras de freqiiéncia N, para a
escala S, o mesmo plano pode ser dividido em amostras de freqiiéncia N, para o valor
de escala S,, sendo que S, <S, (correspondendo as freqiiéncias do sinal f > f,) e

N, <N,. A relagdo entre N, e N, é dada por:

S
N,=——, 2.23
* SN, 223)
ou
f2
N, =TN1 , (2.24)

Porém, pode-se notar, que, se somente desejar-se realizar uma analise do sinal, a
discretizacdo pode se efetuar sem qualquer restricdo. Se ndo for necessario a

reconstrucao, nem sequer os critérios de Nyquist precisam ser satisfeitos. As restrigdes
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da discretizacdo e da quantidade de amostras somente t€m importancia se desejar-se
reconstruir o sinal. A freqiiéncia de Nyquist ¢ a quantidade de amostras minimas que
permite a reconstru¢ao do sinal temporal original.

A Wavelet W(z,s), satisfazendo a Eq. 2.23, permite a reconstrugdo do sinal

utilizando a Eq. 2.22. Todavia, isto ¢ verdade para transformadas continuas. J& no caso
em que os parametros de tempo e escala sdo discretizados, reconstruir o sinal, somente ¢
possivel sob algumas condig¢des.

O parametro de escala é primeiramente discretizado seguindo uma escala
logaritmica. Em seguida, o parametro tempo ¢ discretizado em funcdo do parametro
escala, isto €, para quantidades de amostras diferentes para cada valor de escala. A

amostra ¢ efetuada como mostrado na Figura 2.21.

L » » » » L] L] L] L)

w

Bl

S| = - [ . .
. . .
- -

Figura 2.21: Escala de amostragem.

Pode-se observar que a superficie coberta pelos eixos representa o plano tempo x
escala completo. A TWC designa uma quantidade continua de pontos deste plano. Ha,
portanto, uma infinidade de coeficientes de TWC. A discretizagdo do eixo das escalas,
entre a infinidade de pontos, toma somente uma quantidade finita, escolhidos de acordo
com uma lei logaritmica. A base do logaritmo depende da escolha do usudrio. Se a base
for 2, somente as escalas 2, 4, 8, 16, 32, 64, .... sdo calculadas. Se a base for 3, as
escalas sdo 3, 9, 27, 81, 243, .... O eixo dos tempos ¢ entdo discretizado em fungdo da
discretizagdo efetuada no eixo das escalas. Se a escala discreta varia de acordo com
fatores de 2, a quantidade de amostras para o eixo dos tempos, sera dividido por dois
para cada valor de escala.

No caso particular da Figura 2.21, para o valor da escala mais baixo (s=2),

somente 32 pontos do eixo dos tempos sdo tomados como amostras. Para o valor da
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escala seguinte (S=4), o valor da escala foi multiplicado por 2, a quantidade de
amostras ¢ dividida por 2 e somente 16 amostras sdo coletadas. Entdo, para s=8, 8
amostras de tempo sdo coletadas e assim sucessivamente.

A designagao correta do plano tempo x escala ¢ plano translacdo x escala. O
"tempo" no dominio da transformada corresponde na realidade ao deslocamento, no

eixo do tempo, da Wavelet.

Em termos matematicos, a discretizagdo da escala ¢ s=5; e a discretizagdo da

translagio é 7 =k.s)®, onde s} >1 e 7, >0. Pode-se observar que a discretizagio da

translagdo depende da discretizagdo da escala.

A analogia seguinte pode esclarecer esse conceito. Considere a totalidade do
processo, o fato de olhar para um objeto particular. O olho humano determina uma
visdo geral que depende da distancia olho/objeto. Isto corresponde a ajustar o pardmetro

de escala s;'. Quando se olha um objeto muito proximo, em grande detalhe, j é

negativo e muito grande (escala pequena, freqiiéncia alta, analisa o detalhe do sinal).

Mover a cabeca (ou os olhos) muito lentamente e com pequenos incrementos
corresponde aos valores pequenos de 7= k.Soj’O. Note que enquanto | for negativo e
grande, ele corresponde a variacdes pequenas de tempo, 7, (grande quantidade de
amostras) e de variagdes grandes de s;’ (escala pequena, freqiiéncia alta, onde a

quantidade de amostras ¢ elevada).
Para otimizar o procedimento, a principal questdo ¢ saber até onde a quantidade
de amostras decresce para manter a possibilidade de reconstruir o sinal. Os valores mais

convenientes (em termos de programacdo) sdo S, =2 ¢ 7 =1. Claro que, quando se

diminui tanto quanto possivel a quantidade de amostras, o numero de Wavelets
disponiveis também ¢ reduzido.

Se a Transformada Wavelet Discreta for calculada por um computador, pode-se
demorar alguns segundos, como algumas horas, de acordo com o tamanho do sinal ¢ a
resolugdo desejada. Existe um algoritmo rapido para o calculo da Transformada Wavelet
de um sinal que ¢ a Transformada Wavelet Discreta (TWD - Discrete Wavelet
Transform - DWT).
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2.17. Transformada Wavelet Discreta (Codificagao por Sub-

Bandas e a Analise Multiresolucéo

A Transformada Wavelet Discreta (TWD) fornece suficientemente informagdes, tanto
para a analise (decomposicdo) quanto para a reconstru¢do do sinal original, utilizando
um tempo de célculo consideravelmente reduzido.

Do exposto, a TWC ¢ uma correlagdo entre uma Wavelet, em diferentes escalas,
e o sinal, sendo que seus coeficientes sdo utilizados como medida de semelhanca entre
as duas fungdes. A TWC ¢ calculada fazendo variar o pardmetro escala (tamanho da
janela), deslocando a janela no eixo do tempo, efetuando o produto com o sinal original
e em seguida integrando em toda a duragdo do sinal. No caso da Transformada Wavelet
Discreta, a analise do sinal, em diferentes escalas, ¢ executada por técnicas de filtragem
numérica, onde ¢ aplicado no sinal uma série de filtros passa-altas, a fim de analisar as
freqliéncias altas, e depois, uma série de filtros passa-baixas para se analisar as baixas
freqii€ncias, os quais sdo seguidos de uma subamostragem. No caso de sintese, os filtros
sdo precedidos por uma superamostragem.

A resolucdo do sinal, que mede a quantidade de detalhes de informagdo contida
neste, ¢ modificada por operacgdes de filtragem. A escala, em relagdo a ela, ¢ modificada
pelas operacdes de superamostragem e de subamostragem.

Subamostrar um sinal consiste em reduzir a freqii€ncia de amostras suprimindo,
do sinal, algumas amostras. Por exemplo, subamostrar por dois consiste em suprimir do
sinal a metade de amostras. Subamostar por um fator de n ¢ reduzir n vezes o nimero de
amostras do sinal. Por sua vez, superamostrar um sinal consiste em aumentar a
quantidade de amostras de um sinal acrescentando novas amostras ao sinal. Por
exemplo, superamostrar por dois consiste em inserir uma nova amostra, normalmente
um zero ou um valor interpolado, entre duas amostras do sinal. Superamostar por n ¢
multiplicar o nimero de amostras do sinal por n.

Os coeficientes da TWD s3ao normalmente amostras tomadas a partir da TWC,
em uma escala diadica, isto é, S, =2 e 7,=1, o que implica em: s=2'e 7=k.2'.
Como o sinal ¢ uma fung¢do discreta do tempo, os termos “funcdo” e “seqiiéncia” serdo

utilizados indiferentemente doravante. A seqliéncia serd dada por x[n], sendo n

inteiro.
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A primeira etapa do procedimento consiste em filtrar o sinal (seqiiéncia)

utilizando um filtro de meia-banda passa-baixas de resposta h[n]. Filtrar um sinal

corresponde & uma operagdo matematica de convolu¢do do sinal com a resposta do

filtro. A operagdo de convolugao no tempo discreto se define por:

+00

x[n]*h[n]= Y. x[k]}h[n—k] (2.25)

k=—o0

Um filtro de meia-banda passa-baixas suprime todas as freqiiéncias superiores a
metade da mais alta freqiiéncia do sinal. Se, por exemplo, um sinal apresenta uma
freqiiéncia méxima de 1000 Hz, entdo o filtro de meia-banda passa-baixas suprimira
todas as freqiiéncias superiores a 500 Hz do sinal.

A unidade de freqiiéncia se reveste de uma importancia particular para os sinais
discretos, pois se expressa em rad/s. Assim, a freqii€ncia da amostragem do sinal ¢ igual
a 2m rad/s em termos de freqiiéncia radial. Portanto, a maior componente de freqiiéncia
existente em um sinal pode ser m rad/s, se as amostras do sinal estdo enquadradas na
faixa de Nyquist (a qual ¢ duas vezes a freqliéncia maxima existente no sinal), ou seja, a
faixa de Nyquist corresponde a m rad/s no dominio das freqiiéncias discretas. Usar a
unidade Hz nao ¢ apropriado aos sinais discretos.

Apbs a aplicacdo do filtro de meia-banda passa-baixas, de acordo com a regra de
Nyquist, a metade das amostras pode ser eliminada, j& que a freqliéncia mais elevada do
sinal ¢ entdo de n/2 rad/s em vez de m rad/s.

Como a resolucao ¢ ligada a quantidade de informacao do sinal, implica que o
filtro passa-baixas, quando elimina as informagdes de freqiiéncias altas (metade das
freqliéncias), divide a resolucdo por dois, porém ndo modifica a escala. Logo depois, o
sinal é subamostrado por dois, o que significa que simplesmente uma amostragem foi
separada em duas partes e sO incluird a metade dos pontos, sem que haja perda de
informacao, ou seja, a resolugao nao ¢ alterada, mas a escala dobra.

O calculo da TWD ¢ realizado com a analise do sinal em diferentes bandas de
freqiiéncias, para diferentes resolucdes, decompondo o sinal em uma aproximagdo
grosseira e informacgdes detalhadas. A TWD emprega dois conjuntos de fungdes: as

fungdes de escala e as fungdes Wavelets associadas respectivamente aos filtros passa-

baixas e passa-altas. A decomposi¢do do sinal original X[n]em diferentes bandas de
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freqiiéncia ¢ obtida por uma sucessdo de filtros passa-altas g[n]e passa-baixas h[n].

Depois de filtrar, a metade das amostras ¢ eliminada. Este processo representa um nivel

de decomposi¢do e se expressa matematicamente pelas Equacdes 2.26 € 2.27:

Yuign [K]=D_%[n]. g[2k —n] (2.26)

n

Yiow [K] =D x[n].h[2k —n], (2.27)

n

onde Yy [k]e Y, [Kk]sdo respectivamente as saidas dos filtros passa-altas e passa-

baixas, apds a subamostragem por dois.

Esta decomposi¢do divide por dois a resolugdo temporal, ja4 que somente a
metade das amostras caracteriza entdo o sinal inteiro. Porém, esta operacdo dobra a
resolugdo de freqii€ncia, jad que a banda de freqiiéncia do sinal obtido cobre somente a
metade da banda de freqiiéncia anterior.

O procedimento exposto ¢ conhecido como codificagdo por sub-bandas, o qual
pode ser repetido para realizar as decomposi¢des seguintes. Para cada um dos niveis de
decomposicdo, a filtragem e a subamostragem vao dividir por dois o nimero de
amostras (e portanto a resolucdo temporal) e dividir por dois a banda de freqiiéncias

recoberta (e portanto dobrar a resolugdo em freqiiéncia). A Figura 2.22 mostra este

procedimento. x[n] ¢ o sinal original a ser decomposto, h[n]e g[n] sdo

respectivamente os filtros passa-altas e passa-baixas. A banda f representa a largura da
banda do sinal a cada nivel de decomposi¢ao.

Por exemplo, se um o sinal original x[n]tem 512 pontos de amostras,

distribuidas em uma banda de freqiiéncias [0,7[] rad/s, no primeiro nivel de

decomposi¢cdo, o sinal passa por filtros passa-altas e passa-baixas seguido por
subamostragem por dois. A saida do filtro passa-altas tem 256 pontos (portanto a
metade da resolucdo do tempo), mas somente cobre a sub-banda de freqiiéncias
compreendidas entre 7/2 e 7 rad/s (portanto o dobro da resolugdo em freqiiéncia).
Essas 256 amostras constituem o primeiro nivel de coeficientes da TWD. A saida do

filtro passa-baixas também tem 256 amostras, mas cobre a outra metade da sub-banda
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X[n] f=0~n

gln] h[n]
f=n/2~7 % % f=0 ~ /2
Level 1 n h n
DWT coefficients g[ | [n]
f=n/d ~ 2 £=0 ~ =4
Level 2
DWT coefficients g[ﬂ] h[Il]
f=n/8 ~ 4 U
Level 3
DWT coefficients .

Figura 2.22: Algoritmo de codificagdo por sub-banda [5].

de freqliéncias, compreendidas entre 0 e 7/2 rad/s. Repetindo o procedimento, com

os mesmos filtros passa-baixas e passa-altas, a saida do primeiro resulta uma

subamostragem com 128 amostras que cobre uma sub-banda de freqiiéncia

[O, z/ 4] rad/s e a do segundo filtro, também com 128 amostras, que cobre a sub-banda

de freqiiéncias [7/2,7/4]rad/s. Este segundo sinal filtrado constitui o segundo nivel

de coeficientes da TWD, o qual apresenta a metade da resolu¢ao temporal, mas o dobro
da resolucao em freqiiéncia do sinal do primeiro nivel. A resolucdo de tempo, portanto,
para este nivel, foi dividido por 4, enquanto que a resolucdo de freqiiéncia foi
multiplicada por 4 em relagdo ao sinal original. O processo continua até somente
restarem duas amostras. Para este exemplo, haveria 8 niveis de decomposi¢ao, cada um
tendo a metade das amostras do anterior. A TWD do sinal original se obtém pelo
encadeamento de todos os coeficientes, comegando pelo ultimo obtido, apresentando,
portanto, 0 mesmo nimero de coeficientes que o sinal original.

As freqliéncias mais proeminentes do sinal original aparecerdo sob a forma de
grandes amplitudes na regido da TWD. A diferenga entre essa transformada e a de
Fourier ¢ que a localizagdo no tempo dessas freqiiéncias ndo sera perdida e sua
resolu¢do depende do nivel de decomposicdo onde elas aparecem. Se a informagdo

principal do sinal estiver nas altas freqiiéncias, como normalmente acontece, a
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localizagao no tempo destas freqii€ncias serd mais precisa, porque sera caracterizada por
mais amostras. Se a informagdo tomada do sinal reside nas mais baixas freqiiéncias, a
localizagao temporal delas ndo serd muito precisa porque o sinal, para estas freqiiéncias,
somente ¢ representado por um numero pequeno de amostras. Esse procedimento
oferece, portanto, uma boa resolucdo temporal para as altas freqliéncias e uma boa
resolucdo de freqiiéncia para as baixas freqiiéncias, que ¢ como o0s sinais reais
normalmente se apresentam.

As bandas de freqiiéncias nao-proeminentes do sinal original terdo amplitudes
pequenas, na regido de interesse da TWD, as quais podem ser eliminadas, sem perda
significativa de informagdo, o que permite uma reducdo da quantidade de dados. A
Figura 2.23 mostra um exemplo de uma TWD com 512 amostras e como se obtém essa
reducdo de dados. O eixo horizontal ¢ o numero de amostras e o ecixo vertical a
amplitude normalizada. A Figura 2.23(b) apresenta o nivel 8 de decomposi¢ao do sinal
da Figura 2.23(a). As 256 tltimas amostras desse sinal correspondem as freqiiéncias
mais altas; as 128 amostras anteriores correspondem as segundas freqiiéncias mais altas
do sinal, e assim sucessivamente. Deve-se notar que somente as 64 primeiras amostras,
que correspondem as mais baixas freqiiéncias da andlise, detém a informagdo util,
enquanto o resto do sinal ndo tem praticamente nenhuma. Sem perda de informagao,
pode-se separar todas as amostras, menos as 64 primeiras. Desta maneira, a TWD

fornece um meio de compressdao muito eficiente.

Amplitude
; o
(=} w

o
2

Amplitude

(b) Coeficientes DWT
Figura 2.23: Exemplo de uma TWD [11].
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A reconstrucao ¢ conduzida seguindo o procedimento exposto na ordem inversa.
A cada nivel, o sinal tem uma superamostragemem realizada por dois, passado nos
filtros de sintese g’[n] e h’[n] (passa-altas e passa-baixas, respectivamente).

Por causa de amostragens sucessivas por dois, o comprimento do sinal deve ser
uma poténcia de dois ou pelo menos um multiplo de uma poténcia de dois. O
comprimento do sinal determina o numero de niveis de decomposi¢dao possiveis do
sinal. Por exemplo, se o comprimento do sinal for 1024, pode-se efetuar 10 niveis de
decomposicao.

A interpretacdo da TWD ¢ as vezes bastante dificil por causa da maneira cujos
seus coeficientes sdo apresentados. Os coeficientes da TWD de cada nivel sdo
encadeados, partindo do tltimo nivel.

Por exemplo, um sinal com 256 amostras de comprimento, com amostras a 10
MHz e que se deseja obter seus coeficientes da TWD, como ja exposto, sua componente

de freqiiéncia mais alta ¢ de 5 MHz.

No primeiro nivel, o sinal passa pelo filtro passa-altas ¢ [n] , cuja saida ¢ entdo

uma subamostragem por dois e representa os coeficientes da TWD do primeiro nivel
com 128 amostras que representam o sinal na banda [2,5 5] MHz. Estas 128 amostras

sdo as ultimas exibidas. A saida do filtro passa-baixas também tem 128 amostras, mas

cobrem a banda [0 2,5] MHz e ¢ decomposta por sua vez pela aplicagdo dos mesmos

filtros h[n] eg [n] . A saida do segundo filtro passa-altas representa os coeficientes da

TWD de nivel 2 e suas 64 amostras precederdao os 128 coeficientes do nivel 1 na

representacdo. A saida do segundo filtro passa-baixas ¢ decomposto mais uma vez

passando h[n] e g[n]. A saida do terceiro filtro passa-altas resulta em 32 coeficientes

da TWD de nivel 3, os quais precederdo os coeficientes do nivel 2 na representacao.

O procedimento continua até que somente um coeficiente possa ser calculado no
nivel 9. Este coeficiente ¢ o primeiro representado na TWD. Ele ¢ seguido por dois
coeficientes do nivel 8, os 4 do nivel 7, os 8 do nivel 6, etc. Cada vez menos amostras
sdo entdo utilizadas a baixas freqiiéncias, pois a resolugdo de tempo diminui a medida
que a freqiiéncia decresce, mas, como o intervalo de freqiiéncias também diminui para
as baixas freqiiéncias, a resolugio de freqiiéncia aumenta. E claro que alguns dos
primeiros coeficientes ndo vao levar muita informagdo por causa da baixa resolucdo

temporal obtida.
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Esse procedimento, entretanto, resulta na possibilidade de se concentrar nos
coeficientes de alguns niveis para representar o sinal original e pelo nimero de amostras
desses niveis, que ¢ menor que o do sinal original, pode-se obter uma compressao de
dados.

O tratamento de imagens € a area que mais aproveita esta propriedade particular
da TWD. As imagens de alta defini¢do requerem muita memoria computacional e pode-
se usar a TWD para reduzir o tamanho das imagens sem perder muita resolucao.

Um dos objetivos deste trabalho ¢é o tratamento por Wavelets aplicado a imagens
e, at¢ o momento, muito se foi dito sobre o tratamento de sinais. Porém, isto nio
compromete a compreensdo do tratamento em imagens, porque, o que se faz, na
realidade, ¢ transformar uma imagem em um sinal, tratar este sinal e depois transforma-
lo em imagem novamente. Este procedimento ¢ feito por intermédio da vetorizagdo de

uma imagem que sera abordado no Capitulo 4 deste trabalho.

45



Capitulo 3

Revisdo Bibliografica de Processamento Digital de

Imagens

Neste capitulo é feita uma revisdo bibliografica do processamento digital de imagens,
onde sdo apresentados os seguintes assuntos: a utilizacdo da Transformada de Fourier,
j4 que este assunto foi abordado no Capitulo 2, como uma introdu¢do a Teoria de
Wavelets; artigos cientificos publicados sobre o tratamento de imagens geradas por
intermédio de END, que utilizaram a Transformada Wavelet para o melhoramento de
sinais e imagens, € conseqiiente auxilio a correta interpretacdo de informagdes; a teoria
e emprego do filtro Savitzky-Golay no tratamento de imagens, por, também, ter sido
utilizado no método proposto para automatizacdo de tratamento de imagens
radiograficas, intitulado “WSGRL”, o qual sera apresentado no Capitulo 5; e, por fim, os
métodos Rank-Lavelling e Fitting a Background Function abordados neste trabalho para
serem comparados com o tratamento por Wavelets.

Vale ressaltar que para o processamento de imagens ha uma grande variedade de
métodos e filtros, muitos com algoritmos disponiveis na forma de Plug-ins,
incorporados ha programas que reinem uma grande variedade de ferramentas, tais como
o PhotoShop, CorelDraw, Image, etc. O assunto ¢ bastante vasto ¢ por isso, neste
trabalho, reuniu-se algumas ferramentas para processamento com algum tipo de

afinidade ou que ja se pratica em END radiograficos.
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3.1. Aplicacdes da Transformada de Fourier em tratamentos

de imagens

O sensor de captura de imagem, interferéncias eletronicas e outros varios motivos
podem ser as causas da contamina¢do de uma imagem por um ruido que apresenta uma
periodicidade. Para esse caso, a remogao desse tipo de ruido ¢ geralmente realizada no
dominio da freqiiéncia [31].

Apesar da existéncia de varios tipos diferentes de transformadas, que podem ser
utilizadas para calcular o dominio da freqiiéncia de uma imagem, a mais conhecida ¢ a
Transformada de Fourier. Em parte, isto ¢ devido a disponibilidade de um poderoso e
eficiente algoritmo conhecido como a Transformada Rapida de Fourier (FFT) [28].

A aplicagdo da FFT em uma imagem contaminada por ruido peridédico resulta
em uma outra imagem, no dominio da freqiiéncia, onde todo ruido da imagem original é
coletado e apresentado como pequenas manchas. Em outras palavras, essas manchas
representam as freqiiéncias relevantes do ruido periédico da imagem original (dominio
do espago).

Na figura 3.1 sdo apresentadas 4 imagens (a, b, ¢ e d) com variagdes senoidais

(e) )] (2 (h)

Figura 3.1: Imagens com variacdes senoidais de intensidade (a,b,c e d) e suas

respectivas transformadas (e, f, g e h) [28].
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das intensidades dos niveis de cinza e outras 4 imagens (e, f, g ¢ h) que sao,
respectivamente, as transformadas das primeiras. As trés primeiras imagens (a, b e ¢)
variam o espagamento (freqiiéncia) e a orientagdo das listras, enquanto a imagem “d” ¢
a soma dessas 3 imagens. Nas imagens que representam o dominio da freqiiéncia (e, f, g
e h) pode-se observar claramente que um ponto (menor mancha possivel) corresponde a
algo que foi representado no dominio espacial (imagem original) por uma freqiiéncia
pura, que no caso sdo as listras igualmente espagadas (imagens a, b, ¢ e d). Por causa da
redundéncia da representacdo grafica de coordenadas, cada ponto mostrado tem outro
ponto simétrico em relagdo a origem [28].

Pode-se observar, também, que a ordem de grandeza de cada freqiiéncia, nas
imagens das Figuras 3.1(a)(b)(c)(d), corresponde a distancia em que o ponto estd da
origem, nas imagens das Figuras 3.1(e)(f)(g)(h). Na imagem da Figura 3.1(b), que tem o
espacamento das listras bem menor, o que conduz a sua transformada ter uma
representacdo de uma alta freqiiéncia, o ponto e seu simétrico estao mais distantes da
origem, enquanto que a imagem da Figura 3.1(c), que tem uma baixa freqiiéncia, o
ponto se aproxima da origem. A imagem da Figura 3.1(a) tem, no caso, uma freqiiéncia
intermediaria e, por isso, a distancia do seu ponto a origem, representado na sua
transformada, tem uma distancia a origem entre os valores encontrados para as imagens
das Figuras 3.1(b) e 3.1(c). Além disso, o ponto que representa a freqiiéncia € o seu
simétrico indicam a dire¢do que estd ocorrendo o evento que se repete no dominio do
espaco. Unindo-se esses dois pontos por uma reta, esta sera perpendicular as listras ou,
por outra visdo, na mesma dire¢do que a funcdo senoidal das intensidades.

Desta forma, pode-se interpretar a imagem da Figura 3.1(d), que ¢ a soma das
outras, se fosse apresentada sozinha na Figura 3.1. A sua transformada indica trés
freqiiéncias relevantes, as quais sdo puras, pois as manchas, que poderiam aparecer
indicando um espectro de freqiiéncias, foram reduzidas a pontos, indicando somente
uma freqiiéncia por ponto representado. Os pontos representados na regido mais
afastada da origem indicam um evento que ocorre a alta freqiiéncia e os pontos
localizados mais proximos da origem indicam dois eventos que ocorrem a baixas
freqliéncias. A direcdo de cada conjunto de dois pontos (contando com o simétrico)
corresponde a direcdo em que o evento ocorre.

Para ilustrar a contaminagdo por um ruido periddico em uma imagem, pode-se

considerar a imagem da Figura 3.1(d), assim como quaisquer das outras imagens (Fig.
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3.1 (a), (b) ou (c)), uma simulagdo desse tipo de ruido e soma-la a imagem que se deseja

contaminar, como ¢ apresentado na Figura 3.2, o resultado dessa operagao.

gl |

=

Figura 3.2: Imagem contaminada por um ruido periodico [31].

O procedimento para o tratamento de imagens com esse tipo de contaminagao
consiste, basicamente, na eliminacao das pequenas manchas, que sao a representacdao do
espectro freqiiéncias relevantes no dominio da freqiiéncia e calcular a Transformada
Inversa para se restabelecer a imagem original sem ruido.

Para exemplificar esse tipo de tratamento, toma-se a Figura 3.3 onde ¢
apresentada uma imagem texturizada (Fig. 3.3(a)), devido a um ruido periodico, ¢ a sua
FFT (Fig. 3.3(b)). O objetivo do tratamento dessa imagem ¢ de se eliminar a textura da

imagem original. Esse procedimento foi realizado no Photoshop CS2.

(a) [31] (b)

Figura 3.3: Imagem contaminada por ruido periddico (a) e sua FFT (b).
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A imagem da Figura 3.3(b) apresenta pequenas manchas que representam as
freqliéncias relevantes oriundas da textura da imagem da Figura 3.3(a). Para se apagar
essas pequenas manchas recorre-se a um artificio de processamento de imagens que € o
de se fazer uma mascara, que ¢ uma imagem que contém circulos brancos exatamente
nas posi¢des que coincidem com essas manchas, e somar essa mascara com a imagem

gerada pela FFT, como apresentado na Figura 3.4.

(a) (b)
Figura 3.4: Mascara para se eliminar as manchas (a) e a soma dessa méscara com a

FFT (b).

Finalmente, calculando-se a Transformada Inversa da imagem da Figura 3.4(b),

obtém-se a imagem tratada, como ¢ apresentado na Figura 3.5.

Figura 3.5: Imagem tratada pela FFT.
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Uma das restricdes da FFT ¢ deste algoritmo requerer que as imagens a serem
tratadas sejam quadradas (linhas com o mesmo niimero de pixels que as colunas) e com
dimensdes iguais a poténcia de 2 (128, 256, 512,... pixels). Se a imagem nédo for
quadrada, deve-se antes do tratamento aumentar suas dimensdes para poder se calcular a
Transformada de Fourier. Os novos pixels incorporados a imagem nao influenciardo no
resultado final da transformada.

Uma outra aplicacdo da FFT, ndo muito comum, ¢ remover a variacdo gradual
de brilho em imagens. Para isto, assume-se que a variagdo de brilho ¢ um sinal de baixa
freqliéncia, o qual pode ser separado de freqiiéncias mais altas que definem os objetos
de estudo da imagem, no dominio de freqiiéncias. Se a freqiiéncia correspondente a
variagdo de brilho puder ser identificada, uma simples aplicagdo de um filtro no
dominio das freqiiéncias ¢ suficiente para remové-lo [31].

Na figura 3.6(a) ¢ apresentado um exemplo de uma imagem com variagdo de
brilho devido a uma iluminag¢do descentralizada de um microscopio. Apos aplicar a
imagem da Figura 3.6(a) a FFT, reduziu-se a magnitude de 4 componentes de
freqiiéncia por intermédio de um filtro, no dominio da freqliéncia e calculou-se a

Transformada Inversa para se obter-se a imagem da Figura 3.6(b).

(b)

Figura 3.6: Aplicacdo da FFT para eliminar ruido de baixa freqiiéncia correspondente a

variagdo de brilho: (a) imagem original com ilumina¢do nao uniforme; (b) imagem

tratada por FFT [31].
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3.2. Aplicacdes da Transformada Wavelet em tratamentos de

imagens.

WANG et al.[6] propuseram o uso de algoritmos baseados na Transformada Wavelet
para sistematizar a interpretacdo de imagens radiograficas. A justificativa para a
utilizacao deste método foi pautada nas dificuldades de detectar defeitos pelo método
classico de processamento de imagens radiograficas, nas diversas aplicacdes deste tipo
de END, tais como soldas em vasos de pressdo, navios, aeronaves, etc. Foi acusado,
também, como um dos fatores predominantes que acarretam resultados equivocados, o
fato da interpretacdo humana e manual de imagens estar vinculada a experiéncia de
campo do técnico responsavel por tal procedimento, o que pode ocasionar uma leitura
subjetiva, inconsistente e as vezes tendenciosa ou parcial.

Uma amostra de imagem radiografica, como apresentado na Figura 3.7, foi
usada como exemplo para enumerar alguns dos fatores que contribuem para dificultar a
interpretagdo neste tipo de imagem, tais como o tamanho dos defeitos ser pequeno, as
suas posicdes serem aleatorias, o contraste da imagem ser baixo e o fundo se apresentar

de maneira desigual.

Figura 3.7: Imagem END radiografica [6].

Antes da proposta de analise de uma imagem como apresentada na Figura 3.7, os
autores defenderam o uso da Transformada Wavelet em substitui¢do a Transformada de
Fourier, pois apesar das duas terem uma relacdo proxima, a primeira opera com fungdes
base finitas, no dominio de freqiiéncia e espago, e realiza uma andalise multi-escala dos
sinais, enquanto a segunda decompode o sinal original em componentes de freqiiéncia.

Um outro exemplo radiografico, apresentado na Figura 3.8 foi usado para
mostrar que esses tipos de imagens apresentam as seguintes caracteristicas marcantes:

os niveis de cinza sdo distribuidos em uma faixa estreita do espectro de 256 niveis, o
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que faz com que o histograma cubra apenas uma por¢ao dos valores disponiveis, e haja
um alto nivel de ruidos, porém de tamanhos pequenos. A ma distribui¢do dos niveis de
cinza resulta em uma imagem com pouco contraste, o que gera a necessidade, entdo, de
um processamento basico, o qual foi realizado antes da aplicacdo do método proposto,
para fazer um pré-ajuste no contraste da imagem e nova distribuicdo dos niveis de cinza.

Para elimina¢do do ruido foi aplicada uma técnica que determinava valores
limiares dos coeficientes da Transformada Wavelet, onde sdo preservadas as
caracteristicas dos sinais. Este método envolveu 3 passos: 1° - célculo da Transformada
Wavelet; 2° - determinag¢dao do limiar de coeficientes e eliminacdo daqueles valores
abaixo de um limite (threshold); 3° - calculo da Transformada Wavelet Inversa para se
obter a eliminagdo do ruido.

Apos este tratamento da imagem foi utilizado um algoritmo da Transformada
Wavelet para a detec¢do de contornos ¢ conseqiiente melhoramento da imagem de Raio-

X, para obter-se, assim, a sistematizacdo do método de avaliagdo.

235

Niveis de Cinza
g

PR VATRTAN

(b)
Figura 3.8: Imagem END Raio-X: (a) indicagdo de uma coluna que contém 3
porosidades [6]; (b) perfil dos niveis de cinza da coluna indicada na imagem (a)

(adaptado de [6]).

Foram, assim, integrados os coeficientes da Transformada Wavelet em séries de
escalas, com o intuito de se observar em qual melhor escala podia-se discriminar os
contornos do ruido, para se extrair as caracteristicas desses contornos. Antes desse

procedimento, a fungdo f(X,y), que descrevia a imagem, foi suavizada por um filtro

Gaussiano e, a partir desse ponto, foi entdo calculada a Transformada Wavelet de
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f(X,y)em uma série de escalas usando uma seqiiéncia de algoritmos (em cascata).

Observou-se a mudanga da Transformada Wavelet, que teve sua evolugdo entre cada
escala adjacente, e pdde-se distinguir diferentes tipos de contornos.

Na detecg@o de contornos, observou-se que aqueles mais significativos, que siao
freqiientemente os mais importantes, tendem a se manter intactos pela Transformada
Wavelet. Ja os contornos insignificantes sdo muitas vezes introduzidos pelos defeitos e
removidos pela Transformada Wavelet.

Como tultima etapa do processamento, foi realizada uma operagdo de
“Afinamento” (Thinning) [32], que é a das mais importantes etapas de processamento
de imagens de varios sistemas de reconhecimento de padrdes, para extracdo de
caracteristicas. Esta operagdo morfologica ¢ adotada em um dos algoritmos do método
proposto.

A conclusdo do estudo foi feita por intermédio de resultados experimentais
obtidos, como ¢ mostrado na Figura 3.9. A maior parte dos contornos dos defeitos pode
ser encontrado e o algoritmo proposto foi apropriado ndo somente para defeitos lineares,
tais como trincas e falta de penetracdao, mas também para defeitos volumétricos tal como

porosidades.

Resultado do Resultade da
Pré-Processamento Detecgio de Contornos

'”‘ L
b i - = ,C.' .

c — Iﬁ
T e——

Imagem Original

{I | L —

Figura 3.9: Experiéncias em imagens END radiograficas. (a) porosidades dispersas (b)

porosidades alongadas (c) trincas (d) falta de penetragao [6].

Em mais um outro estudo, LEKSIR et al. [33] fizeram uma pesquisa sobre a
aplicacdo da TWD para eliminar ruido em imagens radiograficas e uma comparagao

entre as transformadas Wavelet e a de Fourier para a reconstru¢ao de imagens.
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O método baseou-se em aplicar uma TWD em uma imagem de uma porg¢ao de
uma célula solar, eliminar alguns coeficientes abaixo de um certo valor (threshold) e
calcular a TWD Inversa, para restaurar a imagem sem ruido. O mesmo procedimento
foi realizado para a TF.

Com base em experimentos com imagens radiograficas de células solares, pdde-
se observar que a restauragdo da imagem pela TF ndo foi satisfatoria, pois muitos
detalhes foram perdidos e a imagem restaurada apresentou algumas partes embagcadas,

enquanto a TWD apresentou um melhor resultado, como ¢ apresentado na Figura 3.10.

crignal Imags

(a) (b)

dencised IMage througn Wavelet costs dancised Image through Fourer coeflis

(c) (d)
Figura 3.10: Imagens de uma por¢do de uma célula solar: (a) imagem original; (b)
imagem com ruido; (c¢) imagem restaurada pela TF; (d) imagem restaurada pela TWD

[33].

Finalmente, conclui-se que a expansdo por Wavelets fornece uma representagao
mais econdmica, do ponto de vista computacional, para uma vasta variedade de sinais e
pode capturar a maxima energia do sinal usando qualquer ntimero fixo de coeficientes.
Em outras palavras, uma expansdo por Wavelets permite uma melhor precisdo na
descrigao local de detalhes e a separagdo das caracteristicas do sinal, ao contrario da TF.

Em PRESS et. al [34], 0 mesmo estudo comparativo foi feito. Uma imagem de 8
bits de resolugdo de cores, 256 x 256 pixels, ndo radiografica, foi restaurada por
Wavelets com apenas 23% de seus coeficientes ( 77% das componentes eram zero ou de
pequena magnitude). A mesma imagem foi restaurada por Wavelets e por Fourier,

usando apenas 5,5 % dos coeficientes de cada transformada, e resultou que a imagem
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restaurada por Wavelets ¢ muito melhor que a de Fourier, pois os coeficientes da
primeira preservaram detalhes relevantes.

Na experiéncia de LEGENDRE et al. [35] foi apresentado um método de END
acustico para detec¢do da posicdo de defeitos em uma estrutura em teste, a qual ¢
calculada pelo tempo de chegada do pico principal do sinal refletido. Devido a natureza
ruidosa do sinal recebido, usou-se um algoritmo da Transformada Wavelet, para extrair
a informacao desse tempo requerido. Isto foi apontado como a principal vantagem de tal
método multiresolucdo de analise de sinais: a deteccdo de picos, especialmente em
ambientes altamente ruidosos. Para tal, foram propostos dois métodos baseados na
selecdo de coeficientes de Transformada Wavelet para reconstruir imagens danificadas
por ruidos da estrutura inspecionada e, além disso, foram introduzidos sinais ruidosos
artificialmente produzidos, para testar a robustez dos métodos. A experiéncia também
foi realizada com a utilizagao da Transformada de Fourier para detecg¢do de picos, a qual
foi comparada com os métodos baseados na Transformada Wavelet.

Concluiu-se por intermédio das imagens END resultantes, que o método baseado
na Transformada de Fourier foi ineficiente, at¢ mesmo para o caso de sinais
corrompidos por um baixo nivel de ruido. Além disso, o nimero de detecc¢des falsas foi
muito alto, particularmente quando o nivel de ruido aumentou, fazendo com que o
método seja considerado inutil para trabalhos de campo. Ja no caso dos métodos
baseados na Transformada Wavelet, as posigdes de defeitos foram detectadas com uma
melhor precisdo e o grande numero de detecgdes falsas obtido pela Andlise de Fourier
foi eliminado. Foi, também, dada relevancia ao fato da capacidade de adaptagdo do
tamanho de janela do sinal processado, pela analise da Transformada Wavelet, que pode
separar facilmente a informac¢do do defeito e a do ruido, sem precisar de um

janelamento complexo, como requerido pela Analise de Fourier.

3.3. Filtros de Alisamento

Em 1964, Abraham SAVITZKY e Marcel J. E. GOLAY [36] propuseram um método
computacional para remover o ruido randomico de dados obtidos em experimentos, que
atualmente ¢ conhecido como filtro passa-baixas que leva o nome desses autores.

Alguns erros foram encontrados no artigo original, os quais foram corrigidos por

STEINER et. al [37].
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Esse filtro ¢ baseado no Método dos Minimos Quadrados, porém sem uma
complexidade computacional que poderia ser requerida por este método, pois os
calculos sdo executados pela convolucao dos dados a serem filtrados por um conjunto
de valores devidamente escolhidos.

A seguir sdo apresentadas as teorias acerca de métodos de célculo de filtros
passa-baixas correlacionados ao filtro Savitzky-Golay e a dele proprio, para que se
possa compreender o seu funcionamento ¢ como foi usado neste trabalho como

eliminador de ruido de alta freqiiéncia de imagens.

3.3.1. O Método da Média Mavel

Em muitos trabalhos experimentais, a informag¢do pode ser obtida na forma de uma
tabela de duas colunas de valores que representam o comportamento da grandeza que se
deseja investigar relacionada a uma outra variavel independente, que muitas vezes € o
tempo.

Uma imagem de 8 bits pode ser interpretada da mesma forma, quando se 1€ os
valores dos niveis de cinza de uma linha ou coluna pelo nimero de pixels que existe na
propria linha ou coluna que estd se analisando. O resultado ¢ um sinal que pode ser
representado em um grafico bidimensional, onde a varidvel independente ¢ o nimero de
pixels (abscissa) e o valor que representa os niveis de cinza ¢ a variavel dependente
(ordenada).

Geralmente, o perfil dos niveis de cinza da linha ou coluna de uma imagem
mostra a alternincia em pequenas amplitudes na tendéncia dos valores de aumentar ou
diminuir suavemente, em um dado intervalo, que se traduzem por um ruido de alta

freqiiéncia, como apresentado na Figura 3.11.
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Figura 3.11: Imagem END Raio-X e dois perfis de niveis de cinza: (a) imagem

END; (b) perfil de uma coluna; (c) perfil de uma linha.

De uma forma mais pratica, pode-se imaginar um perfil de niveis de cinza
variando como um polindmio de baixo grau, porém corrompido por um sinal aleatorio
de alta freqiiéncia, sobreposto a essa curva. A Figura 3.12 apresenta graficos, gerados
em MatLab, a partir da Eq. 3.1. A Figura 3.12(a) é um polindmio do 3° grau, que simula
o espectro de intensidades de uma imagem confinada entre os limites de ordenadas 0 e
255, e a Figura 3.12(b) ¢ a mesma fun¢do com um ruido gaussiano sobreposto de desvio

padrdo igual a 10.

21 5 231 , 12369 1449 (3.1)
= X — X + X+ ,
500000 12500 5000 50

y
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(b)
Figura 3.12: Simulag¢ao de um perfil de intensidades de uma das linhas de uma imagem
com 300 pixels de largura: (a) representa¢do grafica da fungdo descrita pela Eq. 3.1;

(b) Ruido de alta freqiiéncia sobreposto a funcao descrita pela Eq. 3.1.

A func¢do de um filtro passa-baixas ¢ justamente eliminar o quanto puder a alta
freqiiéncia do sinal, preservando, a0 mesmo tempo, as informagdes basicas da imagem
que se deseja sem ruido, para que ndo haja distor¢des ou degradacao do sinal original.

Ao se aplicar um filtro passa-baixas em um sinal corrompido se obtém como
resultado o “alisamento” (smoothing) da curva que representa o sinal de baixa
freqiiéncia, que € o sinal original com o menor nivel de ruido possivel.

O método mais simples para efetuar o alisamento de uma seqiiéncia de dados
flutuante ¢é pela aplicagdo do filtro de Média Movel (moving average) [34], que ¢ apenas
uma média aritmética de um grupo (janela) de dados da seqii€éncia que se deseja obter
esse tipo de tratamento.

O procedimento ¢ realizado tomando-se um numero fixo de pontos, somar as
suas ordenadas e dividir pelo numero de pontos obtidos para obter a média das

ordenadas da abscissa de posi¢ao central desse grupo ou janela de dados. Esse
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procedimento ¢ repetido sucessivamente para toda seqiiéncia de dados, com excegao dos
dados extremos do conjunto, de abscissas iguais a m ¢ n—m, onde n ¢ o N-&simo
dado e m ¢ a metade da subtragdo da largura da janela por 1. A largura da janela deve
ser um nimero impar, para métodos que empregam janelas simétricas.

No caso de imagens, o calculo ¢ efetuado tomando-se a soma dos valores das
intensidades de um grupo de pixels (janela ou kernel) e dividindo-se pelo numero de
pixels (ou tamanho da propria janela) para se obter o novo valor da intensidade do
centro da janela. A intensidade resultante do pixel localizado no centro da janela sofre a
influéncia dos pixels vizinhos de uma forma igual e linear. Esse procedimento, como
explicado acima, também ¢ repetido para toda seqiiéncia do perfil de intensidades, com

excegdo das extremidades.

3.3.2. O Método da Funcéo de Convolucéo

Pode-se aprimorar o Método da Média Movel empregando-se o conceito de convolugao
das intensidades a serem filtradas por uma fungdo (de convolugdo) para se obter um
alisamento do perfil, onde as intensidades resultantes sofrem a influéncia das
intensidades dos seus pixels vizinhos de modo desigual. Em outras palavras, ao invés de
uma média aritmética, utiliza-se uma média ponderada dos valores das intensidades da
janela. Os pesos atribuidos a cada intensidade de um pixel vizinho serdo dados pela
funcdo de convolugdo, que tem sua a forma determinada conforme a aplicacdo
especifica que se tiver tratando.

E apresentado nos paragrafos seguintes um exemplo do procedimento de célculo
do Método da Média Movel.

A Tabela 3.1 apresenta valores hipotéticos de intensidades de niveis de cinza do
perfil de uma linha de uma imagem. Na coluna da esquerda estdo as localizagdes dos
pixels segundo a largura da imagem (abscissas: X ), enquanto na coluna da direita estdo
os valores de intensidades de cada pixel (ordenadas: Y ). No bloco central assinalado

com uma borda, X, ¢ a abscissa do ponto (pixel central) que se deseja aplicar o filtro,
assim como X,—-2,X,-1,X,+1 e X,+2 sdo as abscissas dos pontos (pixels)

vizinhos, e os C, (C,,C, , C, , C,, , C,,) sdo valores oriundos da discretizagdo de

uma funcdo de convolugdo, que ¢ a propria janela de convolugdo. No caso, essa janela

tem a largura igual a 5.
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Tabela 3.1: Intensidades de pixels e a janela de convolugao.

X Y
95 172
96 Xo—2 C, 175
97 X, -1 C, 176
98 Xo C, 178
99 X, +1 C., 184
100 Xot+2 C., 187
101 191
102 193
103 197
104 195

Supondo-se que se deseja aplicar um filtro exponencial, mostrado na Figura 3.13, o

procedimento de calculo ¢ o seguinte:

1. A discretizagdo da fungdo exponencial, apresentada na Tabela 3.2, é realizada
pelo célculo das ordenadas da funcao exponencial, o qual € realizado pela substitui¢ao

dos valores de X na fungdo.

(D) _ L x=0

_é?:: 3-x) _ L x>0

3 2 1 g 1 2 3

Figura 3.13: Fun¢do exponencial de convolugdo.
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Tabela 3.2: Discretizacao da fungao exponencial.

X |y

2 [ 1,718
1] 6,389
0 | 19,086
1 | 6389
2 | 1,718

2. Calculo dos C, :

Deve-se ressaltar que os C, ndo podem ter seus valores atribuidos diretamente as

ordenadas dos pontos da funcdo de convolugdo, calculados no item 1 deste

procedimento, pois isto alteraria a escala do sinal original, apds a convolugdo . Um

Fator de Normalizacdo FN, de acordo com a Eq. 3.2, deve ser aplicado aos valores

calculados no item 1, para se obter os valores de C, .

onde y € o valor da ordenada da fun¢do de convolugdo (exponencial). Entdo:

2
Z y, =1,7184+6,389+19,086+6,389+1,718 = 35,300

i=—2

FN =1/35,3

e os C,; sdo calculados pela Eq. 3.3:
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Substituindo-se os valores:
C,=1,718/35,3=0,049
C,=6,389/35,3=0,181
C, =19,086/35,3=0,541
C, =6,389/35,3=0,181
C, =1,718/35,3=0,049

3. Obtencgao do sinal filtrado:

Para se realizar a convolugdo dos C, pelos dados do sinal original (Y,), deve-se
multiplicar cada C; , mostrado no bloco central da Tabela 3.1, pelo Y, correspondente na
coluna da direita de valores e somar esse resultado, como apresentado na Eq. 3.4, para

se obter a ordenada filtrada Y|, de abscissa X, .

.o (3.4)
Yi=2C.Vi

I=—m

Neste exemplo, para ser coerente com a configuracdo que ¢ apresentada na

Tabela 3.1, a ordenada que sera filtrada ¢ a da abscissa central X, =98, com o valor

igual a 178. Substituindo os valores encontrados na Eq. 3.4, tem-se:

2
Yo = Z G Vogui =Cy Yo +C_1Yg; +C Yo +C, Yoy +C 5 Yigg
i=—2

Y,e =0,049.175+0,181.176 +0,541.178 + 0,181.184 + 0,049 + 187

Yoo =179

Neste momento, vale ressaltar as seguintes observagdes com referéncia a esse

método de filtragem e ao exemplo calculado:

- a abscissa 98 que foi tratada teve sua ordenada acrescida de uma unidade, ou

seja, no caso de uma imagem, o 98° pixel da linha considerada teria a sua intensidade

alterada de 178 para 179;
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- a fungdo exponencial conduziu a influéncia das ordenadas vizinhas e a central a
pesos bastante diferentes: as duas ordenadas mais afastadas (C , e C,,) contribuiram
cada uma com praticamente 5%; C_, e C,, contribuiram cada com 18% e ordenada
central (C,) contribuiu com 54%, para o célculo da ordenada filtrada Y.

- 0 calculo realizado para convolugdo de C,por Y, ; foi o produto escalar entre
dois vetores;

- 0 mesmo procedimento de calculo deve ser aplicado para cada ordenada do
sinal, com excec¢ao dos pontos extremos, como ja exposto na Subse¢do 3.3.1, a fim de
se obter a filtragem de todo o perfil de intensidades, o que fornece a idéia do
deslizamento da janela de convolugdo por todo o sinal. Assim, tomando-se os valores da
Tabela 3.1, o passo anterior a esse procedimento de calculo seria filtrar a ordenada igual

a 176 (C,), correspondente a abscissa 97 ( X, ), a qual teria a influéncia das ordenadas
vizinhas de valores iguais a C, =172, C, =175, C, =178 e C,=184. Da mesma
forma, o passo posterior seria filtrar a ordenada igual a 184 (C;), correspondente a
abscissa 99 ( X,), a qual teria a influéncia das ordenadas vizinhas de valores iguais a
C,=176,C =178, C, =187 ¢ C, =191;

- o valor das abscissas nao tem influéncia sobre o valor do célculo da ordenada
filtrada;

- percebe-se que o filtro da Média Movel pode ser considerado como um caso
particular desse método, pois basta considerar que a fun¢do de convolugdo seja uma reta

paralela ao eixo dos X, o que implica que os Y, tenham valor unitirio e o Fator de

Normalizagado seja o inverso da largura da janela (l/ ( 2m+ 1) ).

3.3.3. O Método dos Minimos Quadrados

O fato de existirem erros na obtengdo de dados, durante um experimento,
provavelmente ¢ a razdo pela qual ndo se consiga fazer uma interpolacdo e nenhuma
curva una com precisdo os pontos representativos, o que gera o problema de se estimar
valores de uma fun¢@o em pontos ndo tabulados.

No caso de se fazer uma interpolagao, tal fun¢do pode introduzir oscilagdes que

originariamente ndo estariam presentes. Por exemplo, um polindmio de alto grau pode
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dar uma predi¢do pobre das informagdes entre um conjunto de pontos. Assim, uma
melhor alternativa poderia ser em se fazer uma regressao, isto €, encontrar a “melhor”
curva de aproximac¢do, mesmo que ela ndo concorde precisamente com os dados em
algum ponto [38].

O procedimento mais conveniente para se fazer uma regressao ¢ o Método dos
Minimos Quadrados [38], que consiste na determinagdo da melhor curva de
aproximagao quando o erro envolvido ¢ a soma dos quadrados das diferengas entre os
valores das ordenadas na curva de aproximagdo e os valores fornecidos de ordenadas.
Portanto, as constantes da fungdo devem ser encontradas de modo a minimizar o erro

dos minimos quadrados.

3.3.4. O Filtro Savitzky-Golay

O método apresentado na Secdo 3.3.2 consiste no alisamento das ordenadas de pontos
por intermédio de uma func¢do de convolucdo que exerce o papel de distribui¢do de
pesos as ordenadas vizinhas, definindo, assim, a influéncia destas ordenadas ao calculo
da ordenada que se deseja filtrar.

A proposta de Savitzky e Golay segue essa mesma idéia, porém a influéncia das
ordenadas vizinhas se baseia em uma regressao polinomial local. Em outras palavras,

para cada ordenada que se deseja filtrar, calcula-se um polindmio p,(X) de ordem pré-

estabelecida, que serd ajustado a esta ordenada e suas vizinhas, segundo o Método dos

Minimos Quadrados. A quantidade de ordenadas vizinhas que participam desse ajuste

polinomial ¢ exatamente a largura da janela (2m+1), que também, deve ser pré-
estabelecida, ¢ a ordenada Y, (X )que se deseja filtrar tem a abscissa do centro da

. 2 ~ . * .« A .
anela”. Entdo, o valor alisado Y. é o valor do polindmio em X , como mostrado na
b |SG 12

Figura 3.14.

* Nesse método a janela de filtragem ndo necessariamente precisa ser simétrica. Para o proposito de
tratamento de imagens ndo existe uma justificativa razoavel para se utilizar uma janela assimétrica, pelo
contrario, pois a influéncia de ruidos, tanto de baixa freqiiéncia, quanto de alta freqiiéncia, em principio é
a mesma para ambos os lados.
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*i-m % *i+m

Figura 3.14: Ordenada de um ponto filtrada por Savitzky-Golay — Polindmio ajustado

pelos Minimos Quadrados.

O problema, agora, reside na determinagdo dos coeficientes do polindbmio que

melhor se ajustam aos pontos da janela, para se obter p, (Xi), tal que a Eq. 3.5 seja

satisfeita.

i+m . (35)
z ( P (Xj )_Yj )2 - (coefni%ilelrlnes)

j=i-m

Ha procedimentos especificos descritos em livros de andlise numérica, para se
achar os coeficientes do polindmio. Porém, Savitzky e Golay propuseram um
procedimento com uma simplicidade de calculo muito grande e que o resultado ¢
exatamente o mesmo do que se fazer uma regressdo polinomial para cada ponto alisado
[36]. Na realidade, ndo se calcula o polindmio e nem se precisa disso. Na Figura 3.14,
pode-se notar que, estrategicamente, a ordenada que se deseja alisar ¢ o ponto central da
janela e que essa escolha ndo foi por acaso, pois, desta forma, o eixo das ordenadas
(linha pontilhada em vermelho) esta posicionado no centro da janela em questao e basta
encontrar a ordenada do polindmio que corta esse eixo, que ¢ o termo independente
dessa fun¢do, para se obter a ordenada alisada.

O que se acabou de explicar com o auxilio do grafico da Figura 3.14 foi
formulado por Savitzky e Golay, que determinaram que o célculo do termo

independente do polindmio ¢ uma convolu¢do de um conjunto de valores C, pelos
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valores das ordenadas da janela Y;, como definido na Eq. 3.6. Como os valores C, que
se procura nao dependem das abscissas (Xi ) , basta calcular-se uma sé vez, para uma

determinada ordem do polindmio ¢ uma largura da janela. Em termos de tempo de

operagdes computacionais, isto torna a aplicagao do filtro simples e rapida.

e (3.6)

A Eq. 3.4 ¢ idéntica a Eq. 3.6, o que mostra que o principio do Método de
Savitzky-Golay ¢ de uma convolucdo de valores discretizados de uma funcdo pelas
ordenadas a serem alisadas. Assim, como no método da Sec¢do 3.3.2, o produto escalar
entre esses vetores ndo pode ser feito diretamente sem que os valores C, sejam
normalizados, para ndo alterar a escala do resultado final.

A Tabela 3.3 [34] apresenta alguns valores normalizados de C,, onde M ¢ a

ordem do polinémio e N _e N, sdo respectivamente as bandas esquerda e direita de uma

dada janela, isto para o caso de janelas assimétricas. A coluna em destaque corresponde

aos valores dos C, (centrais) que sdo multiplicados pela ordenada que se deseja alisar.

Tabela 3.3: Valores de C; de Savitzky-Golay [34].

M |ng |ng Sample Savitzky-Golay Coefficients

v
[
v

2 —0.086 0.343]10.486]0.343 —0.086
213]1 —0.143  0.171 0.343]|0.371]0.257

214)]0 0.086 —0.143 —0.086 0.257|0.886
—0.084 0.021 0.103 0.161 0.196]|0.207|0.196 O0.161 0.103 0.021 —0.084

&
A
n

4144 0.035 —0.128  0.070 0.315|0.417]0.315 0070 —0.128 0.035
4155 0.042 —0.105 —0.023  0.140 0.280]0.333|0.280 0.140 —0.023 —0.105 0.042

Com o proposito de se ilustrar a aplicac¢do do filtro Savitzky-Golay, ¢ realizado a
seguir o procedimento de calculo desse método no exemplo numérico apresentado da
Secdo 3.3.2, onde se recorreu aos valores da Tabela 3.1.

Supondo-se que se deseja um ajuste polinomial 2° ordem e para mesma largura

da janela (5) que foi usada no exemplo numérico da Se¢do 3.3.2, os valores de C, sdo
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obtidos na 1* linha da Tabela 3.3. A ordenada correspondente 98 abscissa da Tabela 3.1

que se deseja filtrar por Savitzky-Golay € igual a:

2
Y9SSG = z Ci 'Y98+i = C—z 'Y96 + C—1-Y97 + C0 'Y98 + C+1-Y99 + C+2 ‘YIOO
i=2

Y;;SG =-0,086.175+0,343.176 + 0,486 .178 + 0,343 .184 — 0,086 . 187

Yy =178,9 179

Comparando-se o método da Média Movel com o de Savitzky-Golay, pode-se
dizer que o primeiro método ndo segue a tendéncia local da funcdo que se deseja alisar,
com exce¢ao do caso em que os pontos que estivessem contidos na janela pudessem ser
bem descritos por uma regressdao linear. Ja por Savitzky-Golay, de acordo com a
qualidade (ordem) do polindmio, seguird a tendéncia na localidade do ponto
considerado.

BROMBA e ZIEGLER [39] fornecem algumas propriedades do filtro Savitzky-
Golay e sugestoes de aplicagdo. Uma de suas afirmacdes ¢ que um filtro polinomial se

torna uma aproximacao Otima, quando, nos limites da janela (2m+1), os pontos sdo

representados satisfatoriamente pelos primeiros Termos da Série de Taylor do sinal
original, no ponto de interesse.

De PADUA et al.[40] utilizaram o filtro Savitzky-Golay no pré-processamento
de perfis de niveis de cinza transversais de corddes de solda para posterior separagdo
desses corddes da regido do metal de base na imagem radiogréfica. A aplicacao do filtro
teve o objetivo de suavizar ruido e justificou-se seu emprego, em relagdo ao filtro de
M¢édia Mével, por este tltimo tender a eliminar uma porg¢ao importante do contetdo de
alta freqiliéncia do sinal. No entanto, Savitzky-Golay preserva certas caracteristicas dos

dados originais, tais como picos e largura de intervalo.

3.4. O Método Rank-Levelling

As outras duas técnicas abordadas neste trabalho (Rank-Levelling e Fitting a
Background Function), para posterior compara¢do com o da TW, se baseiam em um
mesmo método, muito utilizado, para segmenta¢ao de defeitos, que é o Background
Subtraction Method (BSM - Método de Subtragdo do Fundo).
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O fundo (background) ¢ definido como regides de uma imagem que ndo sdo
significativas para o analista de imagens [41]. De um modo menos genérico, o fundo
corresponde a uma imagem que deve ser obtida como se ndo houvesse defeitos no
cordao de solda [42]. O processo consiste na geragdo de uma imagem livre de defeitos,
pela estimativa do fundo da imagem original com defeitos e posterior subtragdo dessas
duas, ou seja, uma imagem resultante, somente mostrando os defeitos, pode ser obtida
pela subtracdo do fundo estimado sem defeitos pela imagem original com defeitos.

Doravante, neste trabalho, o termo “fundo” ¢ designado como “imagem de fundo
estimada”. A palavra “estimada”, apesar de ndo fazer parte de uma tradugdo literal da
lingua inglesa do termo background, ¢ utilizada para sempre se fazer referéncia a algo
que ¢ obtido por célculos e que resulta em uma aproximacdo baseada em uma imagem
real. A imagem real que se deseja tratar ¢ designada como “imagem original” e a
imagem fruto da subtragdo da imagem de fundo estimada pela imagem original (ou
vice-versa) ¢ designada como “imagem resultante”

WAN e LIAO [43] interpretam o BSM de um modo um pouco diferente, mas
que resulta na mesma idéia central, quando definiram que defeitos sdo superpostos em
uma outra imagem com a configuracdo de um corddo de solda, a qual os autores
chamam esta ultima de fundo. Entdo, os defeitos em uma imagem podem ser adquiridos
pela subtracdo da imagem superposta (original) pelo fundo.

A Figura 3.15 mostra a idéia basica do BSM, onde na Figura 3.15(a) ¢
apresentado um exemplo de um perfil de intensidades de uma linha ou coluna de uma

imagem contendo um defeito; a Figura 3.15(b) mostra o perfil de intensidades estimado

Pixel locatior
1xel locatior

Figura 3.15: O Método BSM: (a) perfil de intensidades de uma imagem original com
defeito; (b) perfil de intensidades de uma imagem de fundo estimada; (c) perfil do

defeito: imagem resultante [42].

de uma imagem que representa o fundo da imagem original isenta do defeito; e a Figura
3.15(c) apresenta o resultado da subtracao do perfil da imagem de fundo estimada pelo

perfil da imagem original, o que resulta no perfil somente do defeito [42].
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O BSM prevé outras etapas apos a estimativa da imagem de fundo e subtragio,
tais como intensificagdo do contraste, thresholding e pds-processamento. Logicamente,
a etapa mais importante e dificil ¢ a de se estimar um fundo que represente da melhor
forma possivel a imagem original sem defeitos.

No caso do Rank-Levelling, essa estimativa da imagem de fundo se procede de
modo que cada pixel ¢ processado segundo uma comparagdo com seus pixels vizinhos.
Essa operagdo se processa por intermédio de uma mascara (ou kernel), que pode ser 3x3
quadrada, 5x5 octagonal ou qualquer outra forma, onde o pixel central da mascara € o
pixel de interesse e o restante sdo seus vizinhos. No caso da imagem ser mais clara do
que os objetos que se quer separar, ou defeitos, como em uma radiografia, busca-se o
pixel mais claro contido na mascara e substitui-se este valor pelo do pixel central. Para
cada pixel da imagem ¢ repetido esse procedimento, mas tomando-se sempre os valores
de intensidade da imagem original [28]. Os pixels que sdo processados ndo influenciam
no processamento enquanto toda imagem for varrida pela mascara.

SOO et al. [42] aplicaram o Rank-Levelling em radiografias, utilizando um filtro
para classifica¢do de intensidades maximas (Rank-Levelling by Maximun Filtering), isto
porque o fundo ¢ mais claro que os defeitos. Esse filtro emprega uma mascara
unidimensional, ou seja, o processamento ¢ realizado em um perfil de intensidades de
uma coluna, que contém um corddo de solda com defeito.

A Figura 3.16(a) apresenta um perfil de intensidades de uma coluna de uma
imagem radiografica, representado em azul, que contem um corddo de solda com
defeito, correspondente a secdo a-a da Figura 3.16(b). A este perfil aplica-se uma
mascara de 11x1 pixels, o que faz com que o valor de cada pixel central da mascara seja
substituido pelo maior valor encontrado de intensidade dentro da propria mascara. Apds
a mascara varrer todos os pixels do perfil da imagem original, em azul, o resultado ¢ o
perfil filtrado, representado em verde, que corresponde ao perfil da imagem de fundo
estimado. Seguindo a metodologia do BSM, procede-se com a subtracdo do perfil da
imagem de fundo estimada pelo perfil da imagem original, para se obter a imagem
resultante contendo somente defeitos, a qual estd representada em vermelho. Porém,
pode-se observar que a imagem resultante apresenta o perfil do defeito, que se deseja
segregar da imagem, junto com um resquicio de perfil de intensidades, representado
pelas por¢des da linha vermelha, cujas regides abaixo destas estdo destacadas em

amarelo. Isto ocorre porque a imagem de fundo nao foi completamente removida apés a
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subtragdo, pois a operacdo de filtragem muda o valor de intensidade de todos os pixels

do perfil, incluindo, ¢ claro, os do fundo.

PERFIL FILTRADO PERFIL ORIGINAL
2001 1

| PERFIL DA
IMAGEM
RESULTADO

-
(4]
=]

INTENSIDADE
-
o
o

| 50} DEFE!

0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 9
DISTANCIA EM PIXELS

(a) (b)
Figura 3.16: Processamento pelo Rank-Levelling: (a) se¢do a-a contendo um defeito;
(b) aplicacdo de uma mascara 11x1 para classificagdo das intensidades maximas do
perfil de intensidades da secdo a-a da imagem da Figura (a) e obten¢do do perfil da

imagem resultante (adaptado de [42].

Para se resolver esse problema, SOO et al. [42] desenvolveram um algoritmo
intitulado “Filtered-Profile Correction Algorithm” com o objetivo de modificar o perfil
filtrado e remover os resquicios que permaneceram neste perfil oriundos do fundo.

SOO et al. perceberam que o perfil filtrado, representado em verde na Figura
3.17, ¢ uma “expansdo” do perfil original (em azul), que ocorre na direcdo do eixo X,
causada pela propria aplicagao do Rank-Levelling by Maximun Filtering no perfil de

intensidades original. Assim, a idéia central do algoritmo desenvolvido por esses

PERFIL FILTRADO 4

INTENSIDADE

PERFIL ORIGINAL |

8o} Xjp< Xemr N~ Xi> Xemr

30 35 40 45 50 55 60 65 70
DISTANCIA EM PIXELS

Figura 3.17: Expansdo do perfil de intensidades filtrado (adaptado de [42]).
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autores baseia-se na corre¢ao dessa expansao do perfil original.
Essa expansao esta centrada no pixel de valor maximo de intensidade que tem

abscissa X, (Figura 3.17). Para X, <X, a expansdo ocorre na dire¢do decrescente do

ctr

eixo dos X, enquanto que para X; > X, ocorre na direcdo positiva, onde X, corresponde

a localizagdo do pixel no eixo dos X, sendo que i varia de 1 até N , onde N ¢é o
numero total de pixels do perfil de intensidades que esta se filtrando (original, em azul
na Figura 3.17). Desde que a coluna analisada passe por um cordao de solda, N ¢ igual
a largura desse cordao, tornando, assim, uma analise mais localizada.

A extensdo da expansdo ¢ definida por D, como apresentado na Eq. 3.7, onde

m ¢ igual a largura da mascara.
m 3.7
D= (—lj 3-7)

Assim, os pixels que foram deslocados, pelo efeito dessa expansdo, podem ser
corrigidos mudando-se as suas localizagdes, novamente, de forma que para os pixels

X, <X, sejam deslocados no sentido positivo do eixo dos X e X > X, sejam

deslocados no sentido negativo. Em outras palavras, pode-se imaginar para a corre¢ao
da expansdo se faz de modo inverso, como se houvesse uma “contragdo” do perfil
filtrado, mudando a localizagcdo da posi¢ao de cada pixel em relagdo ao ponto de

abscissa X, .

Esse processo ¢ feito para todos os pixels do perfil filtrado, com excegdo
daqueles que estdo localizados nas extremidades, ou seja, os pixels com abscissas

1<x <D e N-D < x < N.Nesse caso, esses pixels assumem o valor das intensidades

do perfil original e ndo tém nenhum tipo de tratamento de filtragem.

O resultado desse processo ¢ o perfil filtrado corrigido, representado em laranja
na Figura 3.18, e o algoritmo utilizado ¢ apresentado a seguir, como um resumo
cronologico das etapas do procedimento adotado:

1- A abscissa do pixel de maior intensidade X_ , da coluna de uma imagem que

ctr >
contém um corddo de solda, é localizado e, assim, determina o centro da

expansao;
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2- Os pixels X, <X, sdo deslocados no sentido positivo do eixo dos xde uma

distancia igual a D, sendo que seus valores processados assumem o valor

!

X = X;.p»,onde X'¢ anova localizagdo do perfil filtrado corrigido;

3- Da mesma forma, os pixels x; > x, sdo deslocados no sentido negativo do eixo
dos X de uma distancia igual a D, sendo que seus valores processados assumem
ovalor X =X _p;

4- Para os pixels 1<x, <D e N—-D<x <N assumem os seus valores do perfil

original, onde X/ =X;.

~T T T

200} PERFIL FILTRADO
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Figura 3.18: Perfil filtrado corrigido pelo algoritmo de SOO et al. (adaptado de [42]).

Comparando-se as Figuras 3.16 e 3.18 pode-se observar que o algoritmo remove
a expansao causada pela aplicag¢ao do filtro e a regido com o defeito ¢ substituida por
um perfil de valor constante de intensidade (patamar), isto €, o perfil original permanece
0 mesmo, porém a regido de interesse ¢ substituida por uma funcao linear paralela ao
eixo dos X. Entdo, o perfil filtrado corrigido, apresentado na Figura 3.18, se convertido
em imagem, ¢ igual a imagem radiografica sem o defeito, ou melhor, resulta na imagem
de fundo estimada.

Finalmente, subtraindo-se o perfil filtrado corrigido (fundo estimado),
representado em laranja na Figura 3.19 (ou da Figura 3.18), da imagem original,
representada em azul na Figura 3.19 (ou da Figura 3.16), obtém-se somente o defeito,
em vermelho tracejado.

Comparando-se os perfis da imagem resultante da Figura 3.16 com o da Figura
3.19, ambas representadas em vermelho, fica evidente que nesta tltima o perfil ndo fica
contaminado por outros valores de intensidade que ndo sejam somente aqueles

correspondentes ao defeito, como ocorre na primeira figura onde o perfil apresenta
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por¢des (linha vermelha, cujas regides abaixo estdo destacadas em amarelo) em que

deveriam ter os valores de intensidades nulos.

200p 1
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Figura 3.19: Subtragdo do perfil da imagem original pelo perfil filtrado e corrigido

(imagem de fundo estimada) resultando no perfil somente do defeito (adaptado de [42]).

Vale destacar que no Método Rank-Levelling, o valor escolhido da largura da
mascara do filtro m, que implica diretamente no valor de D, ¢ de suma importancia,
pois uma mascara muito pequena pode ndo ser capaz de filtrar detalhes indesejaveis,
podendo confundir as depressdes do perfil relativo a um defeito com as depressdes de
ruido de alta freqiiéncia. Por outro lado, uma méascara de largura muito grande pode
somente filtrar defeitos de grande magnitude, fazendo com que haja a perda de
informagdes de outros detalhes menores. E 16gico que ao se aplicar o método deve-se
ter a ordem de grandeza da magnitude do defeito, assim como a dos ruidos de alta
freqiiéncia.

Esse algoritmo foi implementado, na integra, no codigo de resolucao do modulo
Rank-Levelling do Programa ImagelLab, porém pode ser aplicado tanto para colunas

como para linhas.

3.5. O Método Fitting a Background Function

Assim como no Método Rank-Levelling, explanado na Segdo 3.4, o Método
Fitting a Background Function também esta baseado no BSM e, como ndo poderia ser
diferente, a etapa mais dificil € na obtencdo da imagem de fundo estimada.

A aplicacdo do Método Fitting a Background Function ¢ mais recomendavel

quando had uma variagdo no brilho da imagem de fundo, reflexo de uma incidéncia de
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luz que pode ser provocada pela espessura varidvel de uma amostra, superficies
inclinadas ou curvas, restricdes ao modo de captura de uma imagem, etc.

Essas situacdes provocam uma variacao de brilho suave e bem comportada na
imagem de fundo, a qual pode ser aproximada por uma fung¢do. Entdo, o método
consiste na estimativa da imagem de fundo pela determinacdo de uma funcdo que
represente de forma mais fidedigna possivel a imagem original sem defeitos. Os
polindmios sdo frequentemente um bom modelo para representar uma variacao gradual

de brilho associada com a iluminagao [28].

A determina¢do de um polindmio P (X, y) ¢ realizada por uma regressao que o

ajusta, pelo Método dos Minimos Quadrados, aos valores das intensidades de niveis de
cinza de um niimero de pontos pré-selecionados da imagem.

E de suma importancia que os pontos escolhidos estejam localizados em regides
em que os pontos vizinhos tenham o mesmo nivel de intensidade e que sejam bem
distribuidos por toda a imagem. Escolher varios pontos em uma pequena regido e
poucos ou nenhum em outras partes da imagem, requer uma fun¢do diferente de um
polindmio, pois o ajuste da funcdo polinomial sera deficiente, o que pode introduzir
erros significativos [28].

Uma forma automatica de se selecionar os pontos ¢ dividir a imagem em varias
regides, como um grid, e achar o ponto de maior intensidade (lightest) de cada regiao,
no caso do fundo ser constituido de pixels com valores elevados de intensidade, isto &,
um fundo mais claro do que os objetos de interesse da imagem. Por outro lado, se o
fundo for constituido de pixels com intensidades de baixos valores (fundo mais escuro)
em relacdo aos objetos de interesse, os pontos selecionados serdo aqueles de menor
valor de intensidade de cada regido (darkest).

No caso em que a imagem de fundo seja estimada a partir de um polindmio, por

exemplo, de terceira ordem, como definido pela Eq. 3.8, e sendo a imagem original com

P(X,Y)=Cy+C.X+C,Y+C. X0 +CY° +Co XY +C. X 46Xy +Cxy +¢.y°  (3.8)

o fundo mais claro que os defeitos, dividida em um grid de 9 x 9, conforme Figura 3.20,
um conjunto de 81 pontos (lightest) sera usado para se determinar este polindmio. O

procedimento consiste na determinagdo de 10 incognitas, que sdo os coeficientes
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Cy>C5..,C, do Polindmio P(X,y), por uma regressio polinomial pelo Método dos

0°>™1

Minimos Quadrados.

Figura 3.20: Imagem radiografica dividida em 81 regides (grid: 9 x 9).

O moédulo do programa ImageLab referente ao Método Fitting a Background
Function para tratamento de imagens segue rigorosamente esse procedimento de
calculo, porém pode ser utilizada qualquer funcdo (exponenciais, logaritmas, etc) para
estimativa da imagem de fundo, ndo se restringindo somente ao modelo polinomial.
No exemplo da imagem da Figura 3.20, o ImageLab encontrou o polindmio de 3* ordem

representado pela superficie em dégradé azul da Figura 3.21. A superficie em dégradé

(a) (b)

Figura 3.21: Superficies de representacdo das intensidades da imagem original (dégradé

colorido) e do polindmio encontrado pela regressdo dos pontos mais claros das 81
regides que a imagem original foi dividida (dégradé azul): (a) vista por um angulo

superior; (b) vista por um angulo inferior.

colorido representa a topografia de niveis de cinza da imagem original e foi construida a
partir das posi¢des de cada pixel (xey) com a associagdo das respectivas intensidades
com uma altura, produzindo uma superficie 3D. No caso, a Figura 3.21 mostra a
representacdo grafica dessas duas superficies (da imagem original: colorida e do

polindmio: azul) vistas por angulos diferentes.
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A imagem de fundo estimada construida a partir do polindmio de 3° grau ¢

mostrada na Figura 3.22.

Figura 3.22: Imagem de Fundo estimada.

A imagem resultante da subtracdo da imagem original pela imagem de fundo ¢

mostrada na Figura 3.23.

Figura 3.23: Imagem tratada pelo Método Fitting a Background Function.

WANG e LIAO [43] estimam o polindmio P(X,y)com o auxilio de um

programa computacional comercial (TableCurve3D da SPSS), o qual se encarrega de
importar cada imagem e transformé-la numa superficie, a partir dos dados fornecidos

por cada pixel (x,yel). Apds isto, o programa testa fungdes selecionadas de uma

biblioteca interna, que se ajustam a superficie oriunda da imagem original, e as
classificam por uma ordem crescente de erro baseado no Método dos Minimos
Quadrados. A Figura 3.24 apresenta a evolucdo deste procedimento, onde na Figura
3.24(a) ¢ apresentada uma imagem digital radiografica de um corddao de solda com
defeito, a qual ¢ lida pelo programa TableCurve3D e convertida em um grafico
tridimensional que descreve a topografia das intensidades da imagem original, conforme
apresentado na Figura 3.24(b). O programa computacional, entdo, encarrega-se de

ajustar a superficie da Figura 3.24(b) a uma fung¢do, que no caso foi a da forma

Z =a+bx+cx’, que teve seus coeficientes calculados de tal modo que a soma do

quadrado das diferencas entre a func¢do e a superficie fosse a menor possivel. A
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Figura 3.24: Procedimento tomado para determina¢dao da Imagem de Fundo [43]: (a)

imagem radiografica de um corddo de solda com defeito; (b) superficie 3D gerada a
partir da imagem (a); fungdo polinomial da forma Z =a+bx+cx’ que se ajusta a

superficie (b) com menor erro acusado pelos Minimos Quadrados. (d) imagem de fundo

estimada a partir da fungao polinomial.

representacdo grafica da funcdo calculada ¢ apresentada na Figura 3.24(c), a qual
corresponde & imagem de fundo estimada e que ¢ convertida em uma imagem
bidimensional, conforme a Figura 3.24(d), onde se associou, para a localiza¢do de cada
pixel (x,y), a altura da superficie da fungdo calculada ao nivel de intensidade (I)
correspondente. Por fim, o processo de segregacdo de defeitos da imagem original ¢
concluido com a subtragdo da imagem original (Figura 3.24(a)) pela imagem de fundo
estimada (Figura 3.24(d)) para se obter a imagem resultante, onde somente os defeitos
devem ser apresentados.

Finalmente, por intermédio do Método Fitting a Background Function pode-se
conseguir também um ajuste de contraste automatico de uma imagem pela determinagao
simultanea dos pontos mais claros (lightest) e dos mais escuros (darkest) de cada regiao,
com o objetivo de se construir duas imagens de fundo e subtrai-las da imagem original.

O resultado ¢ um esticamento do contraste da imagem original, como mostrado no
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esquema da Figura 3.25, onde ¢ retratado a evolugdo desse procedimento em um esbogo

de um perfil de intensidades de uma linha ou coluna de uma imagem.

PERFIL DA IMAGEM DE FUNDO ESTIMADA
/ (LIGHTEST)

PERFIL DA IMAGEM ORIGINAL —) L PERFIL DA IMAGEM DE FUNDO ESTIMADA
(DARKEST)

/

~ /

PERFIL DA IMAGEM RESULTADO
(SUBTRAGCAO DA IMAGEM ORIGINAL PELAS DUAS IMAGENS DE FUNDO):
AUMENTO DE CONTRASTE

Figura 3.25: Esquema do processo de ajuste de contraste automatico em um perfil de

intensidades (adaptado de [28]).
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Capitulo 4

Recursos e Metodologia

Para elaboragdo dos algoritmos do programa ImageLab foi utilizado um compilador
Borland Developer Studio 2006, na linguagem Delphi-Win32, licenciado para o
Exército Brasileiro. O modelo adotado para programacao foi o padrao MDI Application
(Multiple Document Interface) [44]. Esse modelo ¢ mais adequado quando é desejavel
processar varias imagens simultaneamente, complexidade adicional que ¢ justificada
pelas operacgdes intermedidrias no processamento de imagens. Utilizou-se também os
componentes VCL (Visual Component Library) para o padrao de montagem da interface
[45].

As operacdes basicas com imagens (abrir, copiar, salvar, etc) foram
implementadas por intermédio da biblioteca ImageEn [46], licenciada em nome do
Exército Brasileiro. O nucleo interno (kernel) do ImageEn opera apenas com modelos
de imagens de 24 bits [47], o que implicou na conversdo automatica de todas as
imagens que sdo carregadas pelo ImageLab para esse padrao. A vantagem de utilizagdo
desse modelo de imagem ¢ que o ImageLab consegue processar qualquer padrao de
quantizacdo de cores em imagens [48], mas por outro lado, acarreta em uma
necessidade maior de memoria ocupada.

As imagens radiograficas tratadas neste trabalho sdo quantizadas em 8 bits,
representando uma escala de cinza, com 256 niveis de intensidade. No entanto, o
programa ImagelLab esta preparado para o tratamento de imagens “true color” (24 bits,
divididos em 3 canais RGB — Red, Green e Blue).

O olho humano ¢ mais sensivel a cor verde do que a vermelha e, por sua vez,
mais do que a azul. A conversdo desse padrao de representagdo de imagens “true color”
para imagens com 256 niveis de cinza, como pode ser visto na Figura 4.1, deve levar em

conta essa caracteristica fisiologica da percepcdo visual humana, bem como a
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caracteristica de emissdo do dispositivo que apresenta a imagem. Uma relacdo muito

utilizada [47] ¢ definida pela Eq. 4.1:

Y =0,2125.C, +0,7154.C, +0,0721.C,, (4.1)

onde, Y representa o nivel de cinza convertido, C; o nivel de intensidade da
componente vermelha, C_ o nivel de intensidade da componente verde e C; o nivel de

intensidade da componente azul. Existem outras relacdes [48,49], onde a idéia central
de dar um maior peso para componente verde e depois para a componente vermelha,
para se converter em niveis de cinza, ¢ preservada, o que garante uma percepcao

fisiologica agradavel.

Figura 4.1: conversdo de imagem em true color para niveis de cinza.

Os graficos bidimensionais gerados pelo ImageLab utilizam os componentes do
pacote SimpleGraph, que ¢ distribuido gratuitamente junto com o codigo fonte, pelo
autor Sergei P. POD"YACHEYV [50].

No ImageLab as imagens sdo tratadas como matrizes de intensidade com
correspondéncia direta entre a posi¢ao do pixel e sua posi¢dao na matriz, como mostrado
na Figura 4.2, onde esta representada a ampliacdo de uma imagem de 8 bits (em escala
de cinza) com 10 x 6 pixels ¢ a sua respectiva matriz de correspondéncia para o

processamento matematico.
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Figura 4.2: Correspondéncia entre uma imagem e sua representagdo matricial.

Para o caso do processamento pela Transformada Wavelet (no caso, a TWD), a
imagem ¢ tratada como um sinal unidimensional, que ocorre pela transformacao da
matriz, que corresponde aos niveis de cinza da imagem, em um Unico vetor. Porém,
antes dessa transformacdo, hd a necessidade de redimensionar a imagem para que ela
tenha o seu numero de linhas e colunas igual a uma poténcia de 2. Isto se faz com o
completamento com zeros até o valor correspondente a proxima poténcia de 2. No caso

da imagem da Figura 4.2, que tem uma matriz de correspondéncia com 10 linhas ¢ 6

colunas passara, entdo, a ter 16 (24) linhas e 8 (23)colunas. Pode-se notar que,

diferentemente da FFT, a TWD ndo tem a necessidade de ter uma imagem quadrada

255|100| 255|100 255] 0

255|255| 0 |255]|155)100

255| 0 |100|255|100] 0
0 |255) 0 | O |255]155
100|155 0 |225]|100)255
255| 255|255 100 0 | 155
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olala|la|le|le|e|el|le|le|lao|le|le|le|e|e
olo|lo|lao|lo|lo|o|o|lo|le|le|lao|lae|la|ae|e

o|la|la|la|le|e
olalala|lo|e
o|lo|lao|lao|lo|o

(a) (b)
Figura 4.3: Redimensionamento da matriz de correspondéncia para o processamento
pela TWD: (a) matriz redimensionada; (b) imagem correspondente a matriz

redimensionada.

para o seu processamento. A Figura 4.3(a) apresenta a matriz redimensionada, o que

corresponde a uma imagem acrescida de pixels pretos (Figura 4.3(b)).
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ApOs o redimensionamento, a matriz ¢ transformada em um vetor segundo uma

dire¢do, que pode ser horizontal ou vertical, isto €, no primeiro caso, as linhas da matriz

sdo colocadas em uma seqiiéncia Unica de valores de intensidade, formando um vetor,

conforme mostrado na Figura 4.4. No segundo caso, o procedimento ¢ o mesmo, porém

sdo as colunas que sdo colocadas em uma seqiiéncia de dados para formar o vetor.
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Figura 4.4: Vetorizagdo da matriz intensidade (por linhas).

ApoOs a vetorizagdo da imagem, o processamento de operacdes matematicas

referentes a Transformada Wavelet ¢ feito considerando a imagem como um sinal

unidimensional, isto €, o vetor obtido como apresentado na Figura 4.4 ¢ a topografia dos

niveis de cinza da imagem original, a qual pode ser representada como um sinal em um

grafico bidimensional, onde o eixo dos X € o numero de pixels e o eixo dos y os niveis

de cinza. Depois do processamento, com o novo vetor resultante, a imagem ¢&

reconstruida pelo processo inverso da vetorizagdo, como mostrado na Figura 4.5.

50 | 230 50 |230)130f200) 0 | O
2300130 230)130| 230 50 O | O

50 |170( 230 170) 50 |230) 0 | 0

50 [ 230] 50 [ 230] 130] 200] 0 ] 0

230 130] 230] 130] 230] 50 o ] 0

50 [170] 230]170] 50 [230] 0 [ 0

20 ...

Figura 4.5: Reconstru¢do da imagem a partir do vetor resultante (por linhas).
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Uma vez a matriz de valores de intensidades processada, o redimensionamento
para seu tamanho original ¢ executado, excluindo-se as linhas e colunas com zeros, € a
imagem processada ¢ apresentada, apos a conversdo dos novos valores de intensidade
oriundos da matriz em pixels.

Para o processamento de operacdes matematicas referentes ao algoritmo do
Método Rank-Levelling e do filtro Savitzky-Golay ndo ha a construgdo de um tnico
vetor para a imagem. Os calculos sdo executados em vetores que correspondem aos
valores de intensidades das linhas ou colunas de uma imagem separadamente. Para o
filtro Savitky-Golay, esse procedimento ndo poderia ser diferente, pois se fosse feita a
vetorizacdo da imagem somente com um vetor, as intensidades dos pontos de uma
extremidade seriam influenciados pelas intensidades dos pontos extremos da linha ou
coluna anterior, o que acarretaria erros nos resultados.

As rotinas da Transformada Wavelet, Savitzky-Golay ¢ de processamento
vetorial foram implementadas por intermédio da utilizagdo da biblioteca comercial Dew
Lab Studio [51], que foi adquirida e licenciada pelo LABOEND da COPPE. Essa
biblioteca disponibiliza um conjunto extenso de funcdes matemadticas e estatisticas,
otimizadas para um conjunto de instrugdes de ponto flutuante dos processadores mais
modernos SSE2, SSE3 ¢ SSE4 (Streaming SIMD Extensions: SSE - Single Instruction
Multiple Data: SIMD) [52].

Os graficos de superficie (3D) do ImageLab sdo produzidos com o auxilio da
biblioteca GLScene, que encapsula as fungdes primitivas do OpenGL em uma interface
mais amigavel. Essa biblioteca ¢ distribuida gratuitamente junto com o seu codigo fonte
[53].

O moédulo “Function Fitting”, que se tem acesso pelo menu principal no item
“Tools”, do ImageLab, foi implementado com o auxilio de biblioteca DataFitX 2.0 [54]
que foi adquirida e licenciada pelo LABOEND da COPPE. Essa biblioteca ¢ um
poderoso mecanismo de ajuste de curvas capaz de calcular regressoes lineares e nao-
lineares, simples ou multiplas, com até 50 varidveis independentes, com informagdes
completas do sumadrio estatistico da regressdo. Existem 600 modelos pré-definidos de
regressao que sao comumente usados em aplicagdes matematicas, cientificas e de
engenharia, bem como permite ao usudrio criar um modelo qualquer por intermédio de

uma simples equacao literal, a qual ¢ interpretada pela biblioteca.
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A metodologia que foi empregada para o tratamento de imagens segundo cada
método abordado neste trabalho também pode ser constatada na interface do programa
ImageLab.

As imagens radiograficas de corddes de solda utilizadas nos experimentos deste
trabalho, contendo defeitos volumétricos e planares, sdo padrdes radiograficos do

International Institute of Welding (1IW) e pertencem ao acervo do proprio LABOEND.

85



Capitulo 5

Resultados e Discussao

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos, fruto dos estudos
abordados durante a realizag¢do deste trabalho. Basicamente, sdo trés resultados obtidos:
o programa ImageLab, que permitiu fazer o processamento de imagens pelos métodos
estudados; um novo método para tratamento automatizado de imagens radiograficas,
intitulado WSGRL, cuja sigla ¢ inspirada nas técnicas estudadas que este método esta
baseado (Wavelet, filtro Savitz-Golay e Rank-Levelling); e a comparacdo entre o
tratamento de imagens por cada método. Cada resultado ¢ apresentado, em segdes deste
capitulo, para que, de uma forma mais didatica, seja possivel fazer uma exposi¢ao em
que deixe claro uma distingdo entre eles. A ultima se¢do deste capitulo ¢ destinada as

consideragdes finais.

5.1. O Programa ImageLab

O primeiro resultado deste trabalho é o programa computacional for Windows
“ImageLab”, que foi desenvolvido com o proposito de tratar imagens radiograficas
segundo cada método estudado e o que permitiu observar as vantagens e limitacdes de
cada tipo de tratamento, como ¢ discutido na sec¢do 5.3 deste capitulo.

Como ja exposto no Capitulo 4, a interface do programa ImageLab pode traduzir
a metodologia que foi empregada para o tratamento de imagens radiograficas, o que ¢
possivel de se constatar, pois o arquivo de instalagdo do ImageLab esta disponivel no
endereco eletronico http://www.metalmat.ufrj.br/Indc para o tratamento de imagens e

criticas que porventura venham a colaborar com seu aperfeigoamento.
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5.2. O Método WSGRL

Como produto do estudo aprofundado de cada método, para elaboracdo das rotinas
computacionais do ImageLab, um outro resultado deste trabalho é um método inédito
para o tratamento automatizado de imagens radiograficas, que reune os principais
conceitos dos métodos abordados e a aplicagdo de um filtro digital.

O titulo completo desse novo método ¢ “Segmentador de Defeitos em Imagens
Radiograficas pela Localizagio de Minimos nas Envoltorias geradas pelo Filtro
Savitzky-Golay com Pré-flitragem de Ruidos por Wavelets”. Pela extensao do nome
adotou-se usar a sigla WSGRL, que provém da seqiiéncia de utilizacdo dos métodos que
o compde, onde “W” quer dizer a primeira etapa do tratamento, que ¢ a pré-filtragem
dos perfis de intensidade por Wavelets (no caso ¢ a TWD que ¢é utilizada); “SG” ¢ a
etapa posterior, referente a aplicagdo do filtro Savitzky-Golay, que desempenha o papel
de demodulador das baixas freqiiéncias, localizador de defeitos e alisamento do perfil de
intensidades; e, finalmente, “RL” que significa a aplicagdo do principio do método
Rank-Levelling, como segmentador de defeitos.

Pode-se observar que o WSGRL ndo utiliza o Método Fitting a Background
Function, pois, julgou-se que a incorporagdo deste ultimo método no primeiro, ficaria
complexo demais, por aumentar o niimero de variaveis a serem controladas. Por outro
ponto de vista, considera-se sem muito sentido o WSGRL ter a sua estrutura incorporado
o Método Fitting a Background Function, por este Gltimo tratar basicamente da
corregdo de ruidos de baixa freqiiéncia, isto ¢, de iluminagdo nao uniforme. Este
processamento pode até ser realizado, de maneira isolada, como uma etapa anterior a
aplicacdo do Método WSGRL, se a imagem a ser tratada possuir ma distribui¢do de
brilho. Na Subsecdo 5.3.3 ¢é apresentado um estudo deste procedimento para correciao do
problema de iluminagdo ndo uniforme.

O desenvolvimento de um novo método justifica-se pelo propdsito de se obter
um aperfeicoamento das técnicas existentes a fim de segregar todos os defeitos de uma
imagem radiografica, cujas dimensodes desses defeitos sejam as mais proximas possiveis
da realidade. A idéia dessa inovacao foi concebida durante a propria evolucao do estudo
dos métodos de tratamento de imagens diferentes da TW. Apos uma pesquisa do que
havia de tratamento de imagens radiograficas, os métodos Rank-Levelling e Fitting a
Background Function foram adotados como pardmetros para se comparar com

tratamento feito pela TW.
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Primeiramente, as experiéncias com imagens filtradas foram realizadas
utilizando-se a Toolbox de Wavelets do MatLab, porém como se trata de uma linguagem
de alto nivel, em que o usudrio ndo tem acesso aos procedimentos adotados nos calculos
das rotinas, pensou-se em fazer a programagdo no proprio Matlab, sem o auxilio da
Toolbox. O que se desejava, na realidade, era construir as rotinas computacionais de
cada método, que serviriam como ferramenta para se obter uma compreensao maior da
teoria que se estava estudando. Com esse propodsito, iniciou-se o desenvolvimento de
uma rotina de tratamento de imagens por Wavelets em MatLab, que ¢ uma linguagem
interpretada, porém optou-se, logo depois, em substitui-la por uma linguagem
compilada (Delphi), que oferecia maior flexibilidade a programagdo ¢ rapidez aos
resultados obtidos. Apos isso, desenvolveu-se as rotinas computacionais de tratamento
de imagens por Wavelets, Fitting a Background Function ¢ Rank-Levelling, em Delphi,
o que resultou em trés programas independentes.

Para se obter os resultados de comparacao entre os métodos, havia a necessidade
de se abrir cada programa e carregar a imagem em questdo, o que demandava tempo e
ndo era um procedimento pratico. Assim, surgiu a idéia de se construir um unico
programa, for Windows, em que fossem reunidas as rotinas independentes e servisse
como um laboratorio digital para tratamento de imagens. As vantagens de se ter
somente um pacote for Windows foram que as experiéncias com o tratamento de
imagens eram realizadas sem a necessidade de se tomar procedimentos repetitivos;
poderia-se oferecer uma interacdo maior com o usudrio; € incorporar outros métodos de
tratamento que sao filtros comerciais, para nao se recorrer a outros programas. E assim,
estas foram as premissas que deram origem ao desenvolvimento do programa intitulado
ImageLab.

Ao se desenvolver o algoritmo de SOO et al. [42], relativo ao Método Rank-
Levelling, para se fazer experimentos em imagens radiograficas, observou-se que o
método tem a restricdo de se fazer o tratamento somente na regido do corddo de solda,
como ja citado no Capitulo 3, sendo a sua condi¢do de segregacdo global de defeitos
pode vir a falhar. A partir desse fato, idealizou-se desenvolver um método que pudesse
tratar uma imagem radiografica como um todo, isto ¢, de forma que a segregacdo de
defeitos fosse global, sem também a necessidade de se extrair o corddo de solda ou
tomar-se o cuidado para analisar somente uma por¢do da radiografia que contivesse esse

cordao.
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O método proposto WSGRL foi considerado como um exercicio para se
conseguir um pouco mais de proficiéncia no assunto, por reunir os conceitos dos
métodos estudados, suplantando suas desvantagens e transportando o que havia de
melhor em cada um deles. Por outro lado, esse método, também, oferece uma técnica de
identificacdo de defeitos diferente da que normalmente se pratica, pois nao sao
utilizados operagdes e padrdes morfologicos aplicados a imagem, mas sim a analise do
perfil de intensidades para se obter o defeito e depois segrega-lo da imagem.

Finalmente, para a identificacdo de defeitos e a necessidade de se alisar os perfis
de intensidades das imagens que serviam como experimento, apds uma pesquisa de
solucdes possiveis, adotou-se o filtro Savitzky-Golay para essas tarefas.

Para a explicag@o do algoritmo idealizado do Método WSGRL, ¢ apresentado nos
paragrafos seguintes a utilizagdo de uma imagem concebida no MatLab, correspondente
a simulagdo de uma imagem radiografica com ruido de alta e baixa freqiiéncia e defeitos
volumétrico e plano, com o proposito de se aplicar o Método WSGRL a uma imagem e
se poder comparar o resultado obtido com um gabarito.

A imagem da Figura 5.1(a) tem 400 x 80 pixels e foi gerada a partir da funcao
descrita pela Eq. 5.1, onde | ¢ a intensidade dos niveis de cinza e X ¢ a abscissa de cada
pixel. A fungdo senoidal da Eq. 5.1 foi escolhida com o objetivo de se introduzir um
ruido de baixa freqiiéncia, muito comum em radiografias, porém este ruido estd
direcionado somente no eixo dos X, ja que nao foi introduzida nenhuma variacdo na

direcao do eixo dos Y. O perfil de intensidades da linha 40 (y =40, representada pela

linha vermelha) da imagem da Figura 5.1(a) ¢ apresentado como exemplo na Figura 5.1

(b).

(5.1)

| =sin(x)
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Figura 5.1: Simulacro de radiografia com iluminagao nao uniforme: (a) imagem original

com defeito de baixa freqiiéncia; (b) perfil de intensidades da linha 40 da imagem (a).
Foi introduzido a imagem da Figura 5.1(a) um ruido randomico de alta

freqiiéncia com amplitude maxima de 20 niveis de cinza, como ¢ apresentado na Figura

5.2 (a) e seu respectivo perfil de intensidades da linha 40 na Figura 5.2(b).
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Figura 5.2: Simulacro de radiografia com iluminagdo nao uniforme e ruido de alta
freqiiéncia: (a) ruido de alta freqiiéncia introduzido na imagem da Figura 5.1(a); (b)

perfil de intensidades da linha 40 da imagem (a).

Finalmente, foram introduzidos dois defeitos a imagem da Figura 5.2(a), gerados
no MatLab e que correspondem as equagdes 5.2 ¢ 5.3. O primeiro defeito produzido
pela Eq. 5.2 tem seu centro posicionado no pixel de abscissa 60 ¢ ordenada 40, isto €, na
coluna correspondente ao primeiro ter¢o na parte mais clara da imagem e na linha

correspondente a metade do tamanho da imagem, segundo o eixo dos y. A formulagdo

desse defeito teve o objetivo de simular um do tipo volumétrico, tal como uma
porosidade. Ja o segundo defeito, produzido pela Eq. 5.3, tem seu centro posicionado no
pixel, também, de ordenada 40 ¢ abscissa 120, ou melhor, na coluna correspondente ao
segundo terco na parte mais clara da imagem. Da mesma forma, nessa segunda
formulagdo teve-se o objetivo de simular um defeito plano, tal como uma trinca, como ¢
apresentado na Figura 5.3(a) e seu respectivo perfil de intensidades na linha 40 na

Figura 5.3(b).
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Figura 5.3: Simulacro de radiografia com iluminacdo ndo uniforme, ruido de alta
freqiiéncia e defeitos volumétrico e plano: (a) defeitos volumétrico e plano introduzidos

na imagem da Figura 5.2(a); (b) perfil de intensidades da linha 40 da imagem (a).

O Método WSGRL ¢ aplicado a imagem da Figura 5.3(a) e apresentado segundo

0s seguintes passos:
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1° Passo — Pré-filtragem dos ruidos de alta freqiiéncia pela TWD.

Uma pré-filtragem da imagem ¢ realizada por um tratamento realizado pela
TWD com o objetivo de reduzir o ruido de alta freqiiéncia, atuando na sua amplitude no
sentido de diminui-la. No caso, foi executado um tratamento na imagem da Figura
5.3(a) pela TWD, onde utilizou-se a Wavelet-Mae de Daubechies, de ordem igual a 1. A
vetorizacdo da imagem tomou como base as suas linhas (vetorizagdao horizontal) e no
primeiro nivel de decomposicdo foi excluido os coeficientes de menor valor para
posterior reconstru¢do da imagem, como ¢ apresentado no grafico da Figura 5.4, onde o

eixo dos Yy corresponde aos valores dos coeficientes da TWD calculados C (TWD) e

no eixo dos X o numero total de pixels da imagem redimensionada. Para a aplicagdo da
TWD houve a necessidade das linhas e colunas da imagem serem completadas com

zeros até o valor correspondente a proxima poténcia de 2. Entdo, o nimero de linhas

passou de 80 para 128 (27 ) , 0 de colunas de 400 para 512 (29) € a imagem passou a ter

65536 (2'°) pixels.

—i|

\><//'
M
;-é;h%

T
33000 50000 67000
n° pixels

Figura 5.4: Grafico de Coeficientes TWD x numero de pixels da imagem
redimensionada — exclusdo de baixos coeficientes, assinalado em verde, para

reconstrucao da imagem.

A imagem resultante apos a aplicacdo da TWD inversa ¢ apresentada na Figura
5.5(a) e os perfis de intensidades da linha 40 da imagem sem tratamento (Figura 5.3(a)),
representada em vermelho, e da TWD (Figura 5.5(a)), em roxo, sdo sobrepostos e

mostrados na Figura 5.5(b).
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Figura 5.5: Resultado da aplicagdo da TWD na imagem com ruido da Fig. 5.3(a): (a)
imagem ruidosa filtrada pela TWD; (b) perfis de intensidades da linha 40 sobrepostos:

imagem com ruido, em vermelho, e TWD da imagem com ruido, em roxo.

Pode-se observar, no grafico da Figura 5.5(b), que a TWD modula bem o ruido
de baixa freqiiéncia, porém com uma amplitude de ruido de alta freqii€éncia menor do
que a do perfil original. Para se ter uma idéia da ordem de grandeza de quanto a TWD
reduziu o valor dessa amplitude, calculou-se e construiu-se um gréafico (Figura 5.6),
com o auxilio do MatLab, com as médias das amplitudes dos perfis de intensidades da
imagem original com ruido (linha azul da Figura 5.6) e da imagem tratada pela TWD

(linha verde da Figura 5.6) de cada linha dessas imagens.
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Figura 5.6: Comparacao da média das amplitudes dos perfis de intensidades da imagem
com ruido da Figura 5.3(a), em azul, e a imagem tratada pela TWD, da Figura 5.6(a),

em verde.

Em valores percentuais, para cada linha das imagens, calculou-se também o
quanto as médias das amplitudes de cada linha da imagem tratada pela TWD (linha
verde do grafico da Figura 5.6) estdo para os valores das médias das amplitudes das
linhas correspondes a imagem original com ruido (linha azul). Para exemplificar este
calculo, encontra-se assinalado em vermelho no grafico da Figura 5.6 os valores
encontrados das médias das amplitudes da linha 20 da imagem tratada pela TWD e da
imagem original, que, respectivamente, sdao 11,4 e 15,3. Entdo, para esta linha o valor
médio das amplitudes da imagem tratada pela TWD corresponde a 74% do valor médio
das amplitudes da imagem original, como assinalado em verde no grafico da Figura 5.7,
onde estd representado o calculo percentual para todas as linhas dessas imagens. O
grafico da Figura 5.7 indica que a ordem de redugdo dos valores das amplitudes esta

entre 20 a 30%.
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Figura 5.7: Valor percentual da média das amplitudes, de cada linha, da imagem tratada
pela TWD da Figura 5.5(a), em azul, em relagdo as amplitudes da imagem com ruido da

Figura 5.3(a), em verde.
2° Passo: - Identificagdo de defeitos com auxilio do filtro Savitzky-Golay.

Apos a redugdo de ruidos de alta freqiiéncia, os perfis de intensidades analisados
para identificacdo de defeitos sdo os que foram gerados pela TWD.

Primeiramente, aplica-se o filtro Savitzky-Golay nos perfis de intensidade da
imagem gerada pela TWD a fim de se modular o ruido de baixa freqiiéncia. O objetivo ¢
se obter uma Envoltoria Média do sinal e, para isto, ¢ recomendavel aplicar-se o filtro
com uma ordem baixa, para ndo acompanhar as variacdes locais das amplitudes, e uma
grande largura de janela, para se tomar a influéncia de muitos pixels vizinhos. O
comportamento do perfil filtrado resulta em um grande alisamento do perfil de
intensidades.

Na Figura 5.8 ¢ mostrado a Envoltoria Média, representada em azul, resultado da
aplicacdo do filtro no perfil de intensidades, representado em lilds, da linha 40 da
imagem tratada pela TWD da Figura 5.5(a). Neste caso, como ja exposto na Subse¢do
3.3.4 do Capitulo 3, a ordem do filtro ¢ igual a zero, o que corresponde a uma regressao

linear, e a largura da janela ¢ de 21 pixels.
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Figura 5.8: Aplicagdo do filtro Savitzky-Golay para determinacdo da Envoltéria Média

(em roxo).

A Envoltoria Média da Figura 5.8 ¢ tomada como base para a divisao do perfil
em uma por¢do superior e outra inferior. A porcdo inferior ¢ separada do perfil de
intensidades por intermédio de uma comparagao entre os pixels, de uma mesma coluna,
do perfil da TWD ¢ da Envoltéria Média, de modo que se o pixel da TWD tiver uma
intensidade maior que o da envoltoria, este assumird o valor da intensidade da
envoltoria média. Por outro lado, se o pixel tiver uma intensidade menor que o da
envoltoria, este permanecerd com o seu valor original. Este procedimento ¢ apresentado
na Figura 5.9, onde a porcao inferior do perfil da linha 40 da imagem tratada pela TWD
da Fig. 5.5(a) esta representada em verde. As intensidades representadas em lilas ¢ o

restante do perfil da imagem tratada pela TWD.
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Figura 5.9: Porcao inferior do perfil de intensidades na linha 40 da imagem tratada pela

TWD da Fig. 5.5(a).

Na verdade, o que se destacou do perfil da TWD pode ser chamada de 1* Por¢ao
Inferior, pois uma seqiiéncia de aplicagdes do filtro Savitzky-Golay ¢é executada e
repetindo-se 0 mesmo procedimento executado para a determinagdo da 1* Porgdo
Inferior obtém-se novas por¢des inferiores e, consequentemente, novas envoltorias
inferiores que vao tender a modular o perfil de intensidades da imagem tratada pela
TWD pelos picos inferiores do ruido de alta freqiiéncia. Em outras palavras, ao final
desse processo deve-se obter uma envoltéria que passe pelos picos inferiores do ruido
de alta freqiiéncia, porém que nao passe pelos valores de menor intensidade dos defeitos
(ou picos inferiores dos defeitos). Isto ocorre porque a aplicagdo sucessiva do filtro com
os mesmos parametros que foram utilizados para calcular a envoltoria média (ordem
baixa e janela grande) faz com que o perfil filtrado, ou melhor, a envoltéria resultante
ndo consiga acompanhar os detalhes do perfil que se esta filtrando e a envoltdria deve
cruzar com os picos inferiores dos defeitos e ndao tender a passar pelas suas
extremidades.

A Figura 5.10(a) mostra a primeira aplicacdo do filtro Savitzky-Golay na 1*

Por¢do Inferior do perfil intensidades, onde o perfil de intensidades da linha 40 da
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Figura 5.10: Aplicacdo do filtro Savitzky-Golay — 1* intera¢do na por¢ao inferior: (a)
determinagdo da 1* Envoltdria Inferior do perfil de intensidades; (b) determinagao da 2°

Porg¢ao Inferior do perfil de intensidades.
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imagem tratada pela TWD estd representado em lilds, a Envoltéria Média esta
representada em azul e a 1* Envoltdria Inferior esta representada em verde, sendo que
esta ultima foi determinada tomando-se somente a 1* Por¢do Inferior, mostrada na
Figura 5.9, em verde.

O mesmo procedimento que foi realizado para a determinacdo da 1* Porgdo
Inferior ¢ repetido com a 1* Envoltéria Inferior para a determinacao da 2* Porgao
Inferior do perfil de intensidades, a qual esta representada em verde na Figura 5.10(b).

Para ilustrar a evolugdo do processo, na Figura 5.11(a) ¢ apresentado a 5%
interacao da aplicagdo do filtro Savitzky-Golay na por¢do inferior da intera¢ao anterior
do perfil de intensidades, resultando na 5* Envoltoria Inferior, a qual serve de base para
a determinagdo da 6" por¢do inferior do perfil de intensidades, representada em verde na

Figura 5.11(b).
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Figura 5.11(a)

100



24':' T T T T T T T

Perfil de intensidades da
220 & imagem tratada pela TWD

200

180

—

100 q%ﬂhhﬂﬂw i

| | | | | |
50 100 150 200 250 300 350 400
X

(b)

Figura 5.11: Aplicagdo do filtro Savitzky-Golay — 5% interagdo na porg¢ao inferior: (a)

determinagdo da 5* Envoltoria Inferior do perfil de intensidades; (b) determinacdo da 6*

Porc¢ao Inferior do perfil de intensidades.

Por fim, apds 10 interagdes da aplicagdo do filtro Savitzky-Golay nas porgdes
inferiores dos passos antecessores, resulta na 10* Envoltoria Inferior como representada
em verde na Figura 5.12.

Pode-se observar, ainda, na Figura 5.12, que a 10* Envoltéria Inferior modula o
perfil de intensidades pelas extremidades dos picos inferiores. Nos picos localizados
perto dos defeitos, a envoltdria passa sem ao menos toca-los, o que pode ser observado
entre as colunas 30 e 150. Outros picos, localizados entre as colunas 150 e 220, sao
tocados nas suas extremidades pela envoltéria, o que cumpre o objetivo inicial da
aplicacdo seqiiencial do filtro. Porém, os picos assinalados com setas vermelhas e pretas
foram atravessados pela envoltoria, embora, muitos deles, principalmente, entre as
colunas 220 e 350, a envoltéria atravessa-os as margens de suas extremidades. A esses
picos assinalados com as setas vermelhas e pretas tornam-se, assim, o conjunto de

candidatos a serem identificados como defeitos.
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Figura 5.12: Aplicagdo do filtro Savitzky-Golay — 10" interagao na por¢ao inferior.

Entdo, para a identificacdo de defeitos, pela analise dos perfis de intensidades do
M¢étodo WSGRL, pode-se anunciar como 1° critério que o perfil de intensidades da
regido de um defeito tem que ser atravessado pela Gltima envoltoria inferior, a qual foi a
resultante de uma aplicacdo seqiiencial do filtro Savitzky-Golay.

E evidente que somente as setas pretas, na Figura 5.12, é que assinalam os
defeitos da imagem, que foram produzidos pelas equagdes 5.2 e 5.3. As setas vermelhas
apontam para picos de alta freqiiéncia. Entdo, o 1° critério sendo satisfeito, ndo ¢
suficiente para identificar o que realmente ¢ defeito. Esse critério somente aponta os
possiveis candidatos a serem identificados como defeitos. Porém, quando satisfeito, ja
funciona como uma primeira triagem, descartando aqueles picos que nao sao tocados ou
apenas sdo tocados em suas extremidades pela envoltoria inferior.

Para se resolver o problema de ainda se ter possiveis candidatos a serem
defeitos, mas que na verdade sdo ruidos, um 2° critério foi elaborado com base na idéia
da ordem de grandeza entre as amplitudes dos defeitos e dos ruidos de alta freqiliéncia.
A 1idéia central foi concebida pela observacao de que a ultima envoltoria atravessa os
picos referentes aos ruidos as margens de suas extremidades, como se houvesse uma
tendéncia de que se o processo de aplicacdo seqiiencial do filtro Savitzky-Golay

continuasse, a envoltoria iria tocar somente as suas extremidades. Por outro lado, a

102



envoltoria atravessa claramente o pico do defeito e precisaria de uma infinidade de
interagdes para se chegar até a sua extremidade.

Vale ressaltar que o numero de interagdes de aplicagdo do filtro ndo pode ser
exageradamente alto, pois principalmente, nos pixels das extremidades da imagem o
filtro ndo funciona, porque sua janela ¢ simétrica. Conforme se aumenta o nimero de
interagdes, maior influéncia as por¢des do perfil junto as extremidades da imagem terdo
sobre as por¢des mais internas do perfil filtrado, o que deve causar distor¢des no
resultado final.

Para se obter os valores das amplitudes do perfil de intensidades da imagem
tratada pela TWD, recorreu-se a determinag¢do de uma Envoltéria Superior, utilizando-
se 0 mesmo procedimento que determinou a Envoltoria Inferior, com o objetivo de
confinar o perfil de intensidades em duas envoltorias extremas e se obter assim a
magnitude da diferenca entre as amplitudes.

Da mesma maneira que a Envoltéria Média, apresentada na Figura 5.8,
determinou a 1* Por¢do Inferior, apresentada na Figura 5.9, o procedimento ¢ idéntico

para se determinar a 1* Por¢ao Superior, representada em verde na Figura 5.13. A {nica
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Figura 5.13: Por¢ao Superior do perfil de intensidade na linha 40 da imagem tratada
pela TWD da Figura 5.5(a).
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diferenca que existe na determinacdo dessa Por¢ao Superior, em relacdo ao da Porgao
Inferior, é na comparagao entre os pixels, de uma mesma coluna, do perfil da TWD e da
envoltoria média. No caso da 1? Por¢do Superior, se o pixel da TWD tiver uma menor
intensidade que o da envoltéria média, este assumird o valor da intensidade dessa
envoltoria. Por outro lado, se o pixel tiver uma intensidade maior que o da envoltoria
média, este permanecera com o seu valor original.

Tomando-se como base a 1* Por¢ao Superior, aplica-se o filtro Savitzky-Golay,
com o0s mesmos parametros de ordem e janela usados para a determinacdo de
envoltorias inferiores, determina-se a 1* Envoltéria Superior, representada em verde na
Figura 5.14(a). Repetindo-se o processo da aplicacao sucessiva do filtro nas por¢des
superiores obtém-se a 10* Envoltoria, também em verde na Figura 5.14(b). Nas Figuras
5.14(a) e (b), em azul estd representada a Envoltoria Média e em lilds o perfil de

intensidades da imagem tratada pela TWD.
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Figura 5.14: Aplicagdes do filtro Savitzky-Golay — 1* e 10? interagdes nas porgdes
superiores: (a) determinacdo da 1* Envoltéria Superior; (b) determinacdo da 10*

Envoltoria Superior.

Antes de se prosseguir com a descri¢ao do procedimento para identificagdo de
defeitos, vale ressaltar que o valor 10, utilizado para se realizar o nimero de interagdes
da aplicagdo do filtro Savitzky-Golay, tanto para se determinar a Envoltoria Superior,
quanto para a Inferior, ¢ meramente um exemplo e ndo segue como uma regra ou
restri¢do do Método WSGRL.

Uma vez determinada a ultima Envoltoria Superior, subtrai-se desta a ultima
Envoltéria Inferior e obtém-se os valores aproximados das amplitudes de cada perfil,
em cada linha ou coluna. A titulo de ilustragdo, o perfil de intensidades da linha 40 da
imagem tratada pela TWD, e as Envoltérias Média, Superior e Inferior, sdo
apresentadas na Figura 5.15.

Com a obtengdo das amplitudes do perfil de cada linha ou coluna, calcula-se a
média dessas amplitudes, a qual serve como um pardmetro de comparagdo e teste

daquelas regides candidatas a serem identificadas como defeitos.
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Figura 5.15: Perfil de intensidades da linha 40 da imagem tratada pela TWD, em lilas, e

Envoltérias: Média, em azul escuro; Superior, em verde; Inferior, em azul claro.

Entdo, o 2° critério do método ¢ enunciado como uma comparagdo definida pela
Eq. 5.4, a qual deve ser satisfeita para que a regido de interesse seja identificada como

um defeito. Em outras palavras, a inequacdo traduz que se a diferenca das intensidades

das Envoltorias Superior(lESGsup) e Inferior (IESGINF ), de cada linha ou coluna de um

perfil, for maior que o produto da média das intensidades M por um fator FE, a regido

de pico analisada ¢ um defeito.
IESGSUP — IESGINF >M .FE (5.4)

O Fator de Envoltéria FE ¢ um termo de ajuste que pode tornar o 2° critério

mais rigoroso. Como a comparagdo ¢ feita baseada em um valor médio (M ), que

fornece um carater de andlise mais global do comportamento do perfil, pode ser que
alguns picos provenientes de ruidos tenham um valor que ultrapasse a média das
amplitudes e, por isso, concorrem a serem identificados como defeitos. Na pratica, esses
picos tém pequena dimensao, quando aparecem na imagem resultante, isso para valores

de FE igual a 1. Aumentando-se o valor para 1,2, por exemplo, a imagem resultante
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tende a ficar “mais limpa”, sem a presenca desses ruidos que podem ser confundidos
com defeitos. Por outro lado, tomando-se esse mesmo exemplo de 1,2 escolhido para o
valor de FE, aumentou-se, entdo, em 20% o valor da média encontrada, o que pode ser
interpretado como uma extrapolacdo em que a distdncia entre as envoltdrias superior e
inferior aumenta para o valor de uma média correspondente a esse valor majorado. O
efeito final ¢ a eliminacdo, o mais que possivel, daqueles picos oriundos de ruidos que
podem ser confundidos com defeitos. A Figura 5.16 ¢ uma parte ampliada da Figura
5.15 e mostra 3 regides candidatas a serem definidas como defeito ou ndo. No caso, as
regides 1 e 2, assinaladas em vermelho, sdo defeitos e a regido 3 ¢ descartada como

defeito pela escolha de um FE maior que 1.

230 Perfil de intensidades da ﬂ .
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20 40 G0 80 100 120 140 160 180

Figura 5.16: Regides candidatas analisadas pelo 2° critério.

Vale lembrar que a aplicagdo do 2° critério somente ¢ feita nas regioes em que a
Envoltoria Inferior cruza pelos picos inferiores, pois as outras regides ja foram
descartadas pelo 1° critério e ndo passam por esse teste.

Cada regido candidata ¢ formada por pontos, os quais estdo abaixo da Envoltoria
Inferior. O teste ndo ¢ feito para cada ponto dessa regido, pois a intengdo nao ¢ se saber
quais os pontos dentro de uma regido candidata que atendem ou ndo o 2° critério, mas
sim eleger a regido toda como defeito ou ndo. Entdo, houve a necessidade de se escolher
um ponto que representasse a regido candidata, para servir como pardmetro de

comparagdo para a aplicacdo do 2° critério. Para isso, o ponto escolhido foi o ponto
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médio de cada regido, sendo que para aquelas formadas por um namero impar de
pontos, o escolhido foi o central, e para aquelas formadas por um nimero par, tomou-se,
dentre os dois pontos centrais, o da esquerda. A Figura 5.17 ¢ uma amplia¢do da Figura
5.15 na regido do defeito volumétrico (regido 1 da Figura 5.16) e mostra esse
procedimento de escolha do ponto representante da regido candidata, demarcada em
vermelho. No caso, essa regido contém 8 pontos, localizados entre as abscissas 55 e 63.
O ponto escolhido, assinalado pela seta preta, ¢ o de abscissa 59 e as intensidades das
Envoltérias Superior (ponto 2) e Inferior (ponto 1) sdo tomadas para o teste do 2°

critério.
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Figura 5.17: Ponto representante da regido candidata a defeito e valores de intensidades

das Envoltorias Superior e Inferior tomados para o teste do 2° critério.

3° Passo: - Aplicacao do filtro Savitzky-Golay para alisamento do perfil.

Nessa etapa, o filtro Savitzky-Golay desempenha uma fun¢do no Método

WSGRL igual a de sua concepgao original, que € o de alisar fungdes.
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Uma vez as regides candidatas identificadas como defeito, bastaria aplicar o
Método Rank-Levelling nessas regides para se obter a imagem de fundo estimada,
porém a variagdo de amplitude das intensidades do perfil, oriundas do ruido de alta
freqliéncia remanescentes do tratamento da TWD, exigiria um algoritmo muito
complexo para identificar os pontos maximos globais, devido a presenca de véarios
maximos locais. A Figura 5.18 mostra o detalhe do perfil de intensidades tratado pela
TWD, da regido do defeito volumétrico, representado pela linha lilds, e as setas

vermelhas indicam as regides de maximos locais.
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Figura 5.18: Aplicagdo do filtro Savitzky-Golay para alisar o perfil de intensidades para

a busca de maximos globais.

Para contornar esse problema aplica-se o filtro Savitzky-Golay com o propdsito
de eliminar os ruidos remanescentes e localizar os maximos globais da regido
identificada como defeito. Diferentemente da aplicagdo do passo 3 deste procedimento,
nessa filtragem deve-se utilizar uma janela menor, para que o perfil filtrado,

representado pela curva azul da Figura 5.18, acompanhe da melhor forma possivel a
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geometria do perfil original (da TWD), pois, desta forma, obtém-se o alisamento dos
perfis sem que haja a perda significativa de detalhes da imagem original.

Do ponto que representa a regido identificada como defeito ¢ feita uma busca,
nas duas diregdes, por pontos de intensidades maximas, que correspondem aos maximos
globais do perfil alisado, a esquerda e a direita, respectivamente, indicados pelas setas

pontilhadas azul e verde na Figura 5.18.

4° Passo: - Aplicacdo do Principio do Método Rank-Levelling.

Identificados os maximos globais, toma-se o de menor valor e encontra-se a abscissa do
ponto no proprio perfil filtrado de mesmo valor de intensidade, delimitando assim o
intervalo que compreende o defeito, como representado pelas setas pontilhadas verdes

da Figura 5.19.
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Figura 5.19: Delimitacao da regido de defeito.
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A intensidade do perfil da TWD correspondente a abscissa do maximo global de
menor valor € a referéncia para o preenchimento da regido do defeito. O preenchimento
¢ realizado por uma simples comparagdo dos valores das intensidades do perfil da TWD
com esse valor de referéncia, dentro do intervalo. Os valores de intensidades dos pontos
do perfil da TWD deverao ter no minimo o valor de referéncia, conforme indicado na

Figura 5.20.
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Figura 5.20: Valor de intensidade de referéncia e preenchimento da regido de defeito.
Esse procedimento ¢ realizado para todas as regides de defeito em cada perfil de

cada linha ou coluna da imagem e com isso obtém-se uma imagem de fundo estimada,

assim como no Método Rank-Levelling.

5° Passo: - Obtencao da imagem resultante.

Como o Método WSGRL também estd baseado no BSM, o tltimo passo consiste
na realizacdo da subtracdo da imagem de fundo estimada pela imagem original, o que

resulta em uma imagem que sé contém os defeitos.
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A imagem resultante da aplicacdo do Método WSGRL na imagem da Figura
5.3(a) ¢ apresentada na imagem da Figura 5.21(a) e topografia correspondente aos

niveis de cinza ¢ mostrada na imagem de superficie (3D) da Figura 5.21(b).

(b)

Figura 5.21: Aplicagdo do Método WSGRL na imagem da Fig. 5.3(a): (a) imagem

resultante; (b) topografia dos niveis de cinza.

Os parametros usados para se obter a imagem resultante da Figura 5.21(a) foram
os seguintes: Wavelet-mae: Daubechies, Ordem: 1 e Nivel de decomposi¢do: 1; filtro
Savitzky-Golay para encontrar as envoltorias: ordem: 0, janela: 11 e nimero de
interacoes: 20; FE:1,6; filtro Savitzky-Golay para alisamento: ordem: 0 e janela: 5.

Para certificar a robustez do método, o ruido produzido na imagem de teste foi
propositalmente severo, com amplitude maxima de 20 niveis de cinza, numa escala total
de 256, conforme estipulado no texto alusivo a Figura 5.2. Isto fez com que o valor de
FE fosse relativamente alto (1,6), justamente para tornar mais rigoroso o 2° critério do

método e poder ser identificado somente os dois defeitos produzidos na imagem.

5.3. Métodos de Tratamento de Imagens Radiograficas

Nesta secdo sdo discutidos os métodos de tratamento de imagens abordados nesta

dissertag@o e apontadas as potencialidades, limitagdes e condi¢des de emprego, as quais
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estao relacionadas as peculiaridades de cada método. Os resultados obtidos serviram
para indicar, antes de tudo, a vocagdo de cada método no que tange a determinadas

aplicagoes.

5.3.1. Tratamento de Imagens pela TWD

Primeiramente, constatou-se que a TWD ¢ uma ferramenta poderosa no tratamento de
imagens radiograficas, principalmente, pelo fato de ser capaz de reproduzir com
precisao os perfis de intensidades da imagem original. Para esclarecer melhor esta
afirmacdo, toma-se um padrao radiografico do IIW, com 575 x 1024 pixels, conforme

mostrado na imagem da Figura 5.22(a), e procede-se um tratamento pela TWD

\

-60 : : : —
0 200000 400000 600000 800000 1000000
n® pixels

(b)

Figura 5.22: Tratamento de padrdo radiografico do IIW pela TWD (Haar) com exclusao

de coeficientes: (a) padrao radiografico do IIW; (b) exclusdo de baixos coeficientes do

2° nivel da decomposigao.

utilizando-se a mais simples das Wavelets-mae (Haar) [55], com varredura por linhas
(horizontal) e o 2° nivel de decomposi¢do, onde os coeficientes de menor valor sdo
eliminados, conforme assinalado pelo “x” na cor verde da Figura 5.22(b).
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Procede-se, entdo, com a TWD Inversa para reconstru¢ao da imagem tratada
sem as informagdes referentes aos coeficientes que foram eliminados. A imagem
resultante ¢ mostrada na Figura 5.23, onde ¢ apresentado um suave embassamento em
relacdo a imagem original, o qual pode ser melhor observado em telas de computador

com grande resolugao.

Figura 5.23: Padrdo radiografico do 1IW da Figura 5.22(a) tratado pela TWD (Haar) —

com exclusdo de coeficientes — (2° nivel de decomposi¢ao).

E importante ressaltar que mesmo eliminando-se cerca de 85% dos coeficientes,
ainda que muitos sejam iguais a zero conforme o grafico da Figura 5.22(b), pode-se
obter uma imagem tratada semelhante a imagem original sem um prejuizo significativo
de informacdo, como apresentado na Figura 5.23. Os 15% restantes de coeficientes
usados para reconstruir a imagem representam uma reducdo de memoria computacional
relevante em relag@o ao conjunto de dados que constituiam a imagem original.

Por outro ponto de vista, procede-se uma analise dos perfis de intensidades das
linhas ou colunas da imagem tratada e da imagem original, a fim de se averiguar a
relacdo entre o comportamento de cada um dos perfis. Tomando-se, por exemplo, a
linha 309, grifada pela reta vermelha na imagem da Figura 5.24(a), o grafico da Figura
5.24(b) mostra a sobreposicdo dos correspondentes perfis de intensidades da imagem
original (Figura 5.22(a)), representado pela linha vermelha, e o da imagem tratada, em
roxo, sendo que esta ultima tem precedéncia sobre a primeira, o que pode ser melhor

visualizado no detalhe de ampliacdo dos perfis da Figura 5.24(b).
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O perfil de intensidades em roxo ¢ obtido pela aplicagao seqiiencial da TWD e
sua Inversa, com cerca de 85% de coeficientes eliminados, no perfil de intensidades da
imagem original da referida linha.

Pode-se observar, também, que no grafico da Figura 5.24(b), apesar de existir
uma diferenca entre os dois perfis de intensidades, o perfil da imagem tratada (em roxo)

imprime um bom acompanhamento do perfil da imagem original.

Perfil de Intensidades da — Perfil de intensidades
imagem tratada pela TWD da imagem original

(b)
Figura 5.24: Analise da linha 309 das imagens original e tratada pela TWD: (a) linha
309 do Padrdao Radiografico do IIW tratado pela TWD; (b) perfis de Intensidade da
linha 309: da imagem original (em vermelho) e da imagem tratada pela TWD (em

roXo).

Por outro lado, se ndo fossem excluidos os coeficientes para a reconstru¢do da

imagem pela TWD Inversa, como mostrado na Figura 5.25(b), a imagem resultante do
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processo seria idéntica a imagem original, sem perda de nenhuma informagdo, como

apresentado na Figura 5.26.
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Figura 5.25: Tratamento de padrdo radiografico do IIW pela TWD (Haar) — sem
exclusdo de coeficientes: (a) Padrao radiografico do IIW; (b) coeficientes do 2° nivel da

decomposic¢ao preservados.

Figura 5.26: Padrdo radiografico do 1IW da Figura 5.22(a) tratado pela TWD (Haar) —

sem exclusdo de coeficientes.

Procedendo-se, novamente, a analise da linha 309 da imagem resultante do

tratamento sem a exclusdo de coeficientes, como apresentado na Figura 5.27(a), o
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grafico da Figura 5.27(b) apresenta somente a linha roxa, que € o perfil de intensidades
da imagem tratada, pois na verdade a linha roxa est4 sobreposta a linha vermelha, e por
isso esta ultima nao aparece no grafico, como pode-se observar no detalhe ampliado da

Figura 5.27(b) .
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Figura 5.27: Anélise da linha 309 das imagens original e tratada pela TWD: (a) linha
309 do Padrao Radiografico do IIW tratado pela TWD; (b) perfis de intensidade da linha
309 da imagem tratada pela TWD (em roxo).

Como houve a coincidéncia das linhas roxa e vermelha pode-se concluir que,
para a escala de valores utilizados no grafico da Figura 5.27(b), o perfil de intensidades
da linha 309 da imagem tratada pela TWD sem exclusdo de coeficientes ¢ idéntico ao
perfil da mesma linha da imagem original com ruido. Pode parecer um resultado 6bvio e

previsivel, mas ndo é. A coincidéncia de valores ocorreu pela capacidade da
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Transformada Wavelet em reproduzir uma fungao que descreve o comportamento de um
sinal ndo-estacionario com grande exatiddo e ¢ exatamente nesse ponto que pode-se
constatar o poder que essa ferramenta detém.

A diferenga entre os perfis constatada no grafico da Figura 5.24(b) foi resultado
da exclusdo de 85% dos coeficientes da TWD e representa a informa¢do da imagem
original que se preferiu descartar, pois sendo a imagem tratada teria a sua representagao
idéntica a imagem original.

Além da capacidade de se representar a fungdo original com grande precisdo, a
possibilidade da TWD decompor a fungdo original em diferentes bandas de freqiiéncia,
para diferentes resolucdes (niveis de decomposi¢ao), permite a geragdo de um conjunto
de fungdes que representam desde uma aproximacao grosseira a informagdes detalhadas
da funcdo original. Isto proporciona um escalonamento gradual de opgdes para se
remover ruido de alta freqiiéncia da imagem.

Para se exemplificar o que seria uma aproximagao grosseira ou global toma-se o
padrao radiografico do IIW em estudo, conforme mostrado na Figura 5.28(a), e procede-

se um tratamento pela TWD utilizando-se a mesma Wavelet-mae (Haar), com
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Figura 5.28: Tratamento de padrdo radiografico do IIW pela TWD (Haar) com exclusdo
de coeficientes: (a) padrao radiografico do 1IW; (b) exclusdo de coeficientes do 4° nivel

da decomposig¢ao.

118



varredura, também, por linhas (horizontal), porém com a decomposicao efetuada no 4°
nivel, onde os coeficientes sdo eliminados conforme assinalado pelo “x’ na cor verde da
Figura 5.28(b).

Procede-se, novamente, com a TWD Inversa para reconstru¢do da imagem
tratada e a imagem resultante ¢ mostrada na Figura 5.29, onde ¢ apresentada a imagem

original por uma aspecto mais global, sem se reter a pormenores que a constituem.

Figura 5.29: Padrdo radiografico do 1IW da Figura 5.22(a) tratado pela TWD (Haar) —

com exclusado de coeficientes — (4° nivel de decomposicao).

Seguindo o mesmo padrdo de procedimento de andlise, toma-se os perfis de
intensidades da linha 309 da imagem tratada e da imagem original, conforme
representados, respectivamente, pelas linhas roxa e vermelha do grafico da Figura 5.30,
onde pode-se observar nitidamente que o perfil da imagem tratada demodula a baixa
freqiiéncia do perfil da imagem original, ou seja, o primeiro perfil acompanha o
segundo, porém, numa andalise mais localizada, como mostrado no detalhe ampliado do

grafico, existem diferencas nos valores de intensidades dos dois perfis.
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Figura 5.30: Analise da linha 309 das imagens original e tratada pela TWD.

Assim, no caso em que se deseja obter a eliminagdo de ruido de alta freqiiéncia,
¢ de suma importancia que haja o cuidado de se escolher o nivel de decomposigao e,
consequentemente, a eliminacdo de coeficientes mais apropriados para que ndo haja a
perda de informagdes relevantes da imagem, como ocorreu no exemplo do tratamento
mostrado na imagem da Figura 5.29, onde muitas informagdes relevantes referentes aos

defeitos foram perdidas.

5.3.2. Tratamento de Imagens pelo Método Rank-Levelling

A analise preliminar da concepgdo do Método Rank-Levelling, apresentado na
Secdo 3.4 do Capitulo 3, demonstra que esta ¢ uma boa ferramenta para se detectar
defeitos em imagens radiograficas, porém ndo robusta, como explicado a seguir. O
algoritmo de corregdo do perfil de intensidades filtrado idealizado por SOO et al. [42]
prevé uma estimativa de imagem de fundo que coincide com a imagem original a menos

dos defeitos, para um perfil de intensidades sem ruidos de alta freqiiéncia e com a
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configuragdo de uma Gaussiana, como representado nas Figuras 3.21 e 3.22 da Se¢ao
3.4 do Capitulo 3. Porém, geralmente, a presenca de ruido ¢ inevitavel em uma imagem
radiogréafica e se os perfis de intensidades ndo tiverem o formato préximo de uma
Gaussiana, pode-se comprometer a eficiéncia do método, por se tornar instavel ao se
tentar segregar todos os defeitos de uma imagem (segregacao global) com apenas uma
aplicagdo do proprio método.

Logicamente, ndo se pode obter a segregacdo global por um método sem que
haja parametros que devam ser escolhidos com o propdsito de se obter a convergéncia
dos resultados. Uma vantagem desse método ¢ de se ter a segregacao global de defeitos
simplificada a dependéncia de somente um parametro D, que ¢ o valor relacionado ao
tamanho da mascara do filtro, como exposto na Se¢ao 3.4 do Capitulo 3. O parametro
D em questdo gera a necessidade de se ter antes da andlise da imagem a ordem de
grandeza da extensdo do defeito que se deseja detectar. Entdo, por outro ponto de vista,
o controle do método sendo dependente de um s6 parametro causa uma perda de
flexibilidade, por restringir a uma tnica dimensao o espaco de pardmetros.

A Figura 5.31(a) apresenta uma imagem, com 768 x 936 pixels, de um padrao
radiografico do 1IW, que contém um corddo de solda com defeitos, onde ¢ aplicado o
Método Rank-Levelling, com varredura na diregdo das colunas (vertical), com D igual
a 30, na porcdo da imagem assinalada por uma janela amarela, a qual engloba quase
toda extensdo da imagem. A linha vertical verde indica a coluna de abscissa igual a 829,
a qual tem os perfis de intensidades representados nos graficos das Figuras 5.31(b), (c),
(d) e (e).

O grafico da Figura 5.31(b) mostra a sobreposi¢do dos perfis de intensidades da
coluna 829 da imagem original, representada em verde, e o da imagem de fundo
estimada, em roxo, sendo que esta ultima tem precedéncia sobre a primeira, ou seja, no
caso de coincidéncia das duas curvas, somente a linha roxa sera representada no grafico,
como exposto mais adiante no texto alusivo ao grafico da Figura 5.31(d). O perfil de
intensidades em roxo ¢ obtido pela aplicagao do filtro para classificagdo de intensidades
maximas (Rank-Levelling by Maximun Filtering) no perfil de intensidades da imagem
original da referida coluna, o que resultou na sua expansdo no valor de 30 pixels, na
direcdo do eixo dos Y.

Ja o gréfico da Figura 5.31(c) mostra o perfil de intensidades da mesma coluna

da imagem resultante, representada pela linha marrom, obtida pela subtragdo do perfil
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Figura 5.31: Perfis de intensidades da coluna 829: (a) indicado no padrdo radiografico
do IIW (linha verde); (b) da expansdo; (c) da imagem resultante da subtracdo da

expansdo pela original; (d) corrigido; e (e) da imagem resultante da subtracdo do

corrigido pela original. (D =30).

da imagem de fundo estimada, isto ¢ o perfil filtrado (linha roxa da Figura 5.31(b)), pelo
da imagem original (linha verde da Figura 5.31(b)). Este grafico deixa evidente que a
imagem resultante ndo ¢ constituida somente de defeitos, pois ha regides livres de
defeitos onde a diferenga entre os dois perfis ndo ¢ nula, como assinaladas pelos
retangulos azuis. Pior, ainda, ¢ a regido assinalada pelo retdngulo vermelho, que indica
que um defeito de grande extensdo foi distorcido por causa da diferenga entre os perfis
de intensidades das imagens.
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O grafico da Figura 5.31(d) mostra a sobreposi¢ao dos perfis de intensidades da
coluna 829 da imagem original (em verde) e o da imagem de fundo estimada (em roxo),
da mesma forma que no grafico da Figura 5.31(b), resultado da aplicagdo do algoritmo
de correg¢do dos perfis filtrados de SOO et al. [42], onde ¢ obtida a “contragdo” do
perfil, citada na Secao 3.4 do Capitulo 3. Como, também, hd a precedéncia do perfil
corrigido (linha roxa) sobre o perfil da imagem original (linha verde), as regides que
somente aparecem com o perfil de intensidades representado pela linha roxa indicam
onde ocorreu a coincidéncia dos perfis de intensidades das duas imagens (a original e a
de fundo). Este grafico também registra que fora da regido Gaussiana, assinaladas por
retangulos vermelhos, a “contracdo” do perfil foi realizada no sentido contrario ao do
perfil da imagem original, como indicado pelas setas em laranja, o que resultou no perfil
corrigido se afastar mais ainda do perfil original, o que pode-se comprovar pela
comparag¢do dos perfis corrigido e expandido (linha roxa do grafico da Figura 5.31(b)).
Entdo, o método, aplicado a regides que nao tenham o formato de uma Gaussiana, pode
ter sua eficiéncia comprometida, produzindo uma imagem resultante que ndo retrate
somente os defeitos, como mostrado nas regides indicadas por retdngulos azuis do
grafico da Figura 5.31(e).

O ideal seria que as regides livres de defeitos tivessem a sobreposi¢do das
imagens de fundo estimada e original, para que a subtracdo entre elas fosse igual a zero,
e ¢ o que exatamente ocorre na regido com formato de uma Gaussiana do perfil,
mostrado no grafico da Figura 5.31(d), onde a aplicagdo do método foi bem sucedida,
por ter havido essa coincidéncia. Por outro lado, o algoritmo de corre¢ao também foi
capaz de substituir os perfis de intensidades da imagem original, nas regides com
defeitos, por valores de intensidade constante (patamar), o que resultou na detec¢do de
defeitos na imagem resultante.

Na realidade, a por¢ao da imagem fora do corddo de solda (ou da Gaussiana) nao
deveria ser tratada, pois € constituida de pontos que ndo fornecem nenhuma informagao
relevante e, ainda, aumentam o tempo de processamento computacional e a memoria
utilizada. O exemplo dado por intermédio da Figura 5.31 foi somente para mostrar que
ndo se pode tomar a imagem radiografica completa e se aplicar o método, pois nessa
regido, fora da Gaussiana, ele ¢ instavel. Isto implica que ¢ recomendavel se ter uma
extracdo do corddo de solda da imagem radiografica para somente poder se tratar a

regido de interesse. Neste trabalho, ndo ¢ abordada nenhuma técnica sobre extragdo do
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cordao de solda e todos os experimentos foram realizados sem o emprego desta
ferramenta.

Outra necessidade ¢ a do corddo de solda realmente ter os seus perfis de
intensidade transversais com o formato proximo a de uma Gaussiana, pois se forem
constituidos por outras configuragdes, dotadas com oscilagdes que apresentem mais de
um ponto maximo, o método também pode vir a falhar.

LIAO e NI [56], baseados na observacdao de experimentos, afirmam que o perfil
de intensidades do corddo parece mais uma Gaussiana do que os outros objetos na
imagem e esta foi a premissa bésica para desenvolvem uma metodologia de extracao de
solda da imagem radiografica. Esta constatagdo corrobora com a aplicacdo do Método
Rank-Levelling na regido aonde pode ser eficiente.

SOO et al. [42] nao mencionam o problema da “contracdo” do perfil filtrado
corrigido ocorrer para o sentido contrario ao do perfil original, fora da regido da
Gaussiana, apesar de definirem que N ¢ o numero total de pixels do perfil de
intensidades que esta se filtrando, que deve ser igual a largura do corddo de solda,
restringindo, assim, a area de aplicacdo do método a uma regido especifica de interesse
dentro da imagem radiografica.

Outra necessidade para o sucesso da aplicacdo do método, como ja exposto no
inicio desta subse¢do, ¢ o valor escolhido para D. A analise para a faixa de valores
ideais de D ¢ realizada com base na Figura 5.32(a), que mostra a mesma imagem da
Figura 5.31(a), porém, onde o Método Rank-Levelling é aplicado somente na porgao da
imagem assinalada por uma janela amarela, a qual confina o tratamento somente a
regido do cordao de solda. Isto, como j& discutido nesta subsecdo, ¢ para haver o
processamento em um perfil com o formato Gaussiano e ndo se tratar regides que ndo
agreguem nenhuma informacdo relevante ao resultado final. O tratamento ¢ realizado
com varredura na dire¢do das colunas (vertical) e com D igual a 10.

O grafico da Figura 5.32(b) mostra que o patamar de intensidades com valores
constantes do perfil da imagem de fundo estimada (linha roxa) ndo ¢ suficiente para
cobrir totalmente a regido de defeito do perfil da imagem original (linha verde), como
indicado pela seta vermelha. Isto ocorre porque apos as operagdes de expansio,
referente a filtragem, e contracdo, referente a correcdo do perfil filtrado, o valor
escolhido para D, que no caso ¢ 10, € pequeno para formar um patamar capaz de cobrir

toda a regido do defeito. Isto proporciona um perfil da imagem resultante, como
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Figura 5.32: Perfis de intensidades da coluna 829: (a) indicado no padrao radiografico

do IIW (linha verde); (b) filtrado corrigido (em roxo) e original (em verde); (c)

ampliacdo de parte do grafico (b), onde ¢ representado os patamares formados nas

oscilagdes de intensidades do ruido de alta freqiiéncia, assinalado pelas setas laranjas;

(d) da imagem resultante (em marrom). (D =10).

mostrado no grafico 5.32(d), em que o defeito ¢ apresentado com uma dimensao menor

do que a que tem na realidade, como indicado pela seta azul. Por outro lado, o valor de

D escolhido (D =10) foi capaz de produzir patamares nas pequenas oscilagdes de

intensidades que formam o perfil, referentes ao ruido de alta freqiiéncia, na formacao da

imagem de fundo estimada, como assinalado pelas setas laranjas no grafico da Figura

5.32(c), o qual ¢ uma ampliagdo de uma parte do grafico da Figura 5.32(b).
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Conseqilientemente, ocorre a captura do ruido de alta freqiiéncia, como se fossem
pequenos defeitos, pois apos a subtragdo da imagem de fundo estimada pela imagem
original, a imagem resultante apresenta também esse ruido junto com os defeitos
subdimensionados ou nao.

As Figuras 5.33(a) e 5.33(b) mostram, respectivamente, a imagem de fundo
estimada e a imagem resultante do tratamento realizado na imagem da Figura 5.32(a),

esta ultima com defeitos subdimensionados e ruido de alta freqiiéncia.

(a) (b)

Figura 5.33: Tratamento para o valor de: (a) imagem de fundo estimada da imagem

5.32(a); (b) imagem resultante com defeitos subdimensionados e ruido de alta

freqiiéncia aparente. (D =10).

No caso de se estimar o valor muito grande para D pode-se somente filtrar
defeitos de grande magnitude ou até mesmo nenhum defeito, fazendo com que haja a
perda de informagdes de detalhes menores ou de todos os detalhes, como representado
na Figura 5.34, onde o método ¢ aplicado com os mesmos parametros utilizados na
imagem da Figura 5.32(a) (janela confinada ao corddo de solda, varredura vertical,
perfil de intensidades para andlise da coluna 829), porém com um D =113, que
corresponde a metade da altura da janela, como recomendado por SOO et al. [42].

O grafico da Figura 5.34(b) mostra que a expansao do perfil de intensidades da
coluna 829 da imagem original (fundo estimado, em roxo) forma um patamar de valores
de intensidades constantes que preenche quase a totalidade da altura da janela de
tratamento, como indicado pelas setas vermelhas. J& o grafico da Figura 5.34(c) mostra

a contracdo do perfil expandido, o que resultou em um perfil da imagem de fundo

126



estimada igual ao da imagem original (somente linha roxa) e o grafico da Figura 5.34(d)
mostra o perfil do resultado da subtragdo de dois perfis coincidentes, que tem todos os
seus valores de intensidades nulos, isto ¢ perdeu-se todas as informagdes da imagem

original.

0 0 0
! !
‘-} 192 E% 192 192
/_”_.— 5 5
= 384 - 254 84
N\ 4]
A M| M|
j 575 j 575 575
‘L' 757 ‘L'l 757 757
255 191 123 64 O J5c 181 128 64 0 255 191 128 64 0
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Figura 5.34: Perfis de intensidades da coluna 829: (a) indicado no padrio radiografico

do 1IW (linha verde); (b) da expansao; (c) corrigido; e (d) da imagem resultante da

subtracao do corrigido pela original. (D =1 13) .

O caso extremo no qual se verifica a perda da eficiéncia do método ¢ quando ha
a conjugacdo de um grande valor atribuido a D com um perfil de intensidades que ndo
tem um formato Gaussiano. E o caso de se tomar, por exemplo, o padrao radiografico

da Figura 5.34(a) e se aplicar o método com o mesmo valor de D (113), porém
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experimentando uma varredura por linhas (horizontal) e nao por colunas (vertical) como
se tem realizado para todos os resultados até o presente momento, como representado na

imagem da Figura 5.35(a).

233
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(d)

Figura 5.35: Aplicacdo do Método Rank-Levelling com varredura horizontal - perfis de

intensidades da linha 341 (D =1 13) : (a) indicado no padrao radiografico do W (linha

vermelha): (a) padrao radiografico do IW; (b) perfil expandido; (c) perfil corrigido

(contragdo); (d) perfil da imagem resultante.

O gréafico da Figura 5.35(b) mostra a expansdo (em roxo) do perfil de

intensidades da linha 341 da imagem original (em vermelho). J4 o grafico da Figura
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5.35(c) mostra o perfil da mesma linha do perfil corrigido (em roxo), onde pode-se
observar a forma¢do de um grande patamar de valores de intensidades constantes em
uma grande regido do perfil da imagem original, o que resultard na identificagdo dessa
regido como um defeito de grande extensdo, como indicado pela seta verde. O mesmo
aconteceria na regido a direita do grafico, indicado por uma seta azul, onde se formou
também um grande patamar, mas que foi interrompido pela influéncia de pontos nao
processados na borda da imagem.

O perfil da imagem resultante da linha 341 ¢ mostrado em verde no grafico da
Figura 5.35(d), o que comprova que ruidos associados a baixa freqiiéncia existentes na
imagem foram considerados como defeitos muito extensos.

A Figura 5.36(a) mostra a imagem de fundo, onde pode-se observar um
borramento no proprio sentido da varredura (horizontal) e na Figura 5.36(b) a imagem

resultante com defeitos diluidos em regides que foram interpretados como defeitos de

grande extensoes.

(a) (b)
Figura 5.36: Tratamento para o valor de (D :113)e com varredura horizontal: (a)

imagem de fundo estimada; (b) imagem resultante.

Entdo, ha uma faixa de valores 6timos que devem ser atribuidos a D para
garantir o sucesso da aplicagdo do método, sendo havera a perda de informacdes
relevantes ou resultados que subestimem a extensdo dos defeitos a serem segregados da
imagem.

Pela observancia do autor deste trabalho em experimentos proprios de

tratamentos de imagens radiograficas teve-se a possibilidade de constatar que para haver
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a formagdo de patamares de valores de intensidades constantes que sejam suficientes
para cobrir as regides com defeitos, hd a necessidade que o valor de D seja pelo menos
a metade da extensdo do maior defeito da imagem, em pixels. Para comprovagao desta
afirmativa toma-se o exemplo do padrio radiografico IlW da Figura 5.31(a) e aplica-se
o método, conforme Figura 5.37(a): varredura vertical, janela confinada ao cordao de
solda e D =35, pois mediu-se a extensdo do maior defeito da imagem, na direcdo

vertical, e o valor encontrado foi de 69 pixels.
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Figura 5.37: Pertfis de intensidades da coluna 829: (a) indicado no padrao radiografico do

W (linha verde); (b) da expansdo; (c) corrigido; (d) da imagem resultante da subtracdo

do corrigido pela original. (D =35).

O grafico da Figura 5.37(b) mostra a expansdo para D =35 pixels (em roxo) do
perfil da coluna 829 da imagem original (em verde) e o da Figura 5.37(c) a correcdo
(em roxo), no qual pode-se notar que o patamar de intensidades constantes cobre a
totalidade do maior defeito da imagem, indicado pela seta azul.

No grafico da Figura 5.37(d) mostra o perfil da mesma coluna da imagem
resultante, onde ¢ mostrado defeitos com a totalidade das suas extenses reais e,
também, ruido de alta freqiiéncia.

As imagens das Figuras 5.38(a) e 5.38(b) mostram, respectivamente, a imagem
de fundo estimada e a imagem resultante, ambas contaminadas por ruido de alta

freqliéncia.
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Comparando-se a imagem da Figura 5.38(b) com a da Figura 5.33(b) (D = 10),

pode-se notar que a primeira apresenta os defeitos com as extensdes reais.

(a) (b)

Figura 5.38: Tratamento para o valor de D =35 e com varredura vertical: (a) imagem

de fundo estimada; (b) imagem resultante.

Assim, fica comprovada que a condi¢do do valor de 2D deve ser maior que a
extensdo do maior defeito para garantir que os defeitos da imagem sejam detectados na
totalidade de suas extensdes, porém nio descarta o inconveniente dos ruidos de alta
freqliéncia serem também captados e mostrados na imagem resultante. Para se evitar
esse tipo de problema ¢ aconselhavel que a imagem seja tratada por um filtro passa-
baixas antes da aplicagdo do Método Rank-Levelling para segregagdo de defeitos.

Com o proposito de ilustrar essa recomendagdo procedeu-se um tratamento pela
TWD antes de se aplicar o Método Rank-Levelling com os mesmos parametros
utilizados na Figura 5.37(a). Ja os parametros do tratamento para filtrar o ruido de alta
freqiiéncia do padrao radiografico da Figura 5.37(a) pela TWD foram os seguintes:
Wavelet-mae: Daubechies; Ordem: 1; Nivel: 2; varredura: por colunas (vertical); ¢

exclusdo dos menores coeficientes como representado na Figura 5.39(b).
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Figura 5.39: Tratamento pela TWD para redugdo de ruido de alta freqiiéncia: (a) padrao

radiografico do IIW; (b) eliminacdo de baixos coeficientes da TWD .

O resultado do tratamento pela TWD do padrao radiografico do IIW ¢ mostrado
na Figura 5.40, onde nota-se que houve um embassamento da imagem, fruto

caracteristico de processamento de filtro passa-baixas.

Figura 5.40: Imagem resultante do tratamento pela TWD.

Uma vez a imagem com ruido de alta freqliéncia filtrada, aplica-se o Método
Rank-Levelling, como representado na Figura 5.41, onde a coluna 829 encontra-se

destacada em verde.
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Figura 5.41: Perfis de intensidades da coluna 829: (a) indicado no padrio radiografico

do IIW (linha verde); (b) corrigido; (c) da imagem resultante. (D =35).

O gréfico da Figura 5.41(b) mostra o perfil corrigido de intensidades da coluna

829 (em roxo) e o da Figura 5.41(c), o perfil de intensidades da imagem resultante,

onde, pelo menos, nessa coluna, ndo apresenta ruido de alta freqiiéncia, somente

aparecendo o perfil de intensidade dos defeitos.

A imagem resultante ¢ apresentada na Figura 5.42 com menor contaminagao de

ruido de alta freqiiéncia em relag@o a imagem da Figura 5.38(b).

Figura 5.42: Imagem resultante do Método Rank-Levelling com pré-filtragem pela

TWD.
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5.3.3. Tratamento de Imagens pelo Método Fitting a Background

Function

No caso do tratamento de imagens pelo Método Fitting a Background Function, a
imagem de fundo ¢ estimada pela determinacdo de uma fun¢do que se aproxima o
maximo possivel da imagem original sem os defeitos, como ja explanado na Se¢do 3.4
do Capitulo 3.

Por mais que a fungdo se aproxime da imagem original, sempre havera uma
diferenca entre os valores de intensidades da imagem e da fun¢do, mesmo nas regides
livres de defeitos. Isto causa uma imagem resultante constituida ndo somente de
defeitos, mas também destes sobrepostos a por¢des da imagem de fundo que ndo
deveriam aparecer, como explanado no texto a seguir.

Esse fato representa uma grande desvantagem em relacdo ao Método Rank-
Levelling, o qual tem uma estimativa da imagem de fundo onde ha uma maior
coincidéncia com a imagem original nas regides livre de defeitos, o que produz uma
diferenca de valores de intensidades, quase na sua totalidade, igual a zero e, por
conseguinte, uma imagem resultante somente com os objetos de interesse e ruidos de
alta freqiiéncia.

A eficiéncia do método torna-se muito comprometida quando a imagem
apresenta variagdes subitas de brilho, o que torna muito dificil a selecdo de uma fungao
que represente bem a imagem de fundo ou, uma vez a funcdo selecionada, verifica-se
ser grande a diferenca entre os valores de intensidades entre a imagem e a funcdo, pois
esta ultima ndo consegue acompanhar a primeira.

A Figura 5.43 apresenta uma imagem, com 3860 x 6732 pixels, de um padrio

Figura 5.43: Padrao radiografico do IIW, com 3860 x 6732 pixels.
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radiografico do IIW, onde ¢ aplicado o Método Fitting a Background Function, de tal
forma que a funcdo escolhida para representar a imagem de fundo ¢ o polindmio do 4°

grau, definido pela Eq. 5.4.

I(X=y):a1+azx+agy+a4X2+a5y2+a6xy+a7X2y+a8y2x+agx3+ s
3 4 3 2:,2 3 4 .
a,y +a,x' +a,xX’y+a Xy’ +a,xy’ +a,y

A Figura 5.44 mostra a aplicacdo do método na imagem da Figura 5.43, a qual
foi dividida em 225 regides (15 x 15) e os pontos de maior valor de intensidade
(lightest) de cada uma dessas regides foram selecionados para representa-las (Figura
5.44(a)).

A Figura 5.44(b) mostra o perfil de intensidades da linha 1655, representado em
vermelho, e uma sec¢do longitudinal da superficie gerada pelo polindmio de 4° grau, em
preto. A Figura 5.44(c) ¢ o perfil de intensidades, da mesma linha, da imagem
resultante, gerada a partir da subtracdo do perfil de intensidades da imagem original
(perfil em vermelho da Figura 5.44(b)) pelo perfil gerado pelo polindmio de 4° grau
(perfil em preto da Figura 5.44(b)). Da mesma forma, a Figura 5.44(d) apresenta os
perfis de intensidade da coluna 2452 da imagem original (em verde claro) e de uma
secdo transversal do polindmio (em preto), enquanto que a Figura 5.44(e) ¢ o perfil de
intensidades dessa mesma coluna da imagem resultante (em verde escuro).

Pode-se observar que mesmo a imagem sendo divida em muitas regides € o
polindmio escolhido sendo de alto grau, este ndo consegue acompanhar o perfil de
intensidades da imagem original e a diferenga entre esses dois perfis ndo resulta

somente em defeitos.
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Figura 5.44: Aplica¢do do Método Fitting a Background Function na imagem da Figura

5.43: (a) padrao radiografico do 1IW, com as indicagdes da linha 1655 (em vermelho) e

coluna 2452 (em verde), e dividido em 225 regides (grid em azul); perfis de

intensidades da linha 1655: (b) da imagem original (em vermelho) ¢ de uma segdo

longitudinal da fun¢do (em preto); (c) da imagem resultante (em marrom); perfis de

intensidades da coluna 2452: (d) da imagem original (em verde claro) e de uma se¢do

transversal da fungdo (em preto); (e) da imagem resultante (em verde escuro).

A imagem de fundo estimada gerada pelo polindmio de 4° grau ¢ apresentada na

Figura 5.45, onde pode-se observar que o resultado retrata uma aproximagao grosseira

da imagem de fundo da Figura 5.43.
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Figura 5.45: Imagem de fundo estimada da imagem da Figura 5.43.

A imagem resultante da subtracdo da imagem original pelo polindmio ¢
apresentada na Figura 5.46, onde claramente pode-se notar que ndo ha somente defeitos

e, inclusive, alguns foram perdidos, como nas regides indicadas pelas setas vermelhas.

L i ————

Figura 5.46: Imagem resultante.

A escolha do polindmio ja se traduz numa grande dificuldade inicial, o que
WANG e LIAO [43] resolveram ao utilizar o método com o auxilio de um programa
computacional comercial, que se encarrega de selecionar a funcdo de um modo
automatico, por comparagao com outros polindmios de uma biblioteca prépria. Porém,
imagens com variacdes subitas de brilho, como da Figura 5.43, comprometem a
eficiéncia do método por exigir uma complexidade maior de uma funcdo a ser
selecionada e que ndo consegue acompanhar os perfis de intensidades da imagem
original.

O ImageLab nao possui o recurso de selegdo automatica de fungdes, porém junto
com a biblioteca DataFitX 2.0 [54], também foi adquirido e licenciado pelo LABOEND
da COPPE, o programa DataFit 9.0, que é uma interface para a biblioteca DataFitX 2.0,
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o qual permite apresentar uma série de solucdes de fungdes, classificadas por uma
ordem crescente de erro baseado no Método dos Minimos Quadrados.

Ha a possibilidade da base de dados para o calculo de regressdao do DataFit 9.0
ser oriunda do Imagelab, pois este ultimo, quando faz a busca dos pontos de maior
(lightest) ou de menor intensidade (darkest) das regides que dividem uma imagem, que
¢ o primeiro procedimento de calculo do Método Fitting a Background Function,
registra em dois arquivos, ImageGridintMax.xls e ImageGridintMin.xls,
respectivamente, as informagdes de posi¢do e intensidade desses pontos.

Com o proposito de ilustrar essa possibilidade, tomou-se a imagem da Figura
5.43 e reduziu-se a area a ser processada de forma que ficasse a mais confinada possivel
do corddao de solda, para minimizar o problema de se ter muitos pontos que nao
fornecem informacgdes significativas, porém que influenciam no célculo de ajuste da
funcdo. Mais uma vez, volta-se a abordar o problema do processamento ser executado
somente na regido do corddao de solda, onde um procedimento prévio de extragao do
corddo seria o ideal para a aplicagao do método. Além disso, reduziu-se a resolugdo da

imagem para economizar tempo computacional, como mostrado na Figura 5.47.

Figura 5.47: Cordao de Solda do Padrao radiografico do IIW da Figura 5.43, com 161
x 1024 pixels.

Dividiu-se, também, a imagem da Figura 5.47 em 225 (15 x 15) regides e
resgatou-se do arquivo ImageGridIntMax.xls, gerado pelo ImagelLab, as informagdes
dos pontos de maior intensidade. Esses dados serviram como informacdo de entrada
para o DataFit 9.0, o qual obteve um elenco de 82 solugdes diferentes de fungdes
ajustadas aos pontos dados. Uma das solugdes, que apresentou menor erro quadratico e
que ndo era um polindmio, foi dada pela fun¢do descrita pela Eq. 5.5, a qual tem seu

grafico correspondente apresentado na Figura 5.48.

| =a +a,x+a,x’ +a,x’ +ax* +a,x’ +a, log(y)+a, log(y)” +a, log(y)’ (5.5)
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Figura 5.48: Grafico da funcdo da Eq. 5.5, resultado da regressdao dos pontos de maior

intensidade das 225 regides da imagem da Figura 5.47.

Essa fun¢do obtida no DataFit 9.0 serve, por sua vez, como dado de entrada para

o ImageLab fazer o tratamento da imagem, como ¢ apresentado na Figura 5.49. A
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Figura 5.49: Aplica¢do do Método Fitting a Background Function na imagem da Figura
5.47: (a) padrao radiografico do 1IW, com as indicacdes da linha 64 (em vermelho) e
coluna 392 (em verde); perfis de intensidades da linha 64: (b) da imagem original (em
vermelho) e de uma secdo longitudinal da func¢ao (em preto); (¢) da imagem resultante
(em marrom); perfis de intensidades da coluna 392: (d) da imagem original (em verde
claro) e de uma secdo transversal da fun¢do (em preto); (e) da imagem resultante (em

verde escuro).
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Figura 5.49(b) mostra o perfil de intensidades da linha 64, representado em vermelho, e
uma secao longitudinal da superficie gerada pela fungdo descrita pela Eq. 5.5, em preto,
onde pode-se observar que mesmo aumentando-se a complexidade da fun¢ao, que ndo ¢
mais um polindmio, esta apresenta uma grande diferenca com o perfil da imagem
original. A Figura 5.49(c) ¢ o perfil de intensidades, da mesma linha, da imagem
resultante. Da mesma forma, a Figura 5.49(d) apresenta os perfis de intensidade da
coluna 392 da imagem original (em verde) e de uma sec¢do transversal da mesma fun¢ao
(em preto), onde ja é obtido uma boa aproximacao, fruto da configuragdo do perfil ser
da forma de uma Gaussiana. A Figura 5.49(e) ¢ o perfil de intensidades dessa mesma
coluna da imagem resultante (em verde escuro).

A Figura 5.50 mostra as imagens de fundo estimada (Fig. 5.50(a)) e a resultante
(Fig. 5.50(b)), onde pode-se verificar que houve uma maior perda de informagdes
relativo ao que foi obtido na Figura 5.46. Isto significa que a fungdo descrita pela Eq.
5.5 resulta em uma estimativa de imagem de fundo pior do que o da imagem
reproduzida pelo polindmio descrito pela Eq. 5.4. Constata-se, portanto, que o Método
Fitting a Background Function ¢é deficiente, porque ¢ dificil selecionar uma fungao,
polinomial ou ndo, que reproduza a fungdo descrita pelos perfis de intensidades de uma

imagem que tenha variagdes subitas de brilho, devido a iluminag@o ndo uniforme.

(b)
Figura 5.50: Aplicacdo do Método Fitting a Background Function na imagem da Figura
5.47: (a) imagem de fundo estimada pela fungdo descrita pela Eq. 5.5; (b) imagem

resultante.
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Como exposto na Sec¢do 3.5 do Capitulo 3, a aplicagdo do Método Fitting a
Background Function é mais recomendavel quando a imagem tem problemas
relacionados a uma iluminagdo nao uniforme, porém a variacao do brilho da imagem de
fundo deve ser suave e bem comportada [28]. Por outro ponto de vista, a fun¢do
selecionada que estima a imagem de fundo serve como um demodulador de ruido de
baixa freqiiéncia, que pode ser empregado na correcdo de problemas relacionados a
iluminagdo, desde que ndo haja uma varia¢do abrupta do brilho na imagem.

Para se poder compreender melhor como o ruido de baixa freqliéncia
relacionado a iluminacdo surge em uma imagem e como pode-se utilizar esse método
para corrigir esse tipo de ruido, realizou-se uma pequena experiéncia, que consistiu na
fotografia de uma folha de papel A4, em branco, em cima de uma mesa de granito, em
um quarto com iluminagdo difusa e artificial, como mostrado na Figura 5.51. A

fotografia foi tirada a 40 cm do objeto, com um flash direcionado para o centro da folha.

Figura 5.51: Fotografia de uma folha A4 em branco, com 1156 x 1608 pixels.

Teoricamente, os perfis de intensidade da imagem da Figura 5.51, na regido da
propria folha (com excecdo da borda, que ¢ a mesa em granito) deveriam ser
representados por um valor constante de 256, tanto nas linhas quanto nas colunas da
imagem. Porém, o sensor da maquina ndo teve essa leitura, registrando um valor médio
em torno de 128, tanto nas linhas como nas colunas, como representado nos graficos
dos perfis das Figuras 5.52(b) (em vermelho) e 5.52(d) (em verde), que retratam os
perfis da linha 576 e coluna 806, respectivamente. Ademais, os perfis ndo registram um

valor constante, como se esperava, mas sim uma configuracao levemente parabolica que
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Figura 5.52: Aplica¢ao do Método Fitting a Background Function na imagem da Figura
5.51: (a) fotografia de uma folha de papel A4, com as indicagdes da linha 576 (em
vermelho) e coluna 806 (em verde), ¢ dividida em 81 regides (grid em azul); perfis de
intensidades da linha 576: (b) da imagem original (em vermelho) e de uma se¢ao
longitudinal do polindmio do 2° grau (em preto); (c) da imagem resultante (em
marrom); perfis de intensidades da coluna 806: (d) da imagem original (em verde claro)
e de uma secdo transversal do polinomio do 2° grau (em preto); (¢) da imagem

resultante (em verde escuro).

indicam um ruido de baixa freqiiéncia relacionada a uma iluminacdo ndo uniforme e,
também, um ruido de alta freqiiéncia em todas as extensdes dos perfis .

A Figura 5.52 mostra a aplicagdo do Método Fitting a Background Function a
imagem da Figura 5.51 para corrigir esse ruido de baixa freqiiéncia. Para tal tratamento,
a imagem foi dividida em 81 regides (9 x 9), como representado pelo grid em azul na

Figura 5.52(a). Obteve-se, assim, os pontos de maior intensidade (lightest) dessas
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regioes, o que excluiu qualquer influéncia da borda da imagem (regido da mesa em
granito) no calculo de regressdo da funcdo escolhida.

Para gerar a imagem de fundo estimada foi escolhido um polindmio do 2° grau,
como representado, em linha preta, nos graficos dos perfis das Figuras 5.52(b) (corte
longitudinal) e 5.52(d) (corte transversal), onde pode-se observar que a fungdo apresenta
uma boa aproximacao dos perfis da imagem original.

Os gréficos das Figuras 5.52(c) e 5.52(e) mostram os perfis de intensidades da
imagem resultante, respectivamente, da linha 576 (em marrom) e coluna 806 (em verde
escuro), ¢ indicam que houve a corre¢do da imagem para um valor de intensidade
constante de 256 na regido compreendida pela folha em branco.

A Figura 5.53 mostra a imagem resultante do tratamento da imagem da Figura
5.51. A folha A4 ¢ mostrada em sua extensdo com o nivel de 256, com excecdo das
extremidades direita e esquerda. A incorre¢do permanece mais acentuada na
extremidade direita, porque essa por¢cdo da imagem teve sua iluminagdo mais
prejudicada, pelo fotdgrafo ter se localizado a direita da foto, colaborando para

formagao de uma penumbra nessa regido.

Figura 5.53: Fotografia de uma folha A4 em branco, com 1156 x 1608 pixels.

5.3.4. Tratamento de Imagens pelo Método WSGRL

Como o Método WSGRL ¢ apresentado e discutido na Secdo 5.2 deste capitulo
baseado em uma imagem artificial gerada por fungdes matematicas, o objetivo desta
subsecdo ¢ somente apresentar um exemplo de aplicagdo desse método para mostrar sua

funcionalidade com uma imagem radiografica.
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A imagem tomada para o tratamento ¢ o padrao radiografico do IIW da Figura
5.22(a), utilizada na Subsecdo 5.3.1, referente ao tratamento pela TWD, conforme
apresentada novamente na Figura 5.54(a).

Procede-se entdo a pré-filtragem pela TWD utilizando-se a Wavelet-mae de
Daubechies de ordem igual a 1 e¢ o 1° nivel de decomposic¢do, onde os coeficientes
assinalados pelo “x” na cor verde da Figura 5.54(b) sdo eliminados, para posterior

recomposi¢do da imagem pela TWD Inversa.
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Figura 5.54: Pré-filtragem do padro radiografico do IIW pela TWD (Daubechies) com
exclusao de coeficientes: (a) padrao radiografico do 1IW da Figura 5.22(a); (b) exclusao

de coeficientes do 1° nivel da decomposic¢ao.

Os outros parametros necessarios a aplicacdo do Método WSGRL para se obter a
imagem resultante da Figura 5.55 foram os seguintes: filtro Savitzky-Golay para
encontrar as envoltorias: ordem: 0, janela: 11 e numero de interagdes: 5; FE: 1,2; filtro
Savitzky-Golay para alisamento: ordem: 0 e janela: 5.

Quanto a dire¢ao da varredura, o algoritmo do médulo WSGRL, além de permitir

que se proceda somente em cada direcdo (horizontal e vertical), possibilita, também, a
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simultaneidade de processamento nessas diregdes. Desta forma, a intensidade de cada
pixel da imagem resultante ¢ o de maior valor entre os encontrados nas varreduras
horizontal e vertical.

Foi observado que essa possibilidade de processamento simultineo induz a
resultados mais fidedignos a realidade no que tange a segregagdo de defeitos,
principalmente do tipo planar, e, sendo assim, sua utilizacdo mais aconselhavel a

aplicagdo do método.

Figura 5.55: Padrao radiografico do W da Figura 5.22(a) tratado pelo Método
WSGRL.

Pode-se observar ainda, que a imagem resultante da Figura 5.55 segrega os
defeitos da imagem da Figura 5.54(a) e apresenta uma contaminagao de ruido de alta
freqiiéncia menor do que a imagem resultante da Figura 5.38(b), referente ao melhor
resultado da aplica¢ao do Método Rank-Levelling, com um valor de D 6timo (D=35), na

imagem da Figura 5.37(a).

5.4. Considerac0es Finais

A proposta desta dissertacdo era de se estudar inicialmente a Transformada Wavelet, no
qual estava incluso a compreensdao da teoria e dos conceitos dessa transformada
matematica, e de sua posterior aplicagdo como operador no processamento de imagens
radiograficas de corddes de solda com defeitos, para se observar, assim, suas

potencialidades. Entretanto, durante o desenvolvimento deste trabalho houve o interesse
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também em se conhecer a respeito de outras técnicas praticadas de tratamento de
imagens radiogréaficas, com o objetivo de se poder realizar um estudo comparativo, que
apontasse as vantagens, limitacdes e as peculiaridades das condi¢des de emprego de
cada técnica. Entdo, pela observancia do emprego de cada método estudado no
processamento de imagens radiograficas permite-se constatar que:

- Quanto ao método que emprega a Transformada Wavelet Discreta (TWD)

verificou-se que ¢ uma ferramenta poderosa no tratamento de imagens
radiogréaficas, principalmente, pelo fato de ser capaz de reproduzir
matematicamente com precisdo um sinal, o qual é obtido pela vetoriza¢ao dos
niveis de cinza de linhas ou colunas (perfis de intensidades) da imagem original.
Além disto, a possibilidade da TWD decompor a funcdo original em diferentes
bandas de freqiiéncia, para diferentes resolucdes (niveis de decomposicio),
permite a geracdo de um conjunto de fungdes que representam desde uma

aproximacao grosseira a informacdes detalhadas da funcdo original. Isto

proporciona um escalonamento gradual de op¢des para se remover ruido de alta

freqliéncia da imagem. Porém, deve-se ter a devida aten¢do na escolha do nivel

de decomposi¢ao e, também, na elimina¢do de coeficientes mais apropriados
para que, apds a aplicagdo da transformada inversa para reconstrugdo da
imagem, ndo haja a perda de informagdes relevantes da imagem original.

- As técnicas Rank-Levelling e Fitting a Background Function abordadas neste
trabalho se baseiam em um mesmo método, muito utilizado, para segmentacio

r

de defeitos, que ¢ o Background Subtraction Method (BSM). A idéia central

deste método consiste na geracdo de uma imagem, onde somente sdo mostrados
os defeitos, fruto da subtracdo de uma imagem de fundo estimado (sem defeitos)
pela imagem original com defeitos. Existem outras etapas apoOs este
procedimento, porém a mais importante e dificil € a de se estimar uma imagem
de fundo que represente da melhor forma possivel a imagem original sem
defeitos. O modo como se estima a imagem de fundo ¢ a principal diferenga
entre o Rank-Levelling e o Fitting a Background Function.

- O Método Rank-Levelling demonstrou ser uma boa ferramenta para se

segmentar defeitos em imagens radiograficas de forma que a segregacdo seja

global, porém nao robusta, pois alguns fatores comprometem a sua estabilidade.
Uma das restrigdes quanto a aplicagdo do método é que a regido a ser processada

deve ser confinada ao corddo de solda, ndo sendo conveniente se tomar a
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imagem radiografica completa. Isto implica em uma aplicacdo prévia de um
método de extracdo do corddo de solda da imagem radiografica para somente
poder se tratar a regido de interesse, o que fica como uma proposta para futuros
trabalhos. Outra necessidade ¢ que o corddo de solda realmente tenha os seus
perfis de intensidade transversais com o formato proximo a de uma Gaussiana,
pois se forem constituidos por outras configuragdes, dotadas com oscilagdes que
apresentem mais de um ponto maximo de intensidade, a condi¢cdo de segregacao
global de defeitos do método também pode vir a falhar.

Uma grande vantagem do Método Rank-Levelling ¢ de se conseguir
extrair defeitos de uma imagem por intermédio de somente um parametro de
controle D, o qual estd diretamente relacionado com o valor da largura da
mascara do filtro m. Entretanto, a escolha do valor de D deve ser bastante
criteriosa para o sucesso da aplicacdo do método, j& que uma mascara muito
pequena pode ndo ser capaz de filtrar detalhes indesejaveis, podendo confundir
as depressdes do perfil relativo a um defeito com as depressodes de ruidos de alta
freqliéncia, enquanto que uma mascara de largura muito grande pode somente
filtrar defeitos de grande magnitude, fazendo com que haja a perda de
informagdes de outros detalhes menores. Assim, para a escolha do valor de
D deve-se basear na ordem de grandeza da magnitude do maior defeito contido
na imagem.

- O Meétodo Fitting a Background Function revelou-se como sendo o de

aplica¢dao mais limitada, pois, apesar de ter sido desenvolvido com o objetivo de
segregar defeitos em imagens, verificou-se que sua principal vocagdo consiste na

elimina¢do de ruidos de baixa freqiiéncia, isto €, na corre¢do de problemas

relacionados a uma iluminacdo nao uniforme, onde a variagdo do brilho da

imagem de fundo deve ser suave e bem comportada. Esta correcdo de
iluminacao ¢ obtida em virtude da funcao selecionada, que estima a imagem de
fundo, servir como um demodulador de ruido de baixa freqiiéncia. Entretanto, se
houver variagdes abruptas no brilho na imagem, a funcao selecionada nao tende
a acompanhar a fun¢do dos perfis de intensidades da imagem original e a
eficiéncia do método fica comprometida.
O que tornou viavel a obtencao de resultados, que permitiram indicar a vocagao
de cada método de processamento de imagens radiograficas, foi a utilizacdo de um

programa computacional, desenvolvido na primeira etapa deste trabalho, e que passou a

147



compor também um dos objetivos a ser almejado. O exercicio de programar rotinas
computacionais com o proposito de processar imagens digitais permitiu uma melhor
compreensdo da teoria de cada método estudado e criou condi¢gdes de se observar as
vantagens e limita¢es de cada tipo de tratamento. O programa for Windows, intitulado
“Imagelab”, ¢ apresentado entdo como um dos resultados desta pesquisa e contribui
com o avango das pesquisas relacionadas ao tratamento de imagens por oferecer mais
uma ferramenta de simples operacdo e eficiente. O referido programa, atualmente, esta
em processo de registro no Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI).

Outro objetivo alcangado, que também passou a ser perseguido durante a propria
evolugdo do estudo dos métodos de tratamento de imagens abordados neste trabalho, foi
o desenvolvimento de um método inédito para o tratamento automatizado de imagens
radiograficas, que retine os principais conceitos dos métodos abordados e a aplicagdo de
um filtro digital (Savitzky-Golay). A justificativa de uma nova proposta de método ¢
pautada no proposito de se obter um aperfeicoamento das técnicas existentes € assim se
obter resultados que condizem com a realidade.

Este método inédito, intitulado WSGRL, baseia-se também na técnica do BSM e
somente ndo incorpora das técnicas estudadas, o Método Fitting a Background
Function, pois, julgou-se na época de sua idealizagdo, que ficaria complexo demais, por
aumentar o numero de varidveis a serem controladas. Por outro ponto de vista, nao
houve interesse em incorporar o Método Fitting a Background Function ao WSGRL,
porque esse primeiro método trata basicamente da correcdo de ruidos de baixa
freqiiéncia, o que nao impede que possa ser aplicado a uma imagem antes do segundo
método.

A idéia central do Método WSGRL consiste no processamento de uma imagem
radiografica, de forma que a segregacdo de defeitos seja global, sem a necessidade de se
extrair o corddao de solda ou tomar-se o cuidado para analisar somente uma porcao da
radiografia que contenha esse cordao.

O método proposto foi considerado também como exercicio para se conseguir
um pouco mais de proficiéncia no assunto, por reunir os conceitos dos métodos
estudados, suplantando suas desvantagens e transportando o que havia de melhor em
cada um deles. Por outro aspecto, este método, também, oferece uma técnica de
identificagdo de defeitos diferente da que normalmente se pratica, pois utiliza um filtro
digital (Savitzky-Golay), como identificador de possiveis defeitos da imagem,

desempenhando uma fungao que contraria até mesmo a de sua concepgao original, que ¢
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o de alisar fungdes. O emprego desse filtro resgata também ao uso corrente da
engenharia uma ferramenta antiga utilizada em trabalhos da 4rea de quimica,
relacionados a espectrometria [36, 37 e 39].

Os resultados obtidos com a aplicacdo do Método WSGRL revelaram que o
método ¢ robusto, pois € capaz de processar uma imagem radiografica com nivel severo
de ruidos de alta freqiliéncia, porém utiliza um grande niimero de variaveis de controle, o
que ndo permite um emprego de forma trivial por parte do usudrio. Entretanto, a
contribui¢do desta proposta ¢ de que, como o método abrange um grande numero de
conceitos, todo o procedimento empregado ou partes dele sirvam para o

aperfeicoamento de novas técnicas de processamento de imagens digitais radiograficas.
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Capitulo 6

Conclusao

A partir dos resultados obtidos, que alimentaram diversas discussdes em torno da cada
método estudado, a conclusdo mais relevante deste trabalho estd pautada na égide da
indicacdo da vocagao de cada método no que tange a determinadas aplicagdes. Passa-se,
entdo, a enumerar resumidamente, o que se pode concluir apds a observancia do
emprego de cada método estudado no processamento de imagens radiograficas:

- Quanto ao método que emprega a Transformada Wavelet Discreta (TWD)

verificou-se que ¢ uma ferramenta poderosa no tratamento de imagens

radiograficas e indicada para se remover ruido de alta freqiiéncia;

- O Background Subtraction Method (BSM) ¢ um método, muito utilizado, para

segmentacdo de defeitos, e constitui a base de outros dois métodos: o Rank-

Levelling e o Fitting a Background Function. A principal diferenca entre estes

dois métodos consiste no modo como se estima a imagem original sem defeitos,

chamada imagem de fundo;

- O Meétodo Rank-Levelling demonstrou ser a melhor ferramenta para se

segmentar defeitos em imagens radiograficas;

- O M¢étodo Fitting a Background Function revelou ser o de aplicagdo mais

limitada, pois basicamente ¢ indicado para a eliminacdo de ruidos de baixa

freqliéncia, ou seja, na correcdo de problemas relacionados a uma iluminagao
ndo uniforme;

- O Método WSGRL, desenvolvido e proposto no presente trabalho, é uma
ferramenta robusta para segmentar defeitos, porém a sua aplicagdo ndo € trivial.
Entretanto, o seu ineditismo pode vir a contribuir com o aperfeicoamento de novas
técnicas de processamento de imagens digitais radiograficas.

Por fim, o que tornou vidvel a obtengdo de resultados foi a utilizacdo de um
programa computacional elaborado, for Windows, intitulado ImageLab, o qual ¢

disponibilizado como mais uma ferramenta para essa linha de pesquisa.
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Com base no que foi exposto neste trabalho, sugere-se para futuros trabalhos:

- a implementacdo de um método de extragao do corddo de solda para que
somente a regido de interesse das imagens radiograficas seja processada pelos
métodos estudados, pois foi visto que o tratamento de toda a imagem, o qual
considera também as regidoes fora do corddo, ocupam memoria computacional
desnecessariamente, acarretam a perda de tempo por um maior processamento ¢
podem desestabilizar o método empregado, influenciando na qualidade e
comprometendo a veracidade das informagdes da imagem tratada;

- a implementacao de um critério numérico, que deve ser desenvolvido com base
na observacao dos resultados de um maior nimero de experimentos, com a
finalidade de quantizar o numero de vezes que o filtro Savitzky-Golay deve ser
aplicado na obtencdo das Envoltorias Inferior e Superior no método inédito
WSGRL;

- 0 desenvolvimento de um sistema, associado a um maior numero de
experimentos, para supervisionar ¢ avaliar a confiabilidade do Método WSGRL;

- 0 desenvolvimento de um sistema, associado a um maior numero de
experimentos, para supervisionar e avaliar a confiabilidade das rotinas de
processamento que empregam a Transformada Wavelets nos sentidos de
varredura horizontal e vertical, com o intuito de se apontar qual sentido de
varredura € o mais eficiente;

- 0 estudo para se obter uma relacdo percentual ideal entre os coeficientes da
TWD que devem ser excluidos e os de maior valor, com o objetivo de se

automatizar a eliminac¢do de ruido de alta freqiiéncia das imagens radiograficas.
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