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O tratamento de imagens radiograficas de juntas soldadas, com a finalidade de
melhorar caracteristicas como contraste e nitidez, além de identificar objetos indicativos
de defeitos, € de vital importancia para tornar o laudo de inspe¢édo mais eficiente. Um
dos métodos possiveis para o tratamento de imagens é a Transformada Wavelet (TW).
A TW realiza a decomposicao de um sinal em um somatorio de ondas de curta duracéo,
que sao versodes deslocadas e escalonadas de uma onda mae — a wavelet.

Este trabalho estuda a aplicacdo da TW no tratamento de imagens radiograficas
de juntas soldadas com indicacdes de defeito de porosidade. Foram investigados os
efeitos da TW 1-D aplicada nas dire¢cbes transversal e longitudinal ao cordao de solda
e o efeito de diferentes niveis de decomposicéo do sinal. Também foram investigados
os efeitos de diferentes formas e escalas de fungao wavelet em 1-D e 2-D.

A aplicagdo da TW 2-D com wavelet Chapéu Mexicano apresentou bons
resultados na identificacdo de indicagbes de porosidade. O estudo da aplicagdo de
diferentes escalas permitiu identificar que os maiores valores de coeficientes de
correlacdo da TW 2-D ocorrem quando a escala da wavelet Chapéu Mexicano é da
ordem da metade do diametro do poro em pixels. Os resultados da TW 1-D com
wavelets Haar, Daubechies 2, 3, 5, 10 e 20 e com niveis de decomposicéo 1, 2 e 3 ndo
apresentaram melhoria da imagem radiografica. As aplicagbes da TW 2-D com as

wavelets Morlet e Gauss n&o apresentaram resultados satisfatorios.
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The processing of radiographic images of welded joints with the purpose of
improving characteristics, such as contrast and resolution, and identification of objects
indicative of defects is vital to make the inspection analysis more efficient. One of the
possible methods for image processing is the Wavelet Transform (WT). The WT
performs the decomposition of a signal into a sum of short waves, which are shifted and
scaled versions of a mother wave - the wavelet.

This Masters dissertation studies the application of WT in the treatment of
radiographic images of welded joints with porosity defect indications. It was investigated
the effect of WT 1-D applied to the transverse and longitudinal directions to the weld
bead and the effect of different signal decomposition levels. In addition, it was
investigated the effect of different shapes and scales of wavelet functions in 1-D and 2-
D.

The application of WT 2-D with wavelet Mexican Hat showed good results in the
identification of porosity indications. The study of application of different scales identified
that the highest values of WT 2-D correlation coefficients’ occur when the scale of the
wavelet Mexican Hat is around half of the pore diameter in pixels. The results of WT 1-
D with wavelets Haar, Daubechies 2, 3, 5, 10 and 20 and with decomposition levels 1, 2
and 3 showed no improvement in the radiographic image. The application of TW 2-D

wavelets Morlet and Gauss did not show satisfactory results.
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1 INTRODUCAO

A grande maioria dos trabalhos relacionados ao estudo de imagens radiograficas
relata dificuldades na identificacido e correta avaliagao de indicagcbées de defeitos devido
ao fator humano. A identificacido de descontinuidades pelo inspetor é bastante dificil
devido a pequena dimensdo de certos defeitos, tais como trincas que podem ter
espessuras menores que 200um (NACERDDINE et al, 2007), e a baixa qualidade das
imagens radiograficas, com contraste insuficiente e presenca de ruido. Com o objetivo
de aumentar a eficiéncia e diminuir a subjetividade do fator humano na avaliagao,
pesquisadores buscam por um sistema automatizado de deteccao e classificagdo das
indicacbes de defeitos em imagens radiograficas.

Os resultados das pesquisas reportados por TIAN et al, 2006, GONZALEZ, 2007,
VALAVANIS, 2010 e HASSAN et al, 2012 apresentam a sequéncia para se obter um

sistema automatizado que, em geral, segue os passos abaixo (GONZALEZ, 2007):

1) Obtengdo de uma imagem radiogréfica digital, ou digitalizagdo de um filme

radiografico;

>

2) Pré-processamento da imagem radiografica digitalizada, com objetivo de reduzir

ruido e aumentar o contraste, também conhecido por processamento de baixo

nivel;

L=

3) Segmentacéao da regido ou indicagao de interesse, também conhecido como

processamento de médio nivel,

L=

4) Caracterizacao ou reconhecimento da indicagao, também conhecido como

processamento de alto nivel; e

-

5) Classificacao da indicagao;

As etapas (2) e (4) sao de especial relevancia para o presente trabalho. O pré-
processamento € servido de uma vasta gama de possibilidades de filtros e técnicas que

podem resultar em melhoramento expressivo na qualidade da imagem. No entanto, a




aplicagao é de dificil automatizagcdo, uma vez que, para cada nova imagem é necessario
um novo conjunto de técnicas de forma a se obter um resultado de processamento
satisfatério. As imagens radiograficas apresentam entre si, variagdo substancial no
contraste, na resolucado espacial, na presencga de ruido, etc. dependendo da técnica
radiografica, dos parametros de teste e do material a ser inspecionado (NACERDDINE
et al, 2007). A ordem de aplicacdo das técnicas de melhoramento varia conforme a
caracteristica de cada imagem para se obter o melhor resultado, ou mesmo, n&o
eliminar detalhes importantes da imagem (SILVA, 2007a, 2007b). Além disso, os
parametros de aplicagdo das técnicas também devem ser variados de acordo com a
imagem em processamento. Em alguns trabalhos, ainda, a selecdo da regido de
interesse para aplicacdo das técnicas de processamento é realizada manualmente
(SUGA et al, 1995).

Como nao existe uma sequéncia de técnicas e filtros universalmente
reconhecidos como eficazes para tratamento de imagens radiograficas, este trabalho
propde aprofundar os estudos sobre uma técnica de melhoramento de imagem —a TW.
Foi observado nos trabalhos de CARIA (2009), CARIA et al (2011), LEE (2011) e MISITI
et al (1996) que a TW tem campo para a ampliagdo da sua aplicagdo em tratamento de
imagens radiograficas e que seus resultados em trabalhos anteriores sdo bastante
promissores (CARIA, 2009). Este estudo pretende, a partir do conhecimento da técnica
TW, explorar seu potencial de aplicagdo no tratamento de imagens radiograficas para
melhoria da imagem e detecgéo de defeitos tipo porosidade.

Para tanto, foram investigados a aplicagdo da TW em 1-D e 2-D, nas dire¢des
transversal e longitudinal ao cordao de solda, em diferentes niveis de decomposicao e
com diferentes formas de fungao wavelet. A TW foi aplicada em imagens radiograficas
de juntas soldadas do banco de dados padrao do International Institut of Welding (1IW).

Esta dissertagdo esta estruturada em cinco capitulos. O primeiro apresenta a
introducao ao tema, o objetivo e a justificativa para a pesquisa. O segundo capitulo é
destinado a uma revisdo bibliografica do ensaio nao destrutivo radiografico, dos
métodos de tratamento de imagem aplicados a imagem radiograficas e da TW, de forma
a atualizar o leitor sobre os assuntos tratados na pesquisa. O terceiro capitulo apresenta
os materiais e os métodos utilizados para a pesquisa. O quarto capitulo apresenta os
resultados obtidos na pesquisa de aplicagdo da TW no tratamento de imagens
radiograficas e as respectivas discussbées. Por fim, o quinto capitulo apresenta as
principais conclusdes obtidas. As referéncias utilizadas nos textos para leituras
complementares estéo listadas ao final do texto. Alguns dos algoritmos em Matlab
utilizados para tratamento das imagens estdo compilados nos Anexos, de forma a

permitir que o leitor possa reproduzir alguns resultados.



1.1 Objetivos

De forma a avaliar a aplicagdo da TW no processamento de imagens

radiograficas, este trabalho tem por objetivo:

1) Aplicar a TW nas dire¢des longitudinal e transversal ao cordao de solda, com
o intuito de se apontar qual seria o mais eficiente (CARIA, 2009);

2) Buscar identificar se ha um nivel ideal de decomposi¢cédo da imagem original,
em outras palavras, buscar obter uma relacao ideal entre os coeficientes da
Transformada Wavelet Discreta (DWT) 1-D que devem ser excluidos, com o
objetivo de eliminagao de ruido de alta frequéncia das imagens radiograficas
e manutencao das indicacbes de descontinuidade (CARIA, 2009);

3) Buscar identificar quais as formas de fun¢cdo wavelet, dentro de um universo
de wavelets estudado, proporcionam melhor resultado e identificar se ha um
formato de wavelet ideal para o tratamento de defeito porosidade em imagem
radiografica;

4) Buscar identificar se existe uma relagao entre o tamanho do poro da imagem

radiografica e o pardmetro escala da TW.
1.2 Justificativas

O fator humano na avaliagdo de imagens radiograficas consome muito tempo
para obtencéo de laudos e esta sujeito a erros de interpretacdo. Pesquisas nas ultimas
trés décadas buscam por um sistema automatizado para o tratamento de imagem
radiografica, deteccao e classificacdo das indicagdes de defeitos. Uma das etapas de
um sistema automatizado é o tratamento da imagem. Existem diversos métodos para
tanto. Como ja foi dito, ndo ha uma sequéncia ou ordem universal na aplicacdo dos
métodos de forma a se obter o melhor resultado, dado a grande variedade de condigbes
como ruido, baixo contraste e fundo desigual, que uma imagem radiografica pode
apresentar. Um método bastante promissor, e que permite exploragcao no contexto de
melhoria da imagem radiografica, apds as pesquisas de CARIA (2009), CARIA et al
(2011) e ALMEIDA (2013), é a aplicagéo da TW.

A TW sera estudada com o objetivo de avaliar sua aplicacdo nos sentidos de
varredura longitudinal e transversal ao cordao de solda, identificar se ha uma forma ideal
de onda a ser aplicada no tratamento de imagem radiografica e detecgao de indicagdes
de porosidade e buscar a relacéo ideal entre seus paradmetros, conforme sugestéo para
trabalhos futuros da dissertacao de mestrado de CARIA (2009).



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisao bibliografica abordara os topicos: ensaio ndo destrutivo radiografico,

processamento de imagem e TW.

2.1 Ensaio nao destrutivo radiogréfico

O ensaio nao destrutivo (END) radiografico se baseia na transparéncia dos
materiais a radiagdo eletromagnética X ou y, conforme sua natureza e espessura. A
radiacdo atravessa o material irradiado, sendo parte absorvida e parte desviada pelo
mesmo, e emerge com distintas intensidades, interceptadas por um sistema de
deteccdo (AWS, 2000, QUITES, 2009). Devido as variagdes na densidade, no nhumero
atdmico dos materiais, na geometria e nas descontinuidades presentes, o feixe de
radiagdo penetrante, com uma determinada energia, sofrerd& uma maior ou menor
absorc¢ao pela pega (PEREIRA, 2013).

Devido ao curto comprimento de onda, a radiagdo X ou y tem a propriedade de
atravessar a matéria. O grau de penetracao depende do tipo de material e da energia
da radiagao. As descontinuidades da peca provocam diferentes respostas em relagéo a
difracdo, dispersdo e absor¢cao dos raios, comparado ao material homogéneo, e

resultam em diferentes niveis de cinza na imagem radiografica (NDT, 2015).

Filme com
imagem
radiografica

Figura 1: Esquema tipico de um ensaio radiografico, adaptado de AWS, 2000.



As principais vantagens do END radiografico sédo: inspegao interna da peca,
capacidade de detectar defeitos tridimensionais de tamanho superior a 3% da espessura
da peca, e boa portabilidade no caso de gamagrafia, por ndo requerer energia elétrica
nem sistema de refrigeracdo (PEREIRA, 2013). As principais limitagdes estao no risco
de exposicao dos profissionais a radiagcdo (AWS, 2000), dependendo do local de
execugao do ensaio, os requisitos de seguranga podem limitar 0 acesso de pessoas e
a continuidade de outras operagdes adjacentes, e na dificuldade ou incapacidade de
deteccao de trincas que estejam inclinados a mais de 15° em relagdo a direcao da
incidéncia da radiacdo (PEREIRA, 2013). A orientagcdo da descontinuidade a ser
examinada é o principal fator a ser observado quando da selecao da radiografia como
END (AWS, 2000).

Alguns parametros importantes da qualidade de uma imagem radiografica sao:
a resolugao espacial, o contraste e a nitidez.

A resolucdo espacial € uma medida da qualidade da imagem radiografica em
termos da menor distancia entre dois pontos (pixels) que pode ser visualizada ou
distinguida. RUSS (1999) definiu a resolugdo espacial como o numero de pontos
amostrais que compdem cada linha de uma imagem digital. Quantitativamente, a
resolugao espacial pode ser apresentada como o niumero de pontos (pixels) por unidade
de comprimento (Gonzalez, 2007). Quando medida em pixels, a resolugdo de uma
imagem € maior quanto maior o numero de pixel da imagem por unidade de
comprimento.

O contraste diz respeito a diferenca na intensidade de niveis de cinza em
diferentes pontos da imagem. Quanto maior a diferenga de niveis de cinza entre um
detalhe e a imagem de fundo que compdem a imagem radiografica, maior a facilidade
de identificacao desse detalhe (AWS, 2000). O contraste é afetado por fatores
relacionados ao ensaio como: diferengas na absorgao pelo material, comprimento de
onda da radiagao primaria (da fonte) e da radiagdo secundaria (radiacao dispersa), e
por fatores relacionados ao sistema de captacdo da imagem.

A nitidez corresponde ao quao abruta é a transicdo entre diferentes niveis de
cinza. Quanto mais abrupta é esta transi¢cao, mais facil € a identificagdo de objetos na
imagem (AWS, 2000). A nitidez é afetada pelas caracteristicas geométricas do arranjo
do ensaio, como: tamanho do ponto focal da fonte, distancia da fonte ao filme, distancia
do material inspecionado ao filme, variagdes da espessura da pec¢a ou movimentagao
da peca durante o ensaio, assim como por caracteristicas do sistema de captacao,
como: tipo de filme, processamento do filme e tipo de exposi¢ao do filme (AWS, 2000).

A combinacao dessas variaveis deve ser devidamente selecionada para a obtencao de



uma imagem de alta nitidez que permita revelar as descontinuidades da peca ensaiada
(NDT, 2015).

O sistema de registro da imagem também exerce influéncia na qualidade da
imagem. Moreira (MOREIRA, 2007) evidenciou em seu trabalho que sistemas de
captagdo direta da imagem podem apresentar melhores resultados de contraste e
nitidez que métodos convencionais (filme e posterior digitalizagdo do filme), tanto em
termos de visibilidade do indicador da qualidade da imagem, quanto na visualizagao de
pequenos defeitos reais. Mas isso depende da qualidade e das caracteristicas do
sistema de detecgao direta da imagem.

A interpretacdo dos defeitos de soldagem depende essencialmente da
experiéncia ou do treinamento do inspetor e da qualidade da imagem. De modo a poder
diferenciar os tipos de descontinuidades apés sua deteccdo, sdo observados pelo
laudador os parametros morfolégicos como forma geométrica, comprimento, largura,
nivel de cinza e posi¢cao no cordao de solda (SILVA et al, 2002).

Quanto a imagem captada, em uma solda de topo o corddo aparece em niveis
de cinza mais claros em relagdo ao metal de base. Isso se deve ao fato de que o reforgo
da solda apresenta tipicamente o formato convexo, isto €, a maior espessura da solda
em relagao ao metal de base diminui a intensidade de radiacdo que atravessa a peca.
O perfil transversal de niveis de cinza apresenta uma forma de sino, ou de uma
distribuicdo Gaussiana, conforme observaram LIAO (1998) e PADUA et al (2003). As
diferengas no grau de absorcado da radiagcao causado por diferengcas de densidade,
composi¢ao, geometria ou descontinuidades sao reveladas por diferengas na tonalidade
da imagem capturada (QUITES, 2009). As descontinuidades do material, como trincas
e poros, tendem a permitir maior passagem de radiacéo e, portanto, apresentar pontos
escuros na imagem. Ja inclusdes de materiais de maior numero atémico em relagdo ao
material do corddo de solda, como inclusdes de tungsténio em um cordao de solda de
aco carbono, tendem a absorver mais radiagédo que o material do corddo de solda e
apresentar pontos mais claros na imagem radiografica de junta soldada.

A seguir sdo apresentadas algumas imagens de corddo de solda de topo com
descontinuidades tipicamente captadas em radiografias de pegas soldadas:

Falta de fuséo: esta descontinuidade, que ocorre devido a incapacidade do arco
em fundir o metal de base ou o metal de solda do passe anterior em temperaturas de
interpasse baixas, é observada na imagem como pontos de formato irregular mais
escuros que o cordao de solda. Seu contorno ¢é irregular (WANG et al, 2004). A Figura

2 apresenta uma imagem tipica de falta de fus&o.
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Figura 2: Cordao de solda com falta de fusdo. (a) croqui da segao transversal, (b)
croqui da imagem radiografica, (c) imagem radiografica com falta de fus&o indicado
pelas setas (NDT, 2015).

Porosidade: o bloqueio de bolhas de gas no metal solidificado pode apresentar
varias formas, a mais frequente é de pontos escuros de contorno arredondado ou
eliptico. O nivel de cinza é tipicamente mais escuro no centro e diminui até o contorno

(WANG et al, 2004). Os poros podem aparecer isolados, agrupados (cluster) ou em linha

com o cordao. A Figura 3 apresenta imagens tipicas de porosidade.

(a) %

o DB
Figura 3: Cordao de solda com porosidade. (a) croqui da se¢ao transversal, (b) croqui
da imagem radiografica, (c) imagem radiografica com poro indicado pelas setas, (d)

croqui da secéo transversal com poros agrupados, (e) croqui da imagem radiografica

com poros agrupados, (f) imagem radiografica com poros agrupados (NDT, 2015).



Inclusdo de escoéria: o sélido ndo metdlico bloqueado no corddo apresenta
pontos escuros de formato alongado na imagem. A Figura 4 apresenta imagens tipicas

de inclusdo de escoria.

Figura 4: Cordao de solda com inclusado de escdria. (a) croqui da sec¢ao transversal, (b)
croqui da imagem radiografica, (c) imagem radiografica tipica com inclusao de escéria
(NDT, 2015).

Falta de penetracdo: essa € uma das descontinuidades de mais facil
observagao, uma vez que preserva o canto vivo do chanfro da junta, portanto apresenta
uma linha regular escura na imagem, com a largura da raiz da junta. Seu contorno é
suave e regular (WANG et al, 2004). A Figura 5 apresenta imagens tipicas falta de

penetracao.
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Figura 5: Cordao de solda com falta de penetracdo. (a) croqui da sec¢éao transversal, (b)
croqui da imagem radiografica, (c) imagem radiografica com falta de penetragdo (NDT,
2015).

Retracdo da raiz da solda: semelhante a falta de penetracao, apresenta uma
forma escura longa, porém de contorno irregular. A Figura 6 apresenta imagem tipica

de retragao na raiz da solda.
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Figura 6: Cordao de solda com retragéo na raiz da solda. (a) croqui da segéo

transversal, (b) croqui da imagem radiografica, (c) imagem radiografica com retragao
na raiz da solda (NDT, 2015).

Mordedura: esta descontinuidade apresenta a forma alongada e escura no
centro do corddo da solda quando ocorre na raiz, e no limiar da do corddo de solda
quando ocorre na borda do corddo de solda. A imagem é semelhante a falta de
penetracao, no entanto o contorno da forma alongada ¢é irregular. A Figura 7 apresenta

imagem tipica de mordedura

Figura 7: Cordao de solda com mordedura. (a) croqui da secao transversal, (b) croqui

da imagem radiografica, (c) imagem radiografica com mordedura (NDT, 2015).



Entalhe na margem (undercut): esta descontinuidade apresenta uma regiao
mais escura no contorno do corddo de solda. Figura 8 apresenta imagem tipica de

entalhe na margem.

Figura 8: Cordao de solda com entalhe na margem. (a) croqui da secao transversal,
(b) croqui da imagem radiografica, (c) imagem radiografica com entalhe na margem
(NDT, 2015).

Desalinhamento: esta descontinuidade provocada pela preparagao inadequada
da junta apresenta uma linha de separagao de niveis de cinza ao longo da junta, devido
a variagdo de espessura longitudinal ao corddo. A Figura 9 apresenta imagem

radiografica tipica de desalinhamento.
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Figura 9: Cordao de solda com desalinhamento. (a) croqui da secao transversal, (b)
croqui da imagem radiogréfica, (c) imagem radiografica tipica de desalinhamento
(NDT, 2015).



Falta de enchimento: esta descontinuidade exibe um corddo escuro, uma vez
que ha menos material a ser atravessado no cordao de solda do que no préprio metal
de base, assim uma maior quantidade de radiagdo chega ao filme. A Figura 10

apresenta imagem radiografica tipica de falta de enchimento.

Figura 10: Cordao de solda com falta de enchimento. (a) croqui da sec¢éo transversal,
(b) croqui da imagem radiografica, (c) imagem radiografica tipica de falta de
enchimento (NDT, 2015).

Refor¢co excessivo: de forma contraria a anterior, um excesso de material no
reforco da solda diminui a quantidade de radiagdo que chega ao filme e exibe um cordao
com niveis de cinza mais claros. A Figura 11 apresenta imagem tipica de reforgo

excessivo.

(é‘)h_ %/% W %

Figura 11: Cordao de solda com reforgo excessivo. (a) croqui da se¢ao transversal, (b)
croqui da imagem radiografica, (c) imagem radiografica com retragdo na raiz da solda

Imagem radiogréfica tipica de refor¢o excessivo (NDT, 2015).
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Trinca: esta descontinuidade s6 pode ser captada com END radiografico quando
se encontra paralela a diregdo de incidéncia da radiagdo, ou seja, apenas quando
provoca uma variagao na espessura a ser atravessada pelo feixe. A trinca exibe finas e

irregulares linhas escuras. A Figura 12 apresenta imagem radiografica tipica de trincas.

(a) /%/////%?%/\ Z %
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Figura 12: Cordao de solda com trincas. (a) croqui da se¢ao transversal, (b) croqui da

imagem radiografica, (c) imagem radiografica tipica de trincas (NDT, 2015).

Inclusé@o de tungsténio: observada apenas quando se emprega processos de
soldagem com eletrodo de tungsténio, GTAW, esta descontinuidade apresenta pontos
com niveis de cinza muito claros, devido ao tungsténio ter elevada numero atémico e
restringir a passagem da radiacado. A Figura 13 apresenta imagem radiografica tipica de

inclusdo de tungsténio.
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Figura 13: Cordao de solda com inclusido de tungsténio. (a) croqui da secéo
transversal, (b) croqui da imagem radiografica, (c) imagem radiografica tipica de
inclusado de tungsténio (NDT, 2015).
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Inclusao de 6xido: esta descontinuidade exibe pontos muito escuros, uma vez
que os oxidos sao, em geral, menos densos que os materiais soldados. O contorno é
irregular (WANG, 2004). A Figura 14 apresenta imagem radiografica tipica de inclusao

de o6xido.
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Figura 14: Cordao de solda com inclus&o de 6xido. (a) croqui da secéo transversal, (b)

croqui da imagem radiografica, (c) imagem radiografica tipica de inclusao de 6xido
(NDT, 2015).

Derramamento de solda: em processos de soldagem de alta energia, o excesso
de aporte de calor pode provocar o derramamento do material pela junta. Estes
excessos de material sdo apresentados na imagem como regides claras. Em casos
extremos de excesso de energia, o material escorre pela junta deixando uma cavidade.
Neste caso é observado na junta regides escuras, devido a falta de material. A Figura
15 apresenta imagem tipica de derramamento. A Figura 16 apresenta imagem

radiogréfica tipica de cavidade de derramamento.

Figura 15: Cordao de solda com derramamento de solda. (a) croqui da se¢ao

transversal, (b) croqui da imagem radiogréfica, (c) imagem radiografica tipica de
derramamento (QUITES, 2009).
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Figura 16: Cordao de solda com cavidade de derramamento de solda. (a) croqui da
secao transversal, (b) croqui da imagem radiografica, (c) imagem radiografica tipica de
cavidade de derramamento (NDT, 2015).

Essa secao apresentou em linhas gerais o ensaio nao destrutivo radiografico e

como as descontinuidades se apresentam em imagens radiograficas e junta soldada.
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2.2 Processamento da imagem radiografica

Uma vez obtida a imagem radiografica da junta soldada, essa deve ser
interpretada por um inspetor qualificado para obtencao do laudo de qualidade da solda,
de acordo com o critério de aceitagdo adotado pela norma. Este processo apresenta
certo grau de subjetividade e depende muito da habilidade do inspetor. A imagem digital
ou imagem do filme digitalizada por escaner de alta resolugdo, pode ser tratada
computacionalmente de forma a facilitar a identificacdo das descontinuidades, tornando-
a mais rapida, de menor custo e mais confiavel. A imagem digital consiste de uma fungao
f(x,¥) que, apos digitalizada, tem seus pixels com valores de niveis de cinza de 0 a 255
armazenados em uma matriz.

Diversas pesquisas nas ultimas trés décadas vém buscando a interpretacéo e
laudo do defeito de forma automatica (SILVA 2007a). Para tanto, o processo pode ser
dividido basicamente em trés etapas, i) processamento de imagem, ii) detecgdo e
extracdo do defeito e iii) classificacao do defeito, que serdo detalhadas nos subitens

2.2.1,2.2.2 e 2.2.3 respectivamente.
2.2.1 Processamento daimagem

O processamento da imagem consiste em operagdes matematicas para
transformar uma imagem existente f (x, y) em uma novaimagem g(x, y) com finalidades
diversas, como por exemplo, reduzir o ruido, melhorar o contraste e a nitidez e salientar
pequenos detalhes e contornos (GONZALEZ, 2007, VERKATRAMAN et al, 2012).
Como afirmado por Silva em sua revisdo bibliografica (SILVA 2007a e 2007b),
praticamente todos os autores que pesquisam um sistema automatico de detecc¢do de
defeitos em imagem radiografica, utilizam técnicas de processamento de imagem em
busca de melhoria da qualidade, antes de aplicar as técnicas de deteccédo e de
classificacdo. Algumas técnicas estado descritas abaixo:

1) Conversao da imagem colorida em niveis de cinza. Caso o filme radiografico
da junta soldada original tenha sido digitalizado em cores (niveis de RGB),
esta é a primeira etapa a ser realizada;

2) Selecao da regido de interesse, ou seja, identificar a regido em que ha
suspeita da existéncia de defeitos. Esta etapa é muito importante para evitar
tratamento desnecessario em toda imagem e reduzir o tempo de
computacao. Além disso, eliminar as regides da imagem que nao tem
significancia permite maior acuracia no resultado de tratamentos globais
(NACERDDINE et al, 2007);
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3) Equalizacao do histograma de niveis de cinza. Essa técnica é muito simples
e muito eficaz para melhoria do contraste daimagem. Deve ser aplicada apds
a suavizacao do ruido, para que este ndo seja salientado junto aos detalhes
da imagem;

4) Equalizagao adaptativa do histograma. Essa técnica realiza a equalizagao
do histograma em uma regido determinada da imagem ao invés de toda a
imagem;

5) Operacgbes nos niveis de cinza: consiste em realizar uma operagao no
histograma de distribuicdo dos niveis de cinza;

A Figura 17 apresenta operacgdes tipicas no histograma de niveis de cinza.
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Figura 17: Operagdes tipicas para transformagao dos niveis de cinza, adaptado de
GONZALEZ, 2007.

6) Ajuste de brilho e correcdo no valor gamma, com a finalidade de melhorar a
acuracidade da visualizagdo da imagem em monitores ou impressoées;
7) Aplicacao de filtros para redugao de ruido no dominio do espaco:
a. Mascaras para operagdes matriciais: combinag¢des lineares dos
pixels na vizinhanga retornando um valor de saida para o pixel

central;

16



b. Filtros baseados em pardmetros estatisticos como média, mediana,
minimo, maximo, moda, variancia, distribuicdo gaussiana;
c. Operadores de deteccao de contornos (bordas) como os elaborados
por Prewitt, Robert e Sobel e operador gradiente (GONZALES, 2007).
8) Aplicagdo de filtros para redugdo de ruido no dominio da frequéncia:
Gaussiano, passa baixa, passa alta;

9) Processamento multiresolugao por wavelets.

SUGA et al (1995) utilizou em seu trabalho com imagens radiograficas filtros
espaciais unidimensionais e bidimensionais para suavizar a imagem radiografica. Ele
obteve sucesso na redugao do ruido através da aplicagdo de uma mascara 3x3 pixels
repetidamente, de 3 a 5 vezes.

PADUA et al (2003) realizou o processamento da imagem radiografica com o
filtro Savitzky-Golay, como objetivo de suavizar o ruido de alta frequéncia.

ALGHALANDIS (2006) utilizou em seu trabalho o tratamento de imagem
radiografica com um filtro mediana aplicado através de uma matriz 5x5 pixels,
equalizagao adaptativo de histograma e filtro Wiener, que promove a suavizagao de
regides com valor de variancia baixo. O filtro mediana também foi utilizado por
NACERDDINE et al (2013) em seu trabalho com imagem radiografica.

2.2.2 Deteccéao e extracao do defeito

A extragado do defeito consiste em identificar a area de interesse e segmentar,
isto é, extrair a indicacao de defeito do restante da informacgéo irrelevante da imagem.
Algumas técnicas empregadas para tanto sao descritas abaixo:

1) Subtracido da imagem de fundo. Obtencao da imagem de fundo através da
aplicagao repetidas vezes de mascara 3x3 (SUGA et al, 1995) ou aplicacao
repetidas vezes de filtro passa-baixa;

2) Ajuste de polinémio ao perfil de niveis de cinza (ALMEIDA, 2013);

3) Binarizacao da imagem (selec¢ao do limite — thresholding);

4) Distribuicao Gaussiana (LIAO et al, 2000);

5) Maxima semelhanca (TRIDI et al, 2007);

6) Filtros e operadores como Canny, Deriche, Gaussiano, Kirsch, Laplaciano,
Prewitt e Sobel (GONZALEZ, 2007);

7) Processamento morfologico;

8) Pré-processamento, ajuste de curva, detec¢cao de anomalia no perfil e pés-
processamento (LIAO, 2000);

9) TW em uma ou duas dimensdes.
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O método de extracao do defeito através da subtragao de fundo foi utilizado com
sucesso por SUGA et al (1995). Para tanto, o pesquisador aplicou ao perfil de uma linha
de pixels diferentes filtros espaciais compostos por mascaras 9x1, 31x1 e 71x1 pixels.
O filtro espacial € uma mascara que realiza uma operacao no pixel central. Por exemplo
na Figura 18, a mascara toma o valor original dos pixels e retorna o valor do pixel central

de acordo com uma operagao pre-estabelecida, como valor médio, valor maximo, etc.

(A) 3% 1 pixel

i B

(B) 9% 1 pixel

Figura 18: Exemplo de filtro espacial, (a) operador 3x1 e (b) operador 9x1. Adaptado
de SUGA et al, 1995.

Através da aplicacdo dos filtros espaciais, Suga identificou o perfil de pixel
correspondente a imagem de fundo. Esse perfil foi entdo subtraido do perfil original,

permitindo a saliéncia da indicacdo do defeito, conforme ilustrado na Figura 19.
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(c) Suavizada (filtro31x1)

(e) Suavizada (filtro 71x1)
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Figura 19: Resultado de subtracao de fundo apresentado por SUGA et al (1995), (a)
perfil de uma linha de pixels original, (b) aplicagao do filtro espacial 9x1, (c) aplicagao
do filtro espacial 31x1, (d) diferenga entre (b) e (c), (e) aplicacdo do filtro espacial

71x1, (f) diferenca entre (b) e (e).

Um processo similar foi utilizado por LIAO et al (2000), que criou um algoritmo
para ajustar uma curva ao perfil de pixels e posterior subtragao. Ja WANG et al (2002)
ajustou um polindbmio ao perfil de pixels transversal a solda e subtraiu este do perfil

original como método de subtragéo de fundo.
2.2.3 Medicdao e classificacdo

A medicio e classificacdo do defeito para laudo consiste em caracterizar o
defeito por intermédio de suas medidas e classificagdo. Para tanto, algumas técnicas
aplicadas estao descritas abaixo:

1) Descricao — qualitativa: Descrever as caracteristicas da indicagao de defeito;
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2) Medigao — quantitativa: Determinar caracteristicas da indicacao de defeito
como: distancia do centro, raio médio, desvio padrdo, circularidade,
compactagao, direcao do eixo maior, largura, comprimento, elongacao,
didmetro de Heywood, intensidade média e desvio padréo da intensidade
média.

WANG et al (2002) utilizou redes neurais fuzzy k-nearest neighbor (K-NN) e
multi-layer perceptron (MLP) para classificacao de indicagbes de defeito a partir de
parametros como: distancia ao centro, raio médio, circularidade, compactagao
(perimetro ao quadrado dividido pela area), orientacdo do eixo maior, largura,
comprimento e elongacéao (largura dividido pelo comprimento), didmetro de Heywood
(diametro de um circulo com area equivalente a indicagao) e média e desvio padrao da
intensidade de nivel de cinza da indicagao. Seus resultados mostraram 92% de acuracia
na classificacdo utilizando estes métodos.

SILVA et al (2002) definiu em seu trabalho seis parametros para a classificagéo
dos tipos de defeitos, a saber: contraste, posi¢ao, razdo de aspecto, razdo entre largura
€ area, razao entre comprimento e area e circularidade. O pesquisador utilizou rede
neural de uma camada para realizar a classificagdo dos defeitos em uma matriz de
correlacao linear. Os resultados foram promissores, mostraram 100% de sucesso na
classificagdo de defeitos entalhe na margem da solda e falta de penetragao, 85% de
sucesso para inclusao e 76% de sucesso para porosidade.

Nesse tépico 2.2 foi apresentado uma visdo geral dos principais métodos
utilizados no processamento de imagem radiografica. Entre os métodos foi citada a TW,

que sera abordada em maior detalhe no item 2.3.
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2.3 Transformada Wavelet

2.3.1 Conceitos Gerais

Os sinais podem ser representados no dominio do tempo f(t), ou no caso de
imagens, no dominio do espacgo f(x,y). Mais informagbes a respeito do sinal podem ser
obtidas através da sua andlise, isto é, através da transformacdo do sinal por um
operador matematico, por exemplo. Um método de analise bastante conhecido é a
Transformada de Fourier (TF), que fornece informacdo do contetdo de frequéncia do
sinal, mas nao fornece informagao de tempo/posicdo em que a frequéncia ocorre. Outro
método possivel é a TW. Esta se diferencia da TF por utilizar ondas de curta duracgao,
ao invés de ondas de longa duragdo para a analise do sinal e permite a obtencéo de
informacéao da frequéncia do sinal além do instante/posicdo que determinada frequéncia
ocorre no sinal (MERRY et al, 2005 e MISITI et al, 1996).

O primeiro a mencionar wavelets foi Alfred Haar em 1909 na sua tese de PhD,
(HAAR, 1909). Desenvolvimentos subsequentes foram realizados por Paul Levy, Jean
Morlet, Alex Grossman, Stephane Mallat e Yves Meyer ao longo do século XX. Ao final
da década de 1990 Ingrid Daubechies (DAUBECHIES, 1992) utilizou a teoria de analise
multiresolugdo com wavelet para formar uma familia de wavelets de base ortogonal, que
leva seu nome, e que forma a espinha dorsal da aplicagcdo de wavelets atualmente
(MERRY et al, 2005).

Wavelets sdo ondas de limitada duracdo e média zero. Entre suas diversas
aplicagbes, neste trabalho s&o utilizadas para decompor um sinal através da
comparacgao de sua forma com a forma do sinal sendo analisado. Esta comparagéao é
repetida diversas vezes através da translagao da wavelet ao longo do sinal e através do
aumento ou diminuigdo do comprimento da wavelet.

Comparada a uma senoide — suave, de duragao infinita e que é a base da TF -
a wavelet tende a ser assimétrica e de duracéao limitada.

AN AN A T

." \ ,"I \ / 1 N i a

\ J/ \/ 7 J \/

Senoide Wavelet db10
Figura 20: Comparacgao visual entre senoide e wavelet (MISITI et al, 1996).

A TW permite obter informacbdes de tempo/posicdo do sinal, que a TF nao

permite. A TF decompde, ou permite que o sinal f(t) seja representado, por um
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somatorio de fungdes seno e cosseno de diferentes frequéncias. Matematicamente, o

sinal é representado pela equagao 1:

f(@) = ag + Xg=,(ay cos(kwt) + bysen(kwt)) (1)

A TF é ideal para o tratamento de sinais peridédicos e permite a avaliagdo do sinal
no dominio da frequéncia. Matematicamente, a TF é representada pela equacgao 2, ou
seja, pelo somatério das frequéncias que compdem o sinal com suas respectivas

intensidades de energia. A inversa da TF é representada pela equagao 3:

F(F(D) = F(u) = [ f(t)e/2mutdt )
f(O) = FY(F(W) = if_‘”oo F(u)ei2mit 4y @)

Onde f(t) é o sinal no dominio do tempo, F(u) € o mesmo sinal no dominio da
frequéncia. Esta convengao permite distinguir as duas representacbes do sinal. A
exponencial e /2™t = cos(2mut) — j sen(2mut) e frequéncia w = 2my.

No entanto, a maioria dos sinais sdo de natureza nao periodica, exemplo: ondas
do mar, batimento cardiaco, variagado da temperatura ao longo dos anos e variagao de
niveis de cinza ao longo de uma coluna de pixels em uma imagem radiografica. A TF
permite saber quais as frequéncias compdem o sinal, mas nao permite saber
quando/onde elas estao presentes no sinal. Uma tentativa de obtencao de informagao
de tempo/posicdo com a TF foi a sua aplicagdo em uma janela limitada do sinal.
Desenvolvida por Dennis Gabor, a Short-Time Fourier Transform (STFT) permite obter
informacgao sobre o tempo/posi¢gao onde o sinal ocorre, em uma base frequéncia-tempo,
mas com limitada precisdo (CARIA, 2009). A Figura 21 apresenta um exemplo da
aplicagdo da STFT (MISITI et al, 1996). Até o tempo 8s esta representado um sinal
periédico de frequéncias 1, 5 e 10Hz. A partir de 8s, outro sinal periédico de frequéncias
1 e 10Hz. A aplicagdo da STFT em uma janela entre 6 e 9 segundos permite identificar
a quantidade de energia das frequéncias que compde sinal, mas nao permite informar

em que momento do tempo elas ocorrem.
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Figura 21: TF aplicada a cada segmento da série temporal (MISITI et al., 1996).

A TW representa o proximo passo: uma avaliagdo de uma janela do sinal com
tamanho variavel. A TW consiste em comparar uma onda curta - a wavelet - com o sinal
e obter um coeficiente de correlagdo. Quanto maior o coeficiente de correlagéo, maior a
similaridade da wavelet com o sinal. A comparagao € realizada com wavelet de

diferentes comprimentos (escala) e transladada em diferentes posi¢cdes ao longo do

sinal. Uma funcédo base (), chamada de wavelet mae, pode ser translada ) — y(t+7)

ou dilatada y(#) — (2t a fim de se obter uma familia de wavelets. As fungdes wavelet

sao ortogonais, logo a comparagao entre quaisquer wavelets entre si resulta em zero.
Um exemplo esta ilustrado na Figura 22, dado um sinal de 2" amostras, a
avaliacdo do sinal comega com a comparagdo do mesmo a uma wavelet de igual
comprimento. A avaliacdo seguinte, compara uma wavelet de metade do comprimento
do sinal (2™') com a primeira metade do sinal e com a segunda metade do sinal. A
avaliagdo seguinte compara uma wavelet de um quarto do comprimento do sinal (2"?)
com o primeiro quarto do sinal, com o segundo quarto do sinal, e assim por diante,
resultando em uma analise multiresolucdo. Por analise multiresolugdo entende-se a
apresentagcao ou decomposicao do sinal em mais de uma resolugao, de tal forma que,
caracteristicas que podem nao ser detectadas em uma resolugcao sejam facilmente
identificadas em outra resolugdo (GONZALEZ, 2007). O resultado da comparagao pode
ser apresentado na forma grafica em um periodograma. O periodograma € um diagrama
que mostra o valor do coeficiente de correlagdo, em cores ou niveis de cinza, para cada
periodo do sinal que foi comparado a uma wavelet de uma determinada escala

(comprimento).
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Tamanho da wavelet igual

ao tamanho do sinal (2")

Tamanho da wavelet igual

a Vs sinal (2™1)

Tamanho da wavelet igual

a % do sinal (2™2)

Tamanho da wavelet igual
a Y do sinal (273)

Tamanho da wavelet igual
a '/,5 do sinal (24)

Tamanho do sinal (2")

Figura 22: Esquema da analise multiresolugdo, comparagao da wavelet em diferentes

escalas com o sinal.

A TW permite selecionar longos intervalos de avaliagdo quando a informacgéao
desejada for de baixa frequéncia, ou curtos intervalos de avaliagdo quando a informacao
desejada for de alta frequéncia, ao mudar a escala da wavelet comparada ao sinal. A
avaliagao através da TW utiliza, portanto, uma base tempo-escala. A Figura 23 ilustra

diferentes maneiras de apresentar as bases de analise do sinal.

Amplitude
Frequéncia

Tempo Amplitude
{a) Dominio do Tempo {Shannon) (b) Dominio da frequéncia (Fourier)

Frequéncia
Escala

Tempo Tempo
(c) STFT (Gabor) (d) Analise Wavelet

Figura 23: Diferentes bases para avaliagao do sinal (MISITI et al, 1996). (a) dominio do
tempo. (b) dominio da frequéncia. (c) representagao da STFT. (d) representacao da
TW.
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Enquanto a TF decompde o sinal em varias senoides (Figura 24), a TW
decompde o sinal em varias versodes transladadas e escalonadas da wavelet basica,

denominada de wavelet mae (Figura 25), como ja comentado anteriormente.

Fourier

._>

Transform ey

Figura 24: Representacao da TF (MISITI et al, 1996).

Wavelet il
.l - /™ 'PL "~ — > ’-\" 1 =
—-ulr— et J‘ W | 'I'
-7\ rl A ;“' ] e
—/\ — i\ A
- WY .
Transform v = L’i.ﬁ

Figura 25: Representacdo da TW (MISITI et al., 1996).

A TW permite representar o sinal pelo somatério de todas as wavelets (y)

escalonadas e transladadas, representada matematicamente pela equagéao 4.

W (scale, position) = ffooof(t)l,b(scale,position, t)dt 4)

A escala da wavelet consiste na modificacao de seu comprimento, dilatagao ou
compressao. Para tanto é utilizado o fator de escala (s), que é o inverso da frequéncia

(w). O fator de escala pode ser observado na Figura 26 aplicado a senoide e a wavelet.
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fiy=sin() : s =1

flt) = smn(27) S = %

flt) = sin(4t) S = :

r

e j poe— ) =w() s =1
= ) __ i

i - A =wyw(2) : s = =
flit) =wy(4r) . s = 1

- N 3

Figura 26: Exemplo de escalonamento da onda (MISITI et al, 1996).
A translagédo da wavelet significa adiantar ou atrasar a sua posi¢ao com relagao

ao sinal, conforme ilustrado na Figura 27.

(a) Funcao wavelet y(t) (b) Fungao wavelet transladada y(t-k)

Figura 27: Exemplo de translagao da wavelet (MISITI et al., 1996). (a) funcao wavelet.

(b) funcédo wavelet transladada.

Em resumo, a TW transforma e representa qualquer sinal em termos de uma
onda curta transladada e escalonada, como ilustrado na Figura 28. Isso permite a
manipulagdo do sinal em diferentes escalas, util por exemplo, para filtrar informacoes

em alta ou baixa frequéncia, como ilustrado na Figura 29.
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Figura 28: llustracao da aplicagdo da wavelet. (a) comparagdo com o sinal, (b)

translacao e (c) escalonamento (MISITI et al, 1996).

n.W i n.W
e VAVAVATA Sinal R VAVAVAURTA
A
4 "'"._‘ z o ‘_"'\ 4“ ll P e
"'|P Wavelet — \I{Jr \/
(a) Alta frequéncia (b) Baixa frequéncia

Figura 29: llustracao da escala da wavelet. (a) Wavelet comprimida para melhor
avaliagdo de mudanca rapida de detalhes (alta frequéncia). (b) Wavelet alongada para

avaliagdo de mudancas suaves no sinal (baixa frequéncia) (MISITI et al, 1996).

O resultado pode ser apresentado na forma de grafico (periodograma), conforme
Figura 30, com o tempo/posi¢ao do sinal na abscissa, a escala da wavelet na ordenada
e o valor dos coeficientes de correlagdo em nivel de cinza. O coeficiente de correlagao
€ apresentado na equacéo 18 e na equagao 19 para TW 1-D, assim como na equagao

26 e na equagao 27 para TW 2-D.
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Figura 30: Modo de apresentacgao de resultados (MISITI et al, 1996). Maiores

coeficientes de correlagao foram representados em niveis de cinza mais claros.

A forma das wavelets pode ser gerada segundo o critério do usuario. Existem
algumas formas predefinidas, a saber: Morlet, Gauss, Chapéu Mexicano, Meyer, Haar,
Daubechies, Symlets, Coiflets e Biortogonais.

BOLZAN (2006) mostrou em seu trabalho a aplicagdo da TW ao sinal
anteriormente avaliado por STFT. O resultado obtido esta apresentado na Figura 31. A
faixa mais clara representa o maior grau de correlacdo da wavelet com o sinal nas

frequéncias 1, 5 e 10Hz até 8 segundos e o desaparecimento do sinal 5Hz apo6s 8

segundos.

" a) Série-temporal

°2;"'\H 1l b b e e e

E i .,i M i, b

@“i‘i“h"n“" “‘*\Ill' 'iu LTy D ‘111

T LR L LR LS

4 2 N 5 8 10 12 14 6
Temgo

b) Periodograma de Ondeleta

Frequéncia (Hz)

Figura 31: Aplicagdo da TW com wavelet de Morlet (BOLZAN, 2006).
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A comparacao de cada versao escalonada possivel da wavelet ao sinal é
chamada de Transformada Wavelet Continua (CWT). Essa é trabalhosa e gera muita
informagcdo. A DWT pode ser empregada de forma a diminuir a quantidade de
informagao gerada. Na DWT, apenas certos valores inteiros de dilatagéo e posigbes de
comparagao com o sinal sdo selecionados para realizar a comparagéo e obtencéo dos
coeficientes de correlagdo. Sao selecionados os fatores de escala (s) que permitem a
comparacao de wavelets muito dilatadas, com o objetivo evidenciar baixas frequéncias,
ou wavelets muito comprimidas para evidencias altas frequéncias. Ao aplicar a
transformada inversa, é possivel reconstruir o sinal a partir dos coeficientes
encontrados.

A DWT pode ser utilizada para decompor o sinal em alta frequéncia (detalhes) e
baixa frequéncia (aproximacdo). Os detalhes sado resolvidos pelos coeficientes de
correlagdo de escalas menores (wavelet compacta, de alta frequéncia) e as
aproximacoes sdo resolvidas pelos coeficientes de correlagdo de escalas maiores
(wavelet estendida, de baixa frequéncia). Uma vez obtida a aproximacao e o detalhe,
esta informacao pode ser subtraida do sinal original com o efeito de um filtro passa alta
e passa baixa respectivamente. Este processo pode ser repetido quantas vezes
necessario para se obter um resultado satisfatorio. A Figura 32 ilustra esse processo
repetido trés vezes. A partir de um sinal “S” a aplicagcado da DWT resulta em um sinal
reconstituido a partir dos coeficientes de correlacido de wavelets de escalas maiores
“cA”, chamado de aproximagao, e um sinal reconstituido a partir dos coeficientes de
correlacdo de wavelets de escalas menores “cD”, chamado de detalhe. O sinal de
detalhes é associado ao ruido de alta frequéncia e pode ser suprimido na reconstituicao

do sinal, obtendo assim o efeito de um filtro passa baixa.

) [ | ‘.....v}l.-...j
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Figura 32: Decomposicao do sinal com a DWT (MISITI et al, 1996).
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2.3.2 Fundamentos da analise multiresolucéo (MRA)

Do ponto de vista matematico, uma imagem é uma matriz de valores de
intensidade f(x,y), cujas combinagdes de variagdes locais da intensidade resultam em
diferentes caracteristicas para formar contornos e formas. Se os objetos formados sao
em pequeno tamanho, ou em baixo contraste, o exame é realizado em alta resolugao.
Se 0s objetos sdo grandes em tamanho, ou em alto contraste, o exame pode ser
realizado em baixa resolugdo. Se ambos objetos grandes e pequenos, ou contrastes
altos e baixos, estdo presentes em uma mesma imagem, o exame multiresolugdo é mais
adequado.

Uma maneira simples de apresentar imagens em multiresolugéo € a pirdmide de
imagem. Esta é uma colegdo de imagens em resolugdo decrescente arranjadas na
forma de uma piramide. A base da pirdmide contém a imagem de mais alta resolugéo e
o topo a aproximacgao de baixa resolugao, conforme apresentado na Figura 33. Ao subir
na piramide, tanto tamanho quanto resolugdo diminuem. A base J tem tamanho 2’ x 2/
ou N x N, onde J = log2 N. O topo, nivel 0, tem tamanho 1 x 1, isto €, um Unico pixel e
geralmente niveis j tem tamanho 2 x 2, onde 0 < j < J. A piramide é composta por J +
1 niveis de resolugdo de 2/ x 2/ até 29 x 2°, a maioria das piramides de imagens é

truncada a P + 1 niveis, onde 1< P < J. O numero total de pixel no nivel P + 1 em uma

piramide com P > 0 é: N2 (1 + # + # +ot ﬁ) > ZN? (GONZALEZ, 2007).

/i\\ ivel 0
1 X1 2 E i Nivel O (topo)
2 % 2 / $ N\ Nivel 1
/ \

\\ L]

/
/ Il \
||

Nivel] (base)

Figura 33: Piramide de imagem multiresolucao, adaptado de GONZALEZ (2007).
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A aproximagao do nivel J - 1 pode ser realizada através de filtro de aproximagao
e diminui¢do da resolugcao (downsample) por um fator 2. Ao final de P itera¢des sera
obtida a aproximagéo até o nivel J = 0. Uma variedade de filtros pode ser utilizada no
processo. Processo similar pode ser aplicado para construgao da imagem em um nivel
J + 1, isto é, o aumento de resolucao (upsample) e aplicagdo de um filtro de interpolacao.
A Figura 34a apresenta um exemplo de piramide de imagem. A Figura 34b apresenta a

o resultado da subtracdo da imagem reconstruida a imagem original.

(@)

(b)

Figura 34: Duas piramides de imagens e seus histogramas. (a) aproximacao:
diminuig¢ao da resolugao a partir de uma imagem de alta resolugao. (b) subtracdo da
imagem reconstruida a partir do aumento da resolugao a imagem original.
(GONZALEZ, 2007).

Outra técnica importante ligada a analise multiresolugéo é a codificagéo por sub-
bandas por meio de filtros digitais. A Figura 35a ilustra um sistema com dois bancos de
filtros para decomposicdo e reconstituicdo do sinal. Cada um dos bancos de filtros
contém dois filtros que operam a anadlise do sinal e a sintese do sinal. A Figura 35b
ilustra o sinal apds a analise em duas sub-bandas, de baixa e de alta frequéncia
(GONZALEZ, 2007).

O banco de filtros de analise, que contém ho(n) e h4(n) é utilizado para decompor

a sequéncia de entrada do sinal f(n) em duas metades fj,(n) e fup(n). O filtro ho(n) € um
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filtro passa baixa e a sub-banda de saida fjx(n) € chamada de aproximagéao de f(n). O
filtro h4(n) € um passa alta e a sub-banda de saida fip(n) € chamada de detalhe. O banco
de filtro de sintese, go(n) e g+(n) combina fy,(n) e fup(n) para produzir £(n). O objetivo n
decomposigéo sub-banda é escolher corretamente os coeficientes dos filtros, fis(n), fap(n)
go(n) e gi(n) para que f(n) = f(n), ou seja, a saida (sinal decomposto e reconstituido)
seja igual a entrada (sinal original). Quando isto acontece, o sistema é conhecido por
filtros de reconstituicao perfeita. Para tanto os filtros de analise e sintese devem estar
relacionados de alguma maneira e garantir a condicdo de biortogonalidade
(GONZALEZ, 2007).

ﬁp{”}w
|7*b(u)—{ 2! i 21 4{*.3:1(”):

Banco de filtrode | Banco de filtro de

* hy(n)— 2| ——— 21 —‘*g]{!!]'

]

fop(n)

| Hy(w)] | Hi(w)]

(b)

Banda baixa Banda alta

|
i
|
|
|
|
|
|
|
.-J.... |’.- w
0 /2 T
Figura 35: llustragcao de banco de filtros. (a) esquema de um sistema de banco de
filtros para decomposi¢cdo em duas bandas. (b) representacéo do espectro de
frequéncia dividido em duas bandas, adaptado de GONZALEZ (2007).

O banco de filtros 1-D pode ser aplicado a sinais 2-D para processar imagens.
Os filtros s&o aplicados separadamente em uma dimensao, por exemplo vertical, e entdo
em outra, horizontal. A redugéo de resolugéo é realizada em dois estagios, uma vez
antes da segunda operacgao de filtro para reduzir o niumero total de computagdes. A
saida é chamado de aproximagdo a(m,n), detalhe vertical dV(m,n) detalhe horizontal
d"(m,n) e detalhe diagonal d°(m,n) (GONZALEZ, 2007).
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Figura 36: Quatro bancos de filtros para a decomposi¢ao sub-banda de sinal em duas

dimensodes, adaptado de Gonzalez (2007).

Uma terceira operacao aplicada a imagens ligada a MRA é a transformada de
Haar. A fungdo base desta transformada é a mais antiga e mais simples wavelet

ortogonal. A transformada de Haar pode ser expressa pela equacgao 5.

T = HFHT (5)

Onde F é a matriz da imagem N x N, H é a matriz N x N operador transformada
de Haar e T é a matriz N x N transformada. A transposta é requerida uma vez que H
nao é simétrica. H contém as fungdes base de Haar, hi(z) definidas no intervalo z € [0,1]
parak=0,1, 2, ..., N-1,onde N = 2". Para gerar H é definido o inteiro k tal que k= 2¢ +
g—1,onde0<p<n-1,g=0oulparap=0,e 1 <p <2 parap #0. As funcdes bases

de Haar sao:

ho (2) = hoo(2) = =, 7z € [0,1] (6)

2P/2, (¢ —1)/2P <z < (q —0,5)/2P
1
hie (2) = hpq(2) = = —2P/%, (¢ —0,5)/2P <z < q/2P (7)
0, para outros z € [0,1]

A i-nésima linha de uma matriz transformacado de Haar contém elementos de
hi(z) para z = O/N, 1/N, 2/N, ..., (N-1)/N. Por exemplo, caso N = 2, a primeira linha da
matriz 2 x 2 de Haar é computada pela equagéo 6, e ho(z) é igual a 1/v/2, independente

de z. A segunda linha é computada pela equacgao 7, e hy(z) para z = 0/2, 1/2. Assim h+(0)
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= 2072 = 12 e h+(1/2) = -20A/2 = -1/J/2. A matriz 2 x 2 de Haar é dada pela equacdo 8
(GONZALEZ, 2007):

H=3 ®)

O principal interesse na transformada de Haar é que as linhas de H, podem ser
utilizadas para definir os filtros de andlise, ho(n) € hi(n) em um banco de filtros para
perfeita reconstituicdo do sinal, assim como definir fatores de escala e translagao para
a mais simples e antiga wavelet (VIDAKOVIC, 1991).

Na MRA sao utilizadas fungbes de escala g(x), para criar uma série de
aproximagdes de uma fungcdo ou imagem, cada uma diferindo de um fator 2 em
resolugdo. Adicionalmente, as fungdes wavelets ¥(x) sdo usadas para salientar a
diferenca em informacgao entre aproximacdes adjacentes.

Um conjunto de fungdes escala e fungbes wavelets, pode ser definido por:

0 (0) = 25(2Vx — ) ©)

() = 25p(2Ix — k) (10)

Para todo j, k € Z e ¢(x) € L3R). Onde k determina a posicédo de g;«(x) ao longo
do eixo x e j determina o tamanho de @;«(x), isto é, quanto comprimido ou dilatado esta
a funcdo ao longo do eixo x. O termo 272 controla a amplitude da fungdo. Esta fungdo

escala obedece quatro requisitos da MRA:
1) A fungao escala é ortogonal ao seu inteiro transladado;

2) Os subespacos em que a fungao escala opera em pequenas escalas estao

contidos nos subespacgos em que a funcio opera em grandes escalas;
3) A unica fungdo que é comum a todos os subespacos é f(x)=0;
4) Qualquer funcao pode ser representada com precisado arbitraria.

Se f(x) e g;(x), estdo contidos no mesmo espacgo vetorial, f(x) pode ser escrito

como o somatorio de fungdes escala:
f(x) = Xk agpj(x) (11)
Onde, k € um indice inteiro e ax € o coeficiente de expansao.

A funcao expansao wavelet pode ser representada ainda pela soma de fungdes

escala
P(x) = Xy hy (V29 (2x — ) (12)
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Onde hy(n) séo os coeficientes da fungéo wavelet, hyy é o vetor wavelet e ¢ é
uma funcao escala. A relagao entre hi(n) e hg(n) é dada por (VIDAKOVIC, 1991):

hy() = (=1)"hy (1 —n) (13)

Tomando o exemplo da funcdo de Haar: hg(0)= ho(1)=1/N2, hy(0)=(-1)°he(1-
0)=1A2 e hy(1)=(-1)'h¢(1-1)=-1A/2, que corresponde a segunda linha da matriz Hz. A
wavelet de Haar pode ser escrita por:

1, 0<x<0,5

Px)=4{-1, 05<x<1 (14)
0, demais x

2.3.3 Transformada Wavelet em uma dimenséo (1-D)

A expansdo da série de wavelets da fungdo f(x) € L(R), relativo a wavelet y(x)

e a fungdo de escala ¢(x) é definida por:

f(x) = X cjo(k)@jor(x) + X5Zjo Lk & (k) i (x) (13)

Onde jo € uma escala arbitraria de inicio, cjo(k) e di(k) sdo os coeficientes de
expansao (ax renomeado). cjo(k) € chamado de coeficiente de aproximagéo ou de escala
pois a primeira soma utiliza fungbes escala para proporcionar uma aproximagao de f(x)
na escala jo. dj(k) € chamado coeficiente da wavelet pois, na segunda soma, para escala
maiores j=jo, uma segunda soma wavelets é incluida para proporcionar maior detalhe.
Se as fungdes da expansao formam uma base ortogonal, os coeficientes sado calculados

por:

cjo(k) = (f (), @jor (X)) = [ f(x)pjodx (16)

dj(k) = (£ (), ¥ () = [ fOP;rdx (17)

Caso a fungao a ser expandida seja discreta, isto €, formada por uma sequéncia
de valores de intensidades de cinza como em uma linha de pixels de uma imagem, os
coeficientes resultantes sdo chamados DWT. Dado um sinal discreto f(x) de M pontos,

isto &, n=0, 1, 2, ..., M-1, os coeficientes de correlacdo da DWT podem ser calculados

por:
W, (jO, k) = 7= f (M)@jo,c (1) (18)
Wy (k) = 7= 2 f (O (), para j = jO (19)
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Onde W,k é chamado coeficiente de correlacdo de aproximagdo e Wk é
chamado coeficiente de correlagao de detalhe. A extensdo da DWT para uma fungao

continua é a CWT.
2.3.4 Transformada Wavelet em duas dimensdes (2-D)

A transformada em 1-D é facilmente estendida a aplicagdes 2-D como imagens.
Para tanto devem ser definidas uma funcéo escala em duas dimensbes ¢(x,y) e trés
funcdes wavelet em duas dimensdes ¢/(x,y), ¥'(x,y), ¥°(x,y), sendo cada uma o

produto de duas fungbes em uma dimenséo:

(x,y) = 9(X)p(y) (20)
P (x,y) =)o) (21)
P (6y) = ()Y (») (22)
VP, y) =YY (23)

Y/ permite identificar caracteristicas na horizontal (linhas de pixels) da imagem,
¥’ na vertical (colunas) e ¢” na diagonal. As fungdes base escala e wavelet,

escalonadas e transladadas sao:
i . .
Qimn(,y) = 2202/ x —m,2)y —n) (24)
Yin (6 y) = 25pi(2)x —m, 20y —n), i = (H,V, D} (25)

Onde i identifica a direcao das wavelets H, V e D. Os coeficientes de correlagao

da DWT de uma imagem M x N pixels podem ser calculados por:

Wy (jO, m.n) = == SYE S8 £ (6, )0 j0.mn (%, ¥) (26)
WiGom.n) = o= SM S02E £ (6 Wma(6), i = {H,V,D} (27)

Assim como em 1-D, jo € uma escala arbitraria de inicio da avaliagéo, W o,m,n)
sdo chamados coeficientes de correlagdo de aproximagdo e Wy;mn sdo chamado
coeficiente de correlacao de detalhe horizontal, vertical e diagonal para escalas j=> jo. A

transformada inversa é obtida via:

fOOY) = G Zm T W (0, M. 1) @0 mn (5, 3) +

T Li=iv.p Djmjo Wiy Gy Y] n (%,7) (28)
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A DWT em 2-D assim como em 1-D, pode ser implementada com o uso de filtros
e reducao de resolucdo. Com a fungdes escala e a funcdo wavelet em duas dimensoes,
ocorre a aplicagdo 1-D nas linhas de f(x,y) seguido da aplicagdo 1-D nas colunas.

O procedimento basico para tratamento de imagem consiste em computara TW
2-D, alterar a transformada e computar a transformada inversa. Devido aos vetores
escala e wavelet da DWT serem utilizados como filtros passa baixa e passa alta, a
maioria das técnicas de filtros baseados na TF tem um equivalente na TW (GONZALEZ,
2007).

No caso da CWT 2-D, a wavelet € uma fungdo com variaveis em escala, rotagcao

e translagao apresentada na equagao 29:

Psap(X) = s 1P(s T r_g(X — b)) (29)

onde

19(X) = (xcosO — ysenf, xsenb + ycos6),0 < 6 > 2m (30)

Onde s é o parametro de escala, 6 € o angulo de rotagao, a rotagao rp atua em
X = (x,y) e b é o parametro de translagdo. A CWT do sinal f(X) = f(x,y) com relagao
a uma wavelet € o produto escalar dos vetores normalizados sinal e wavelet,
apresentado na equagao 31:

1

Wesop) = (cp) 2(Wsoplf D) = (cp) 27 [d2xps~Ir_g(X — D) (X) (31)

onde (cw)_% é uma constante positiva de normalizagdo (ANTOINE, 1993).

Em wavelets isotropicas ndo ha influéncia da variagdo do angulo 6 na TW, isto
€, Wis01,0) = Wise2,0) Para 8, # 6,, e sao utilizadas para detecgéo de singularidades em
todas as dire¢des. Em wavelets anisotrdpicas, ha influéncia da mudanga do angulo 6 na
TW, isto e, Wisg1p) # Wise2p) Para 6, #6,, e séo utilizadas para detecgao de
singularidades em determinadas direcoes.

Neste topico foram apresentados de forma resumida os fundamentos

matematicos da TW aplicada ao tratamento de imagens.
2.3.5 Aplicacbes da TW no Tratamento de Imagens Radiogréficas

Neste topico serdo abordados trabalhos que utilizaram a TW no tratamento de
imagens radiograficas. WANG et al (2004) calculou a TW de todos os perfis verticais de
uma imagem radiografica, isto &, coluna de pixels, conforme apresentado na Figura 37.
Apos o calculo da TW, Wang descartou os coeficientes relativamente pequenos a partir

de um determinado valor de corte (threshold), calculou a transformada inversa e
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reconstituiu o sinal na forma de imagem. Wang apresentou ainda um algoritmo para

deteccao de bordas. A Figura 38 apresenta os resultados obtidos por Wang et al.

Figura 37: Perfil coluna de pixels que cruza por trés poros na imagem radiografica
(WANG et al, 2004).

Figura 38: Resultados obtidos por WANG et al (2004). (a) Imagem radiografica de
diferentes defeitos. (b) Imagem apds o tratamento com o uso da TW. (c) Contorno dos

defeitos obtido apds o tratamento com o uso da TW.

CARIA (2009) utilizou a TW para o tratamento de imagens radiograficas com o
objetivo de suprimir o ruido e preservar as caracteristicas relevantes da imagem. Em
seu trabalho, Caria converteu o sinal bidimensional (matriz de niveis de cinza) de uma
imagem radiografica do IIW em um vetor com uma dada dire¢éo (horizontal, diagonal
ou vertical). A este vetor de sinal unidimensional foi aplicada a DWT com a wavelet Haar.
A decomposicao do sinal permitiu a obtencao de coeficientes de alta frequéncia e de
baixa frequéncia. Através da subtragado dos coeficientes de alta frequéncia no segundo
nivel de decomposicao e posterior reconstituicao do sinal, Caria obteve uma melhoria

da imagem pela subtracao de ruido de alta frequéncia. A aplicagao da DWT pode ser
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repetida diversas vezes ao sinal, resultando em diversos niveis de decomposicao
(comparacao do sinal a wavelet). Caria ainda testou a aplicagao da DWT em diferentes
diregdes da imagem, e relatou que o resultado da reconstrucdo da imagem apresenta
texturas dependentes da dire¢do de aplicagao da DWT (CARIA et al, 2011).

Os pontos chaves para o tratamento de sinal através da TW sao: a escolha de
coeficientes relevantes para decomposicao do sinal em alta frequéncia e baixa
frequéncia e a escolha do numero relevante de aplicagdes de DWT (nuimero de
decomposigdes) a fim de se obter o melhor resultado na reconstrugao do sinal (CARIA,
2009).

MATSUYAMA et al (2012) utilizou a TW com objetivo de redugao de ruido
(denoising) de imagens radiograficas em aplicacdo biomédica (mamografias). O
principio foi aplicar a TW a uma imagem 2D e obter a decomposicdo da imagem em
aproximacao e detalhes. Aos detalhes Matsuyama aplicou uma linha de corte
(threshold), abaixo da qual os coeficientes de foram excluidos. Apos esta etapa a
imagem foi reconstituida, obtendo resultado de redugéo de ruido.

ALMEIDA (2013) utilizou a TW como técnica complementar no tratamento de
imagens radiograficas. No processo de tratamento, a primeira etapa foi a extracdo das
indicacdes por meio de funcdes de interpolacao do perfil de pixels transversal ao cordao
de solda. Na segunda etapa Almeida aplicou a wavelet de Daubechies “db2” e 4 niveis
de decomposicdo através do wavelet toolbox do Matlab. Para cada nivel de
decomposigao foi removido o ruido, resultando em uma imagem suavizada, com efeitos

de um filtro passa baixa.
2.3.6 Variacdes da Transformada Wavelet

A partir dos conceitos de TF e TW é possivel construir uma grande quantidade
de variantes para aplicacoes especificas. Uma extensa lista de variagdes, como ridgelet,
curvelet, circulet, etc, pode ser encontrada no sitio do pesquisador Laurent Duval
(DUVAL, 2015). A circulet sera destacada neste topico devido ao seu potencial de
aplicacéo na deteccéo de indicagdes de porosidade em imagens de juntas soldadas.

A transformada circlet foi aplicada por CHAURIS et a/ (2011) como um método
para detecgcado de formas circulares em imagens. O método consiste em comparar a
imagem com circunferéncias de diferentes raios e diferentes espessuras através de uma
série de Transformadas Rapidas de Fourier (FFT). As circunferéncias, chamadas de
circulets, podem ser vistos como a convolugio de um circulo com uma fungao oscilatéria
1-D (possivelmente uma wavelet) da mesma maneira que uma wavelet esta relacionada
a ondas. A espessura da circunferéncia é dada pelo conteudo de frequéncia da fungao

oscilatéria 1-D. Um exemplo de fungéo oscilatéria 1-D esta apresentado na Figura 39.
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Nessa Figura 39, pode ser observado que os elementos de uma circulet séo
caracterizados por uma posigao central (Xo, Yo), um raio (ro) € um conteudo de frequéncia
dado pela espessura (fp). Devido a sua caracteristica de espessura de circunferéncia, a
circulet tem a capacidade de detectar formas nao perfeitamente circulares, mas que
apresentem uma regido anular de uma determinada espessura. A Figura 40 apresenta
3 circulets visualizadas no plano, com variacdo de didmetro (Figura 40b) e de contetdo

de frequéncia (Figura 40c) em relagao a uma referéncia (Figura 40a).
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Figura 39: Representacédo de uma fungdo oscilatéria 1-D da circulet no dominio de
Fourier, onde o conteudo de frequéncia é dado pela espessura (f;) e o raio da
circunferéncia por (ro). Adaptado de CHAURIS et al, 2011.
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Figura 40: Representacao de circulets. (a) circulet de referéncia, (b) circulet de
diferente raio, (c) circulet de diferente conteudo de frequéncia em relacao a referéncia.
Adaptado de CHAURIS et al, 2011.

O método proposto por CHAURIS et al (2011), consiste em comparar a imagem
com diferentes versdes de uma funcao circulet mae, com variagdes no didmetro e na
espessura da circunferéncia, ideia similar a comparacao da imagem com diferentes

versdes dilatadas/comprimidas da wavelet mae. O método permitiu a detecgdo de
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descontinuidades na imagem 2-D com forma circular. A transformada circulet foi
eficiente devido a sua aplicagdo no dominio de Fourier, combinado a um algoritmo de
linha de corte (threshold). Exemplo da aplicagdo em uma imagem da superficie lunar

esta apresentado na Figura 41. Nessa figura € possivel identificar nas circunferéncias

pontilhadas o resultando da transformada circulet.

Figura 41: Aplicacao da circulet: (a) imagem original da superficie lunar (b) deteccao
de formas circulares com raio variando de 15 a 75 pixels apresentadas pelas
circunferéncias pontilhadas (CHAURIS et al, 2011).

O exemplo da aplicagdo da transformada circulet na Figura 41a apresentou boa
coincidéncia com algumas formas circulares da imagem das crateras da superficie lunar.
No entanto, nem todas as formas circulares da imagem foram detectadas e algumas
formas nao provenientes de crateras foram detectadas, provenientes da combinacéo da

topografia lunar com a sombra da luz solar (CHAURIS et al, 2011).
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3 Materiais e Métodos

Neste capitulo serdo apresentadas as imagens radiograficas utilizadas para a

aplicacdo da TW e os métodos utilizados para as avaliagoes.
3.1 Imagens radiograficas selecionadas em banco de dados disponivel

Foram selecionadas imagens radiograficas com defeitos do tipo porosidade por
serem de facil identificacdo. Neste trabalho, foram utilizadas as imagens radiograficas
padrao do IIW, por ser um acervo com grande variedade de imagens, contendo diversos
defeitos, e por ser um banco de dados conhecido que permite a reprodugédo e
comparacao de resultados em trabalhos futuros. As imagens fazem parte de uma
colecao adquirida pelo Laboratério LNDC da COPPE/UFRJ. A colegao “lIW Collection
of Reference Radiographs of Welds in Steel’ & constituida de 86 filmes escolhidos e
aprovados pela Commission V “Testing, Measurement and Controlo f Welds” da IIW.
Sao imagens de defeitos tipicos de soldagem em diferentes graus de severidade com o
objetivo de servir como um guia para a interpretacdo de radiografias. Os filmes da
colegao sao de soldagem de topo em chapas de ago de 10 a 50 mm. As imagens foram
obtidas por radiografia em filmes convencionais. Posteriormente, as imagens
radiograficas foram digitalizadas em um esciner KODAK INDUSTREX LS85 High-
Performance.

As imagens da Figura 42, Figura 43, Figura 45 e Figura 46 foram selecionadas
em ordem crescente de dificuldade da identificagdo dos poros para serem avaliadas
conforme aumento do grau de aperfeicoamento do trabalho. A referéncia matricial para
x=1 e y=1 esta localizada no canto esquerdo superior, ou seja, f (x;,y,) = I, ; para todas

as imagens utilizadas neste trabalho.

11'1 12'1 ]
(32)

f(x:J’) = Ii,j = [12,1 12'2

Por exemplo, a Figura 42 tem o pixel indice f(1,1), coluna 1 e linha 1, localizado
no canto superior esquerdo. Na mesma, imagem pixel indice f(455,2585), linha 455 e
coluna 2585 esta localizado no canto esquerdo inferior.

A Figura 42 apresenta uma imagem radiografica com muito bom contraste e
nitidez, tem poros de forma bastante arredondada com diferentes didmetros e uma

trinca. A imagem é composta por 455x2585 pixels.
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Figura 42: Imagem radiografica do IIW com porosidade (arquivo com 455x2585 pixels).

A Figura 43 apresenta um nivel baixo de ruido e apenas um poro localizado no

centro da imagem radiografica e é composta por 947x2915 pixels.

Figura 43: Imagem radiografica do [IW com porosidade (arquivo original
IIW51_PO_VER com 947x2915 pixels).

A imagem radiografica da Figura 44 apresenta bom contraste e nitidez e tem
poros levemente alongados, de diferentes tamanhos, localizados no centro do cordao

de solda. A imagem é composta por 1270x4994 pixels.
. mwm-w~il\

Figura 44: Imagem radiografica do [IW com porosidade (arquivo original RRT-31R com
1270x4994 pixels).

A Figura 45 apresenta baixo contraste e baixa nitidez de alguns poros. Os poros
tém diferentes tamanhos e ndo possuem uma forma alongada. A imagem é composta
por 1325x4942 pixels.
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Figura 45: Imagem radiografica do IIW com porosidade (arquivo original RRT-12R com
1325x4942 pixels).

A Figura 46 apresenta a imagem radiografica de maior complexidade a ser
avaliada neste trabalho. Nessa imagem existe uma variedade de condigbes de alto e
baixo contraste, presenca de ruido, diferentes didmetros de poros, localizacdo de poros
isolados e proximos uns aos outros e uma trinca. Esta é a maior imagem utilizada neste

trabalho, composta por 3761x17651 pixels.

Figura 46: Imagem radiografica do IIW com porosidade (arquivo original
[IW_novo_63_1 com 3761x17651 pixels).

3.2 Programas e Ferramentas em Matlab

Os algoritmos computacionais para aplicagdo da TW foram elaborados no
software Matlab e seu wavelet toolbox em versao educacional. Programas preliminares
executados em um PC configurado com processador intel i3 e 4GB de memdéria RAM
nao apresentaram bom resultado. Foi necessario um PC configurado com processador
intel i7 e 16GB de memdria RAM para executar os programas, principalmente, devido
ao tamanho das imagens radiograficas avaliadas. Devido ao seu tamanho, a imagem
radiografica Figura 46 foi processada em partes.

Através do wavelet toolbox do Matlab e das fungbes cwt e cwift2 foi possivel a
avaliagao das imagens em 1-D e 2-D respectivamente.

A funcao cwt fornece os coeficientes da CWT de um sinal 1-D, em uma

determinada faixa de escalas e com uma determinada wavelet.
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A funcéao cwitft2 fornece os coeficientes da CWT 2-D da matriz 2-D com valores
de niveis de cinza. A fungao cwift2 utiliza um algoritmo baseado na TF, em que a TF 2-
D da matriz de entrada e a wavelet de analise sao multiplicadas e invertidas.

A CWT em 2-D é a representagao da imagem em 4 variaveis: dilatagao, rotagao
e posigao. Dilatagdo e rotagdo sio valores escalares reais e a posigao € um vetor 2-D
cujos elementos s&o valores reais. Tomando x como notacdo de um vetor de dois
elementos de numeros reais, se f(x) € L?>(R)? é uma fungdo de quadro integravel no
plano, a CWT 2-D é definhada como (MISITI et al, 2014):

WTy(s,b,6) = [, f() 14 (rg (ﬂ)) dx  s€R* xbeR*  (33)

onde a barra representa o complexo conjugado e ry € a matriz rotagdo 2-D:

_ (cos(@) —sen(B))

0 = \sen(@)  cos(8) 6 € [0.2m) (34)

A CWT 2-D é uma representacdo espaco-escala da imagem original. A inversa
da escala e do angulo de rotagcdo podem ser vistos juntos como uma variavel no espago-
frequéncia, o que permite uma interpretacao da CWT 2-D como espago-frequéncia. Para
todas as wavelets 2-D admissiveis, a CWT 2-D atua como um filtro local para a imagem
em escala e posi¢cao. Caso a wavelet seja isotropica, nao ha dependéncia no angulo de
avaliagdo. Caso a wavelet seja anisotropica, ha dependéncia do dngulo de avaliacao, e
a CWT 2-D funciona como um filtro local para uma dada imagem em escala, posi¢ao e
angulo (MISITI et al, 2014).

A sintaxe da fungao cwift2 é estruturada como a matriz de dados a ser avaliada,
seguida de pares de argumentos, separados por virgula, com 0 nome e o parametro de
avaliagdo. Exemplo:

CWT2 = cwtft2 (Imagem, ‘wavelet’, ‘morl’, ‘scales’, 1:1:10, ‘angles’, 0:pi/4:pi/2)

e Imagem é a matriz 2-D de valores de niveis de cinza a ser avaliada.

e O primeiro par de argumentos, ‘wavelet’, ‘morl’, estabelece que sera

utilizada a wavelet de Morlet para a transformada.

e O segundo par de argumentos, ‘scales’, 1:1:10, estabelece que as

escalas de dilatacdo da wavelet de Morlet variam de 1 a 10 com
incrementos de 1.

e O terceiro par de argumentos, ‘angles’, 0:pi/4:pi/2, estabelece que a

transformada sera aplicada nos angulos de 0, 45° e 90°.
As fungdes cwt e cwift2 permitem aplicar diferentes wavelets. A quantidade de

funcdes wavelets disponiveis no wavelet toolbox do Matlab é bastante grande e pode
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ser consultada em MISITI et al (2014). Fungdes wavelets podem ainda ser geradas pelo
usuario (MISITI et al, 2014). Neste trabalho foram utilizadas as wavelets Haar,
Daubechies 2, 3, 5, 10 e 20 para aplicagdo 1-D devido ao aumento progressivo da
suavidade da forma da funcao e devido a aplicacido em trabalhos anteriores de CARIA
(2009), CARIA et al (2011) e ALMEIDA (2013). Para aplicagao 2-D foram utilizadas as
wavelets Morlet e Gauss por serem anisotréopicas e a wavelet Chapéu Mexicano por ser
isotropica. A seguir estdo apresentadas as caracteristicas dessas wavelets:

Haar: foi escolhida para aplicagao por ser a mais simples wavelet. Criada pelo
matematico hungaro Alfréd Haar foi descrita no tépico 2.3.3 e apresenta uma
descontinuidade que pode ser aplicada na detecgao de variagbes abruptas nos niveis
de cinza de uma imagem. A forma da wavelet Haar esta apresentada na Figura 47. No

Matlab essa wavelet é descrita como “haar”.

0.5
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Figura 47: Wavelet Haar (MISITI et al, 2014).

Daubechies: A matematica e fisica belga Ingrid Daubechies definiu uma familia
de wavelets nomeadas pelas letras dbN, onde db é o nome da familia e N é o indice, ou
numero de momentos nulos. A wavelet db1 é idéntica a wavelet de Haar. Essa € uma
familia de wavelets de grande importancia, pois, como principal caracteristica, elas sao
ortogonais e tem suporte compacto. A regularidade das wavelets de Daubechies
aumentam com seu indice N (UZINSKI, 2013). No Matlab essa wavelet é descrita como
“db2”, por exemplo. A forma das wavelets Daubechies 2 e 3 estdo apresentadas na
Figura 48.
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(a) ’

(b)

Figura 48: Wavelet Daubechies. (a) 2 (db2), (b) 3 (db3) (MISITI, 2014).

Morlet: desenvolvida pelo geofisico francés Jean Morlet, essa wavelet é um
senoide multiplicado por uma curva Gaussiana, conforme equacéao 35 e Figura 49. Esta
wavelet foi escolhida para avaliacdo devido ao seu comportamento suave em

comparagao com a Haar.
Y(t) = 7.[—1/4eia)te—t2/2 (35)

Onde y(t) é a wavelet no tempo t e w é o numero da onda.
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Figura 49: Senoide em verde, curva Gausseana em vermelho e wavelet de Morlet
pontilhado em azul (TORRENCE, 2015).

A wavelet de Morlet € anisotrépica, isto €, depende da dire¢cao de aplicagdo no
plano 2-D. Por tanto sera utilizada para investigar a influéncia da aplicacdo da TW nos
sentidos longitudinal e transversal ao corddo de solda. No Matlab essa wavelet é

descrita como “morl”. A forma da funcao wavelet Morlet esta apresentada na Figura 50.
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Figura 50: Wavelet Morlet (MISITI et al, 2014).

A anisotropia da wavelet Morlet pode ser observada na Figura 52, em que foi
aplicada a TW 2-D a uma imagem binaria de 64x64 pixel de valor zero (preto) e um pixel
central de valor 255 (branco) apresentada na Figura 51. A aplicagdo da TW 2-D na
direcdo do eixo das abcissas estd apresentada na Figura 52a e Figura 52b com
visualizagcdo no plano e tridimensional respectivamente. A aplicagdo da TW 2-D na
direcdo do eixo das ordenadas estd apresentada na Figura 52c e Figura 52d com

visualizacdo no plano e tridimensional respectivamente.
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Figura 51: Imagem binaria de 64x64 pixels. (a) visualizagdo no plano, (b) visualizagao

tridimensional.

(b)

Figura 52: llustragéo da anisotropia da wavelet Morlet. Valores de coeficiente de

correlagédo da aplicagado da TW 2-D na Figura 51. Diregao do eixo das abcissas (a)
visualizacdo no plano, (b) visualizagao tridimensional. Resultado da aplicagao da TW
2-D na diregao do eixo das ordenadas (c) visualizagdo no plano, (d) visualizagao

tridimensional.
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Gauss tem origem na famosa curva em formato de sino do matematico Johann
Carl Friedrich Gauss descrita matematicamente na equagéo 36. A Figura 53 apresenta
a wavelet formada a partir primeira derivada da funcdo de Gauss. No Matlab essa

wavelet é descrita como “gaus”.

2

fG) =Cpe™

(36)

Figura 53: Wavelet Gauss.

Chapéu Mexicano (mexican hat): conhecida por este nome devido a sua forma,
essa wavelet € a segunda derivada normalizado negativo da fungédo de Gauss, também
conhecida por Hermitian ou Ricker wavelet. Esta wavelet é obtida no plano aplicando o
operador Laplaciano a uma fungdo Gaussiana 2-D (ARGUESO, 2006). A wavelet
Chapéu Mexicano ¢é isotrépica, ou seja, independe da diregao de aplicagdo no plano 2-
D. No Matlab essa wavelet & descrita como “mexh”. A forma da wavelet Chapéu

Mexicano esta apresentada em 1-D na Figura 54 e em 2-D na Figura 55.
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Figura 54: Wavelet Chapéu Mexicano.
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Figura 55: Wavelet Chapéu Mexicano em 2-D (a) visualizagdo no plano, (b)

visualizagéo tridimensional.

A isotropia da wavelet Chapéu Mexicano pode ser exemplificada na Figura 56,
em que foi aplicada a TW 2-D sobre a Figura 51, tanto na direcdo do eixo das abcissas,

quanto na diregao do eixo das ordenas, e 0 mesmo resultado pode ser observado.
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Figura 56: llustracao da isotropia da wavelet Chapéu Mexicano. Valores de coeficiente
de correlagéo da aplicagado da TW 2-D na Figura 51. Dire¢ao do eixo das abcissas (a)
visualizacdo no plano, (b) visualizag&o tridimensional. Dire¢do do eixo das ordenadas

(c) visualizagao no plano, (d) visualizagao tridimensional.
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Quanto aos parametros de saida, a fungcao cwift2 fornece uma matriz de

coeficientes de correlagdo da CWT 2-D. A matriz de coeficientes (saida) tem o mesmo

numero de colunas e linhas que a matriz imagem (entrada). A matriz com os valores dos

coeficientes pode ser apresentada na forma de imagem.

Os parametros utilizados na funcao cwift2 para avaliagcao de cada imagem e

dados de coeficientes estao descritos no capitulo resultados e discussao.

3.3 Métodos

De modo a avaliar a aplicacdo da TW em imagens radiograficas, o trabalho foi

dividido nas seguintes etapas:

1)

2)
3)

4)

5)
6)

Estudo tedrico da TW, conforme apresentado no capitulo 2 e das
funcionalidades do wavelet toolbox do Matlab, conforme resumido no item
3.2;

Escolha das imagens radiograficas, conforme item 3.1;

Aplicacdo da TW nas imagens radiogréficas:

a) Elaboragao de algoritmo em Matlab, para aplicagdo da transformada na
direcdo longitudinal e na direcdo transversal ao corddo de solda e
posterior reconstituicdo da imagem removendo os coeficientes de
correlagao dos detalhes, vinculado aos objetivos 1), 2) e 3);

b) Elaboracgao de algoritmo em Matlab, para aplicagao de diferentes formas
da wavelet e em diferentes niveis de decomposi¢ao do sinal, vinculado
ao objetivo 3) e 4).

Comparagao de resultados das imagens original e processada:

a) Entre aplicacdo da TW transversal vs. TW longitudinal;

b) Entre aplicacao de diferentes formas da wavelef;

c) Entre aplicacao de diferentes niveis de decomposicao.

Experimentar o aumento do grau de dificuldade da imagem (ex. maior ruido);

Ao final do trabalho, concluir:

a) Se houve melhoramento significativo da imagem tratada, ou seja,
eliminagdo de ruido e maior nitidez de contornos sem perda de
informacao relevante da indicagao de defeito;

b) Se ha uma forma de wavelet mais adequada ao tratamento de imagem
radiografica;

c) Se existe um conjunto de parametros ideal da TW que pode ser aplicado

a diferentes imagens.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Avaliag6es a partir de imagem radiografica simulada

Como estudo inicial, foi gerada uma simulagao de imagem radiografica de junta
soldada e avaliada com a TW. A Figura 57 apresenta a simulagdo de uma imagem
radiografica com defeitos tipicos de trinca longitudinal e transversal (com 1 pixel de

espessura) e dois poros (com dimensdes 4x3 pixels).

a0
100
150
200
250
300
340
400

450

500

a0 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 57: Imagem radiografica simulada 512x512 pixels.

O perfil de niveis de cinza nos pixels da coluna 152 e da linha 250 sao
apresentados na Figura 58. No perfil relativo a coluna 152 é possivel observar a se¢ao
transversal ao cordao, com a diferenga de niveis de cinza entre as posi¢cdes 200 e 300.
Além disso é possivel observar a queda no valor de nivel de cinza relativo ao poro na
posicdo 250. Na linha 250 é possivel observar a trinca longitudinal entre as posicoes

250 e 300. Na posicao 150 pode ser observado o poro.
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Figura 58: Perfil de nivel de cinza em fungao da posigao, relativos a coluna 152 e a

linha 250 da imagem da Figura 57.

A Figura 59 representa o resultado da aplicagao da DWT com a wavelet formato

“db4” no perfil de niveis de cinza da coluna 152. Os valores da escala foram variados

de 1 a 50. E possivel observar claramente a indicacdo de descontinuidade do sinal

proximo as posi¢cdes 200, 250 e 300, em concordéancia com as descontinuidades

observadas na simulacdo da imagem radiografica, nas regides salientadas pelos

triangulos.

Escala

Nivel de cinza

Absolute of Values of Cabfora= 12345 ..

L

100 150 200 250 300 350 400
Time (or Space) b

L A1 1 1 'S A 1 1 L A
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Posicao

Wavelet db4

Figura 59: Resultado da DWT com wavelet “db4” aplicado ao perfil de nivel de cinza

em funcéo da posigao da coluna 152 da Figura 57.
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A Figura 60 representa o resultado da aplicagao da DWT com a wavelet formato
“db4” na linha 250. Os valores da escala foram variados de 1 a 50. E possivel observar
claramente a indicacdo de descontinuidade do sinal proximo as posi¢coes 150, 250 e
300, em concordancia com as descontinuidades observadas no perfil de nivel de cinza

em funcgao da posigao, nas regioes salientadas pelos triangulos.
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Figura 60: Resultado da DWT com wavelet “db4” aplicado ao perfil de nivel de cinza

em funcgéo da posigao da linha 250 da Figura 57.

O perfil da linha 250 foi decomposto em um nivel com a wavelet Haar. Os
resultados do perfil aproximacdo e do perfil detalhe em funcdo da posicao estdo
apresentados na Figura 61. Relembrando o descrito no item 2.3.1, o perfil detalhe
corresponde a reconstituicao do sinal a partir dos coeficientes de correlagao de escalas
menores e esta relacionado ao ruido de alta frequéncia. Ja o perfil aproximagao
corresponde a reconstituicdo do sinal a partir dos coeficientes de correlagdo de escalas

maiores.
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Figura 61: Perfis aproximagao e detalhe apds um nivel de decomposi¢do DWT com

wavelet Haar da linha 250 da Figura 57.

Da mesma maneira essa decomposicao foi realizada para a coluna 152 e esta

apresentada na Figura 62.
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-3 I 1 3 1 I

0 200 400 600 0 200 400 G000
Figura 62: Perfis aproximagao e detalhe apds um nivel de decomposi¢do DWT com
wavelet Haar da coluna 152.

O processo pode ser repetido diversas vezes para decompor a aproximagao

conforme ilustrado no esquema da Figura 63 para 3 niveis de decomposicao.

i

pajo] @ | o |

Figura 63: Decomposigao do sinal S em detalhe e aproximacao (MISITI et al, 2014).

Aplicado a coluna 152, o resultado da decomposicdo em 3 niveis com a wavelet
“db1” esta apresentado na Figura 64. Pode-se observar que houve o efeito de um filtro
passa baixa ao se remover do sinal os detalhes. No perfil filtrado é possivel observar as
variagdes de intensidade do nivel de cinza préoximo das posig¢des 200, 250 e 300, como
indicado pelas setas. Também é possivel observar que em decomposicdes sucessivas
a aproximagao tende a tomar caracteristicas da wavelet aplicada. No caso da wavelet

de Haar tem a caracteristica de descontinuidade abrupta (degrau).
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Figura 64: Comparacao do sinal original e da reconstituicdo do sinal do perfil apos a

decomposicao em 3 niveis com wavelet de Haar.

A aplicagdo de TW pode ser realizada também em duas dimensdes, diretamente
na imagem radiografica. Foram aplicadas as wavelets de Morlet transversalmente e
longitudinalmente e a wavelet de Chapéu Mexicano na imagem simulada, Figura 57.

A wavelet de Morlet possui a caracteristica de ser anisotroética, ou seja, tem efeito
na direcdo ao longo da qual seja aplicada. A Figura 65 apresenta a aplicagdo CWT 2-D
com wavelet Morlet longitudinalmente ao corddo de solda da Figura 57. Pode-se
observar que apenas a trinca transversal foi salientada. Nao foi possivel identificar a
posicao da trinca longitudinal. J& a Figura 66 apresenta a aplicagdo CWT 2-D com
wavelet Morlet transversalmente ao cordao de solda. Pode-se observar que a trinca
longitudinal e as bordas do cordao foram salientadas. Em ambas aplicagbes longitudinal

e transversal néo foi possivel identificar a posi¢ao dos poros.
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Figura 65: Aplicagdo da CWT 2-D com wavelet de Morlet longitudinal ao cordao de

solda.
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Figura 66: Aplicacao da CWT 2-D com wavelet de Morlet transversal ao cordao de

solda.

A wavelet Chapéu Mexicano apresenta a caracteristica de ser isotrdpica, ou seja,

tem sua acao verificada em todas as dire¢des. A Figura 67 apresenta o resultado com
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a wavelet de Chapéu Mexicano aplicado a imagem simulada da Figura 57. Pode ser
observado que os poros foram salientados, ja as trincas foram praticamente suprimidas.
Esse resultado indica o potencial de aplicacdo da wavelet Chapéu Mexicano na

deteccgao de indicacbes de porosidade.

a0 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 67: Aplicagdo da CWT 2-D com wavelet de Chapéu Mexicano ao cordao de

solda.

Essa aplicagao preliminar em imagem radiografica simulada permitiu evidenciar

potencial da TW no tratamento de imagens radiograficas.
4.2 Aplicacdo da TW em imagens radiogréaficas

As avaliagdes foram iniciadas pela imagem da Figura 42, por ser uma imagem
em que as indicagbes de porosidade aparecem de maneira muito clara. Conforme os
resultados foram obtidos, algumas avaliagbes se estenderam para as outras imagens

radiograficas listadas no item 3.1.
4.2.1 Aplicacdo da TW 1-D

A aplicagao da TW 1-D foi realizada através da wavelet funcao cwt do toolbox do
Matlab. Para a aplicagdo da TW 1-D é necessario inicialmente tomar o perfil de nivel de
cinza de uma linha ou coluna de pixels da imagem. O perfil da coluna 150 e da linha 200
da imagem radiografica Figura 42 esta apresentado na Figura 68. A escala de niveis de

cinza esta configurada de tal forma que 0 é preto e 255 é branco. Pode ser observado
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a queda abrupta dos valores de niveis de cinza nas posigdes em que o perfil cruza a

indicacdo de um poro.

perfil coluna 150

200 b

100 - :

nivel de cinza

1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
pixels transversal
perfil linha 200

200 B

100

nivel de cinza

1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
pixels longitudinal

coluna 150 linha 200

Figura 68: Perfis de niveis de cinza dos pixels. (a) coluna 150 e (b) linha 200, (c)

croqui da imagem radiografica Figura 42 identificando a posicao dos perfis.

Para a TW 1-D foi utilizada a fungdo cwt, com escalas na faixa de 1 a 50 e
wavelet db1. O resultado para o perfil de niveis de cinza transversal ao cordao de solda
esta apresentado na Figura 69, onde pode ser observada a coeréncia de maiores
coeficientes de correlagao nos pontos onde ha transicdo abrupta do sinal. Da mesma
maneira, o resultado para o perfil de niveis de cinza longitudinal ao cordao de solda esta
apresentado na Figura 70, na qual se observa a mesma coeréncia entre a posi¢ao dos
defeitos e os maiores valores de coeficiente de correlagdo no respectivo periodograma
relativo a esse perfil. Este resultado permite identificar a localizagdo, no perfil, da

transicao abrupta de nivel de cinza correspondente a borda do poro.
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Figura 69: (a) resultado da TW 1-D com wavelet db1 no (b) perfil transversal de niveis
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Figura 70: (a) resultado da TW 1-D com wavelet db1 no (b) perfil de niveis de cinza

longitudinal de niveis de cinza linha 200 da Figura 42.

Ao perfil transversal da coluna 150 da Figura 42 foi aplicada a decomposigao em

aproximacao e detalhes em trés niveis e suprimidos os detalhes, uma vez que estes

correspondem ao ruido de alta frequéncia. A Figura 71 apresenta os perfis de detalhes
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de cada uma das trés decomposi¢cdes que foram subtraidos do perfil original (Figura

68a) e o resultado do perfil aproximagao apds os trés niveis de decomposigao.

Approximagao A3 Detalhe D1
150 20
10
100
0
50
-10
0 -20
0 200 400 600 0 200 400 600
Detalhe D2 Detalhe D3
40 20
20 10

o
o

oAl

0 200 400 600 0 200 400 600

Figura 71: (A1) perfil aproximagao apods trés niveis de decomposicao, (D1, D2 e D3)
perfis detalhe apds a primeira, segunda e terceira decomposic¢ao respectivamente com

a wavelet Haar.

A Figura 72 apresenta a sobreposicao dos perfis original, e aproximagao apoés
trés decomposicdes com wavelet Haar e db3. E possivel identificar que o perfil da
aproximacao Haar (em vermelho) e db3 (em verde) tem menos ruido que o perfil original
(em azul). Além disso, a aproximacao assume caracteristicas da wavelet utilizada na
decomposig¢ao, como pode ser observado no perfil em vermelho, o formato de degraus
devido a wavelet Haar. Ja a decomposi¢ao com a wavelet db3, em verde, apresenta um
resultado sem os degraus. Este resultado sugere que a utilizacdo de wavelet db3 seria
mais adequada para a decomposi¢ao de sinal 1-D em comparagéo a wavelet Haar, por
resultar em um perfil aproximagdo mais suave, isto é, sem a insercdo de degraus
provenientes da wavelet Haar.
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Figura 72: Comparacao do perfil de niveis de cinza da coluna 150: perfil original em
azul, aproximacao apos decomposi¢ao em 3 niveis com wavelet Haar em vermelho,
aproximacgao apos decomposi¢ao em 3 niveis com wavelet db3 em verde.

De forma a ser possivel observar os efeitos do nivel de decomposicao pela TW,
da wavelet escolhida para a decomposicdo e da direcao de aplicacido é necessario
reconstruir a imagem com os perfis de pixels tratados. Para tanto, foi utilizado o
processo de vetorizagdo similar ao apresentado pelo pesquisador CARIA (2009). A
matriz de pixel da imagem original com n linhas e m colunas foi convertida em um vetor
coluna para a aplicagdo da TW nos perfis transversais ao corddo de solda.

Exemplificando para uma imagem de quatro pixels através da equacgao 37:

[a]
. 11,1 11,2 . 12,1
matriz f(x,y) = Ly L, convertida para um vetor coluna g(x,y) = I, (37)

1, ,]

Ja para a aplicagao da TW nos perfis longitudinais, como o Matlab nao trabalha
com vetor linha, apenas com vetor coluna, a matriz da imagem foi inicialmente
transposta e entdo convertida em um vetor coluna. Exemplificando para uma imagem

de quatro pixels através da equacéao 38:

I I I I
flx,y)= [ L 1'2] trasposta g(x,y) = f(x,y) = |,"" 1| convertida para um vetor
12,1 12,2 11,2 12,2
11,1
I
coluna h(x,y) = 11'2 (38)
2,1
12,2
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A Figura 73 apresenta o perfil aproximacao da coluna 150 e da linha 200 apés a

decomposicao pela TW em trés niveis, com a wavelet db3.
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Figura 73: Perfil de nivel de cinza original em azul e perfil aproximagéo apés
decomposigédo em trés niveis com wavelet db3 em vermelho, (a) coluna 150 e (b) linha
200 da Figura 42.

A mesma decomposicao foi aplicada ao vetor coluna, contendo a sequéncia de
todos os perfis transversais ao cordao de solda, e ao vetor coluna, contendo a sequéncia
de todos os perfis longitudinais ao cordao de solda. Apés a decomposigao, o vetor foi
convertido em matriz de forma a reconstruir a imagem formada pelos perfis
aproximacao. Os resultados estdo apresentados no tépico 4.2.2 considerando a
variacao da diregao de aplicacdo da TW, no tépico 4.2.3 considerando diferentes niveis
de decomposicao e 4.2.4 considerando diferentes formas de wavelet. A fim de tornar o

resultado visivel neste texto, foi ampliada uma Regiao de Interesse (ROI) da imagem.
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4.2.2 Efeito da direcdo de aplicacdo da TW 1-D

A aplicagdo da TW nas dire¢des transversal e longitudinal apresentou resultados
diferentes, evidenciados nos ensaios, no entanto nao foi possivel classificar uma diregao
de aplicacao com melhor resultado que a outra para identificagdo de porosidades. A
Figura 74, Figura 75 e Figura 76 apresentam o resultado da imagem reconstituida com
os perfis aproximagao apos o primeiro nivel de decomposi¢cdo com a wavelet Haar. Para
essas trés figuras, em (a) esta apresentada a imagem original com a selegdo de uma
Regiao de Interesse (ROI). Em (b) esta apresentada a ROI da imagem original ampliada,
de forma a facilitar a visualizagdo dos efeitos da aplicagdo da TW. Em (c) esta
apresentada a imagem reconstituida a partir dos perfis aproximacao de niveis de cinza,
resultante da aplicagdo da TW na direcao transversal ao cordao de solda. Em (d) esta
apresentada a imagem reconstituida a partir dos perfis aproximacao dos niveis de cinza,

resultante da aplicagcao da TW na diregao longitudinal ao cordao de solda.
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Regiao de Interesse (ROI)

Figura 74: Aplicagéo da TW, 1 nivel de decomposigédo com wavelet Haar. (a) Imagem
radiografica original Figura 42, (b) ROl da imagem original, (c) ROl da imagem
reconstituida com aplicagdo da TW transversal, 1 nivel de decomposi¢cdo com wavelet
Haar, (d) ROI da imagem reconstituida com aplicagdo da TW longitudinal, 1 nivel de

decomposi¢cao com wavelet Haar.
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Figura 75: Aplicagéo da TW, 1 nivel de decomposigédo com wavelet Haar. (a) Imagem
radiografica original Figura 43, (b) ROI da imagem original, (c) ROI da imagem
reconstituida com aplicagdo da TW transversal, 1 nivel de decomposi¢cdo com wavelet
Haar, (d) ROI da imagem reconstituida com aplicagdo da TW longitudinal, 1 nivel de

decomposi¢cao com wavelet Haar.
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Figura 76: Aplicagcao da TW, 1 nivel de decomposi¢cdo com wavelet Haar. (a) Imagem
radiografica original Figura 44, (b) ROI da imagem original, (¢) ROl da imagem
reconstituida com aplicagcdo da TW transversal, 1 nivel de decomposi¢cdo com wavelet
Haar, (d) ROI da imagem reconstituida com aplicagdo da TW longitudinal, 1 nivel de

decomposi¢cdo com wavelet Haar

Na Figura 74, Figura 75 e Figura 76, em (c) podem ser observados os degraus
caracteristicos da wavelet Haar na direcao transversal ao cordao de solda, que foi a
direcao de aplicagdo da TW. Da mesma maneira, nessas trés figuras, em (d) pode ser
observado a formagao dos degraus na direcao longitudinal. A mudancga na direcdo de
aplicacdo da TW resultou em mudanga da posicdo em que os degraus aparecem na

imagem e nao resultou em melhoria global da mesma.
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4.2.3 Efeito do nivel de decomposicao na aplicacdo da TW 1-D

A fim de estudar o efeito do nivel de decomposicao na aplicacdo da TW 1-D
foram realizados ensaios com a imagem radiografica da Figura 42. Os resultados foram
apresentados através da ampliagdo da ROI. As imagens da Figura 74, Figura 77, Figura
78 e Figura 79 apresentam a reconstituicao do perfil aproximacao apds a decomposicao
de 1 a 4 niveis, respectivamente, com wavelet Haar.

Os resultados obtidos com a imagem reconstituida ndo apresentaram melhoria
da nitidez do contorno ou diminuigdo do ruido, como sugeria a visualizagao de apenas
um perfil aproximacao. Pelo contrario, houve perda da nitidez do contorno. Pode ser
observado que a saliéncia dos degraus, caracteristica da wavelet Haar, aumenta a
medida que aumenta o nivel de decomposicao. Outro ponto a ser observado é a houve
a formacdo de “estrias”, sugerindo uma defasagem nos perfis. Esta defasagem é
provocada pela diferenca de posicdo do inicio da mudanga de nivel de cinza devido
circunferéncia do contorno do poro. Em outras palavras, tomando o exemplo da
aplicacao transversal em colunas da esquerda para a direita em um poro, a cada coluna
o inicio da diferenca de niveis de cinza do poro esta alguns pixels acima da coluna
anterior, gerando o efeito de uma estria. Nao foram realizadas decomposi¢des além do
nivel 4 pois a imagem ja estava completamente desfigurada, como observado na Figura
79.
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Figura 77: Aplicacao da TW, 2 niveis de decomposi¢do com wavelet Haar. ROl da
imagem reconstituida com aplicagao da TW 1-D nos perfis de niveis de cinza, 2 niveis
de decomposi¢ao com wavelet Haar, (a) transversal, (b) longitudinal. ROl original para

referéncia Figura 74b.
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Figura 78: Aplicagéo da TW, 3 niveis de decomposi¢do com wavelet Haar. ROl da
imagem reconstituida com aplicagdo da TW 1-D nos perfis de niveis de cinza, 3 niveis
de decomposigao com wavelet Haar, (a) transversal, (b) longitudinal. ROI original para

referéncia Figura 74b.
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Figura 79: Aplicacao da TW, 4 niveis de decomposi¢do com wavelet Haar. ROl da
imagem reconstituida com aplicagdo da TW 1-D nos perfis de niveis de cinza, 4 niveis
de decomposi¢cao com wavelet Haar, (a) transversal, (b) longitudinal. ROI original para

referéncia Figura 74b.

Foram realizados ensaios com a imagem radiografica da Figura 43 com

resultados similares, como pode ser observado na Figura 80.
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Figura 80: Aplicacdo da TW, em 2, 3 e 4 niveis de decomposi¢cdo com wavelet Haar.
ROI da imagem reconstituida a partir do perfil aproximagéo com aplicagao da TW 1-D,
wavelet Haar, nos perfis de niveis de cinza da imagem radiografica Figura 43, (a) 2
niveis de decomposigao e aplicagao transversal, (b) 2 niveis de decomposigao e
aplicagao longitudinal, (c) 3 niveis de decomposigéo e aplica¢ao transversal, (d) 3
niveis de decomposigao e aplicacao longitudinal, (e) 4 niveis de decomposigao e
aplicagao transversal, (f) 4 niveis de decomposicao e aplicacao longitudinal. ROI

original para referéncia Figura 75b.

4.2.4 Efeito de diferentes wavelets na aplicacdo da TW 1-D

Com a finalidade de estudar os efeitos de diferentes wavelets na TW 1-D foram
realizados ensaios com as wavelets Haar, db2, db3, db5 db10 e db20. Os resultados
estdo apresentados da Figura 81 a Figura 84, para aplicagdes tanto transversal como
longitudinal ao corddao de solda da imagem radiografica Figura 42, considerando o

terceiro nivel de decomposicao.
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Figura 81: Aplicagédo da TW, 3 niveis de decomposi¢cédo com wavelet db2. ROI da
imagem reconstituida com aplicagcdo da TW 1-D, 3 niveis de decomposi¢cdo com db2,
(a) transversal, (b) longitudinal. ROI original para referéncia Figura 74b.

(@)

Figura 82: Aplicagao da TW, 3 niveis de decomposigdo com wavelet db3. ROl da
imagem reconstituida com aplicagdo da TW 1-D, 3 niveis de decomposi¢ido com db3,

(a) transversal, (b) longitudinal. ROl original para referéncia Figura 74b.
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Figura 83: Aplicacao da TW, 3 niveis de decomposi¢ao com wavelet db10. ROl da
imagem reconstituida com aplicagado da TW 1-D, 3 niveis de decomposi¢do com db10,

(a) transversal, (b) longitudinal. ROl original para referéncia Figura 74b.

Figura 84: Aplicagéo da TW, 3 niveis de decomposi¢cdo com wavelet db20. ROI da
imagem reconstituida com aplicagdo da TW 1-D, 3 niveis de decomposigdo com db20,
(a) transversal, (b) longitudinal. ROI original para referéncia Figura 74b.
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Os resultados obtidos com a imagem reconstituida a partir do perfil aproximagao
nao apresentaram melhoria na nitidez do contorno ou diminuigédo do ruido, como sugeria
visualizacdo de apenas um perfil aproximacao isoladamente. Foi observado que, o
comportamento de formagao de estrias diminui a medida que se aumenta o nimero de
momentos nulos da wavelet. O fenbmeno de formacado de “estrias” foi observado
claramente com wavelets Haar, db2 e db3, e diminuiu progressivamente com a
aplicagdo de wavelets com maior numero de momentos nulos, como db10 e db20. No
entanto, o contorno do poro continuou sem melhoria na sua nitidez.

Outros ensaios foram realizados com a imagem radiografica Figura 43 com
resultados muito similares, de perda da nitidez do contorno do poro e pouca melhoria

global da imagem, conforme apresentado na Figura 85

(a) (b)

(c)

(e) (f)

Figura 85: Aplicacao da TW, 3 niveis de decomposi¢cdo com diferentes wavelets. (a)
ROI da imagem radiografica original Figura 43. ROl da imagem reconstituida a partir
do perfil de nivel de cinza aproximacgao apés aplicacdo da TW 1-D, na transversal, trés
niveis de decomposi¢ado, com wavelet (b) Haar, (c) db2, (d) db3, (e) db10 e (f) db20.

A aplicagao 1-D da TW com a finalidade de decompor o sinal em aproximacgao e
detalhes, suprimir os detalhes e recompor a imagem a partir do perfil aproximagao, nao

mostrou beneficios na melhoria da imagem ou na redugao de ruido.
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4.2.5 Aplicacdo da TW 2-D

A aplicagao da TW 2-D foi realizada através da fungao cwitft2 do wavelet toolbox
do Matlab. Inicialmente foi tomada a imagem radiografica da Figura 42. Foram
investigadas as influéncias da variagdo da dire¢ao de aplicagao relativo a imagem, da
variacdo da funcdo wavelet e da variagao da escala da wavelet. Os resultados sao
apresentados na forma de uma imagem contendo o valor absoluto dos coeficientes de
correlagdo para uma determinada wavelet em uma determinada escala. Os maiores
valores absolutos de coeficiente de correlagao estao apresentados em vermelho e os
menores em azul. A escala de cores da imagem com o resultado da TW 2-D representa

o nivel de energia dos coeficientes de correlagao.
4.2.6 Efeito dadirecédo de aplicagdo da TW 2-D

O efeito da direcdo de aplicagcdo da TW em 2-D s6 é destacavel quando da
utilizacao de wavelet anisotrépicas, como o caso das wavelets Morlet e Gauss. Foram
realizados ensaios com a wavelet Morlet, nas diregdes transversal e longitudinal ao
cordao de solda. A Figura 86 apresenta uma imagem dos coeficientes da TW 2-D com
wavelet Morlet e escala 10. A aplicacdo nao foi satisfatoria para distingao de poros. Os
maiores valores de correlagdo nao estdo relacionados a posigdo dos poros na imagem

original. Algumas secdes da trinca que estavam perpendiculares a dire¢cao de aplicacao

da wavelet foram salientadas, como pode ser observado na Figura 86b.

Figura 86: (a) imagem radiografica original, Figura 42. Imagem dos coeficientes da TW

2D, wavelet Morlet e escala 10. (b) direcao transversal, (c) dire¢ao longitudinal.

Os valores dos coeficientes de correlacdo da TW 2D com wavelet Morlet,

aplicada tanto na longitudinal quanto na transversal, foram pouco significantes na
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deteccao dos poros. A fim de observar melhor o resultado foi ampliado uma ROI da
imagem com os valores de coeficiente de correlacdo, com a wavelet Morlet e escala 10
e aplicagao transversal e longitudinal. Pode ser observado na Figura 87 que em poucos
casos os valores de coeficiente de correlagdo maximos coincidiram com a posicado dos
poros. Na maioria dos casos os valores de coeficiente de correlagdo foram maiores
antes e apds o centro do poro, em uma tendéncia de maior valor de coeficiente de
correlagdo na borda do poro, o que resulta na falsa impressao da localizagdo do poro.
Na Figura 87 pode ser observado ainda, que em alguns casos a proximidade de um
poro a outro resultou em maiores valores de correlagao na regido intermediaria entre os

poros.

Figura 87: (a) ROI da imagem radiografica Figura 42, (b) ROl da imagem com
coeficientes da TW 2D de escala 10 e wavelet Morlet com aplicacao transversal, (c)
ROI da imagem com coeficientes da TW 2D de escala 10 e wavelet Morlet com

aplicagao longitudinal.

Resultado similar foi obtido ao aplicar a TW 2-D com wavelet mortet, escala 40

na imagem radiografica Figura 43. A Figura 88 mostra que ndo houve coeréncia da
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posicao dos maiores valores de correlagcdo com a posi¢cado do poro. Ainda pode ser
observado na Figura 88c que na aplicagdo longitudinal, os maiores valores de
coeficientes de correlagdo ocorreram antes e apds o centro poro. A escala 40 foi
selecionada para apresentacao do resultado pois escalas menores, como a 10, utilizada
anteriormente, nao apresentou coeréncia no resultado. O Efeito da escala sera

comentado em mais detalhes no tépico 4.2.8.
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2200
2000
1800
1600
1400
1200
1000
(Ein]
500
400
200

Figura 88: (a) ROI da imagem radiografica Figura 43, (b) ROl da imagem com

coeficientes da TW 2D de escala 40 e wavelet Morlet com aplicacao transversal, (c)
ROI da imagem com coeficientes da TW 2D de escala 40 e wavelet Morlet com

aplicagao longitudinal.

A imagem radiografica da Figura 44 também foi avaliada quanto a direcao de

aplicagao da TW 2-D. O resultado para a ROI esta apresentado na Figura 89. Pode ser
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observado na aplicacao transversal, Figura 89c, o mesmo fenémeno de maiores valores
de coeficiente de correlacao localizados antes e apds o centro de alguns poros, em uma
tendéncia de maior valor e coeficiente de correlagao préoximo a borda do poro. Quanto
a aplicagao longitudinal, Figura 89d, apenas alguns poros foram localizados podem ser

localizados pelos maiores valores de coeficientes de correlagao.
L mmm-wTil

Regido de Interesse (ROI)

Figura 89: (a) imagem radiografica original Figura 44, (b) ROI da imagem radiografica
Figura 44, (c) ROI da imagem com coeficientes da TW 2D de escala 10 e wavelet
Morlet com aplicagao transversal, (d) ROI da imagem com coeficientes da TW 2D de

escala 10 e wavelet Morlet com aplicagao longitudinal.
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4.2.7 Efeito de diferentes wavelets na aplicacdo da TW 2-D

A fim de investigar a influéncia de diferentes wavelets na aplicagao 2-D foram
realizados os ensaios com a wavelet Gauss e Chapéu Mexicano, adicionalmente aos
ensaios realizados com a wavelet Morlet apresentados no tépico 4.2.6. A Figura 90
mostra a imagem com os coeficientes da TW 2-D com a wavelet Gauss, em escala 10
e aplicagao transversal e longitudinal. Na aplicagao transversal, Figura 90b, pode ser
observado que os coeficientes de correlagao resultantes da TW salientaram os limites
do cordao de solda e a trinca longitudinal. Na aplicagéo longitudinal, Figura 90c, pode
ser observado um efeito similar ao obtido com a wavelet Morlet de maiores valores de
correlacao antes e apos o centro dos poros, conforme mostrado anteriormente na Figura
89.

Figura 90: (a) imagem radiografica original, Figura 42. Imagem dos coeficientes de

correlagdo da TW 2D, wavelet Gauss com escala 10 (a) dire¢ao transversal, (b)

direcdo longitudinal.

Os resultados da aplicagdo da TW 2-D com wavelet Gauss em escala 20 nas
dire¢des transversal e longitudinal estdo apresentados na Figura 91. Novamente pode
ser observado na Figura 91b e Figura 91c o comportamento de maiores valores de
coeficientes de correlagdo antes e apods o centro do poro. Nesta Figura 91 fica mais

clara a tendéncia de maior coeficiente de correlagao préximo a borda do poro.
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Figura 91: (a) imagem radiografica original, Figura 43. Imagem dos coeficientes de
correlagdo da TW 2D, wavelet Gauss com escala 20 (a) dire¢ao transversal, (b)

direcao longitudinal.

Os resultados da aplicacdao da TW 2-D com wavelet Gauss em escala 5 nas
diregbdes transversal e longitudinal estdo apresentados na Figura 92. Também neste
resultado foi observado o comportamento de maiores valores de coeficientes de
correlacdo antes e apds o centro do poro, coincidentes com a transicao de niveis de
cinza do corddo de solda para a borda do poro e dessa para o corddo de solda

novamente.

Figura 92: (a) imagem radiografica original, Figura 44. Imagem dos coeficientes de
correlagdo da TW 2D, wavelet Gauss com escala 5 (a) dire¢ao transversal, (b) direcao

longitudinal.
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A TW com Chapéu Mexicano apresentou os melhores resultados na
identificacdo dos poros. Os maiores valores de coeficientes de correlagcéo resultantes
da TW com wavelet Chapéu Mexicano apresentaram boa coincidéncia com a posicao
do poro na imagem radiografica. A Figura 93 apresenta a imagem dos coeficientes da

TW 2-D com wavelet Chapéu Mexicano e escala 10.

Regido de Interesse (ROI) | o

Figura 93: (a) imagem original, Figura 42, (b) imagem dos coeficientes da TW 2-D em
escala 10 com wavelet Chapéu Mexicano, (c) ROl apresentando altos valores de

coeficientes de correlagao coincidente com a posigédo dos poros.

Pode ser observado ainda na Figura 93, que o resultado da TW 2-D com wavelet
Chapéu Mexicano foi capaz de identificar a trinca presente no cordao de solda da Figura
42 com boa regularidade, diferentemente do resultado apresentado pela wavelet Mortet

(Figura 86) e pela wavelet Gauss (Figura 90).
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4.2.8 Efeito de diferentes escalas na aplicacdo da TW 2-D

Foram realizados ensaios para determinar a influéncia da variagdo da escala na
TW 2-D. Para tanto, foi utilizada apenas a wavelet Chapéu Mexicano devido aos
melhores resultados apresentados em relacdo a outros formatos de fungcao wavelet,
conforme discutido no tdpico 4.2.7.

A Figura 94 apresenta as imagens dos coeficientes de correlagao para escalas
1, 3, 5, 10, 15 e 20, referente a ROI da Figura 42. As escalas 1, 3 e 5 apresentaram
coincidéncia dos maiores valores de correlagdo com a posigado do poro. Interessante
observar que na escala 1 os maiores valores de coeficiente de correlagdo estao
localizados préximo a borda dos poros. A escala 3 apresentou maiores valores de
correlacdo com os menores poros da imagem radiografica. As escalas 5 e 10
apresentaram maiores valores de correlagdo com os maiores poros da imagem
radiografica. Ja as escalas 15 e 20 perderam a correlagdo entre o valor dos coeficientes

€ a posicao dos poros.
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Figura 94: (a) ROI da imagem radiogréfica original, Figura 42. ROl dos resultados de

coeficientes de correlagdo da TW 2-D com wavelet Chapéu Mexicano, (b) escala 1, (c)

escala 3, (d) escala 5, (e) escala 10, (f) escala 15 e (g) escala 20.



A avaliacado da imagem radiografica da Figura 43 com TW 2-D, wavelet Chapéu
Mexicano e escalas 1, 3, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40 e 45 esta apresentada na Figura
95. Pode ser observado que escalas pequenas, até 5, ndo apresentaram resultados
coerentes de correlacdo. A partir da escala 10 pode ser observada boa correlagdo com

dos valores maximos dos coeficientes da TW com a posi¢cao do poro.

Figura 95: (a) ROl da imagem radiografica original Figura 43. ROI da imagem dos
coeficientes de correlacdo da TW 2-D, com wavelet Chapéu Mexicano, (b) escala 1,
(c) escala 3, (d) escala 5, (e) escala 10, (f) escala 15, (g) escala 20, (h) escala 25, (i)

escala 30, (j) escala (35), (k) escala 40 e (I) escala 45).
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A avaliagdo da ROI da imagem radiografica Figura 44 com TW 2-D, wavelet
Chapéu Mexicano e escalas 1, 3, 5, 10, 15 e 20 esta apresentada na Figura 96. Pode
ser observado que escalas pequenas como 3 e 5 apresentaram valores de coeficientes
de correlagao maiores e coincidentes com os menores poros da ROIl. Ja as escalas 15
e 20 apresentaram maiores valores de coeficientes de correlagao e coincidéncia de

posicao com os maiores poros da ROI.

(b)

(c)

(f)

Figura 96: (a) ROl da imagem radiografica original Figura 44. ROI da imagem dos
coeficientes de correlagdo da TW 2-D, com wavelet Chapéu Mexicano, (b) escala 1,

(c) escala 3, (d) escala 5, (e) escala 10, (f) escala 15, (g) escala 20.

A avaliagdo da ROI da imagem radiografica Figura 45 com TW 2-D, wavelet
Chapéu Mexicano e escalas 1, 3, 5, 10, 15, 20 e 25 esta apresentada na Figura 97.

Pode ser observado que escalas pequenas como 3 e 5 apresentaram valores de
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coeficientes de correlacdo maiores e coincidentes com os menores poros da ROI. Ja as

escalas 15 e 20 apresentaram maiores valores de coeficientes de correlacdo e

coincidéncia de posi¢cao com os maiores poros da ROI.
BEYIER g ™Ein

Figura 97: (a) imagem radiografica original Figura 45, (b) ROI da imagem radiografica
original. ROl da imagem dos coeficientes de correlagédo da TW 2-D, com wavelet
Chapéu Mexicano, (c) escala 1, (d) escala 3, (e) escala 5, (f) escala 10, (g) escala 15,
(h) escala 20 (i) escala 25.

A imagem radiogréfica da Figura 46 também foi avaliada com a TW 2-D wavelet
Chapéu Mexicano e escalas 5, 10, 15, 20, 25 e 30. A Figura 98 e a Figura 99 apresentam
os resultados para duas regides de interesse. A ROI 1 avalia as porosidades agrupadas

e a ROI 2 avalias as porosidades distantes entre si. Pode ser observado na Figura 99f
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que o resultado da TW 2-D com Chapéu Mexicano permite identificar poros mesmo
estando muito proximos um ao outro.

x108

x107

Figura 98: (a) imagem radiografica original Figura 46, (b) ROI 1, imagem resultado dos
coeficientes da TW 2-D, com wavelet Chapéu Mexicano (c) escala 5, (d) escala 10, (e)

escala 15, (f) escala 20, (g) escala 25, (h) escala 30.
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Figura 99: (a) ROI 2 da imagem radiografica original Figura 46. Imagem resultado dos
coeficientes da TW 2-D, com wavelet Chapéu Mexicano (b) escala 5, (c) escala 10, (d)

escala 15, (e) escala 20, (f) escala 25 e (g) escala 30.

Ao observar o resultado dos ensaios, € possivel inferir que ha uma relacao entre
o tamanho do poro avaliado e a escala (tamanho da dilatagdo) da wavelet. A fim de
explorar esta hipotese foi realizado o ensaio comparando o didmetro dos poros da
imagem radiografica Figura 42 e a escala da wavelet Chapéu Mexicano que apresenta
maiores valores nos coeficientes de correlagao.

O raio dos poros foi medido através da fungdo de localizagdo de circulos
imfindcircles do toolbox de processamento de imagem do Matlab. Essa funcao utiliza
um algoritmo baseado na transformada Hough que permite localizar os circulos dentro
de uma faixa de diametro preestabelecido e retorna uma imagem salientando o contorno
do circulo, além de uma matriz com a posi¢céo do pixel central € o valor do diametro do
circulo.

A Figura 100 apresenta o resultado da fung¢ao imfindcircles do toolbox do Matlab
aplicada a imagem radiografica da Figura 42. E possivel observar que a fungéo
imfindcircles nao captura 100% dos poros e pode informar equivocadamente a
existéncia de um poro, como visualizado na ponta da trinca da imagem radiogréfica. Os

resultados de raio obtidos pela funcéo imfindcircles foram arredondados para a unidade
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pixel. Somente foi possivel aplicar a fungdo imfindcircles a imagem radiografica da
Figura 42 por essa imagem conter poros de formato bastante circular. A aplicagdo da
funcdo imfindcircles nas outras imagens radiograficas nao apresentou qualquer

resultado, uma vez essa funcdo consegue detectar apenas formas com boa

circularidade.

Figura 100: (a) resultado da funcao imfindcircles do toolbox do Matlab para a imagem

radiografica da Figura 42, (b) ROl ampliada.

Os valores de didmetro resultantes para a imagem radiografica da Figura 42
estdo compilados na Tabela 1 em ordem crescente. A funcao imfindcircles também
forneceu a posicao do centro dos poros. Como pode ser observado os didmetros dos

poros para a imagem radiografica da Figura 42 estédo na faixa de 7 a 18 pixels.
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Tabela 1: Valores de didmetros para os poros resultados da fungao imfindcircles.

Posicdo do centro do poro Raio Diametro
Linha (i) Coluna (j) (pixels) (pixels)
289 1935 4 7
143 1966 4 8
224 2019 4 8
199 1796 4 9
215 109 4 9
189 131 4 9
170 349 5 9
170 109 5 9
254 1843 5 10
226 2071 5 10
309 1910 5 11
235 2104 6 12
197 2109 6 12
274 1884 7 13
224 2046 7 13
168 396 8 15
168 154 8 15
213 156 8 15
213 78 8 15
168 318 8 15
242 141 8 15
168 2554 8 15
197 381 8 15
246 2184 9 18

A TW 2-D com wavelet Chapéu Mexicano foi novamente aplicada a imagem
radiografica da Figura 42 e os resultados para as escalas de 2 a 11 apresentados na
Figura 101. Com a finalidade de salientar os valores mais altos de coeficientes de
correlagdo, todos os valores menores que ‘2 do maior valor de correlagédo foram

suprimidos (igualados a zero).
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Figura 101: Imagens com o resultado para os maiores valores de coeficientes de
correlacdo TW 2-D, com wavelet Chapéu Mexicano, (a) escala 2, (b) escala 3, (c)
escala 4, (d) escala 5, (e) escala 6, (f) escala 7, (g) escala 8, (h) escala 9, (i) escala10

e (j) escala 11.

Com os resultados da Figura 101 foi possivel relacionar as escalas que
apresentam maiores valores de correlacdo da TW 2-D com wavelet Chapéu Mexicano
ao didmetro dos poros. A Figura 102 resume a relagcdo entre escala da wavelet e
didmetro de poro, para a imagem radiografica Figura 42 e TW 2-D com wavelet Chapéu
Mexicano. No eixo das abcissas estdo os valores de diametro de poro em pixels. No
eixo das ordenadas estdo os valores de escala com maior valor de correlagdo. O grafico
foi construido tomando-se um valor de didmetro de poro e verificando-se na Figura 101
quais os valores de escala apresentavam altos valores de coeficiente de correlacéo. Por
exemplo, os poros de didmetro 12 pixels apresentaram maiores valores de correlagao
nas escalas de 3 a 7. A média dos valores de escala que apresentaram os maiores
valores de correlagao, para um determinado didmetro de poro, permitiu construir uma
curva de tendéncia. A indicagdo da curva de tendéncia (y = 0,5x) é de que a escala
ideal (que resulta em maiores valores de correlagéo) da wavelet Chapéu Mexicano seria

da ordem da metade do didmetro do poro.
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Figura 102: Correlagao entre didmetro do poro da imagem radiografica Figura 42 e
escalas da TW 2-D com wavelet Chapéu Mexicano com maiores valores de coeficiente

de correlagao.

Uma relacdo semelhante é observada a partir do resultado apresentado na
Figura 95. O poro da imagem radiografica da Figura 43 tem aproximadamente 60 pixels
de didmetro e os maiores valores de coeficientes de correlagdo ocorreram na escala 35,
0 que resulta em uma relagao de aproximadamente 0,6 entre escala da wavelet Chapéu

Mexicano e diametro do poro.
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5 CONCLUSAO

A TW foi aplicada no processamento de imagens radiograficas de junta soldada

com defeito porosidade. Foram avaliados os parametros de aplicagdo da TW em 1-D e

2-D, nas diregdes transversal e longitudinal, com diferentes niveis de decomposigao e

com diferentes wavelets, o que permitiu formular as conclusdes abaixo:

1)

2)

3)

4)

5)

O resultado da aplicacao da TW 1-D no perfil de nivel de cinza dos pixels de
uma linha ou de uma coluna da imagem radiografica de junta solda,
apresentado na forma de periodograma, permite a identificacdo da posi¢ao
da borda do poro no perfil.

Foram tratadas imagens radiograficas com a TW 1-D, na direcao longitudinal
e transversal ao cordao de solda, com as wavelets Haar, db2, db3, db5 db10
e db20 e com niveis de decomposicéo 1, 2 e 3 para subtracdo dos detalhes
(ruido) e reconstituicdo da imagem a partir dos perfis aproximacgao, com
objetivo de estudar quais parédmetros trariam melhoria ha imagem
radiografica. No entanto, ndo houve resultado satisfatorio quanto a melhoria
da imagem radiografica com a TW 1-D.

Foram tratadas imagens radiograficas com a TW 2-D, com as wavelets
Morlet, Gauss (anisotrdpicas) e Chapéu Mexicano (isotropica), em escalas
variando de 1 a 40. Os melhores resultados de coeficientes de correlacio da
TW e posi¢ao/forma do poro foram obtidos com a wavelet Chapéu Mexicano,
sendo essa forma de fungao wavelet recomendada para detecgao de poros
em imagens radiograficas.

O resultado da aplicagdo da TW 2-D com a wavelet Chapéu Mexicano,
apresentado na forma de imagem contendo os valores absolutos de
coeficientes de correlacao, permite a detecgao e identificagdo da posigcao dos
poros na imagem radiografica de junta solda. A detecgao do poro pode ser
realizada sem a necessidade de segmentacédo da imagem.

Na aplicagdo da TW 2-D com a wavelet Chapéu Mexicano foram observados
0s maiores valores de correlagcdo em escalas da ordem da metade do
didmetro do poro em pixels. Em avaliagcbes de novas imagens radiograficas
€ recomendado utilizar esta relagdo como ponto de partida para a obtengao

de resultados com menor numero de iteragdes.
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Como sugestao para trabalhos futuros, é recomendado o aprofundamento do

estudo nos seguintes topicos:

1.

Investigar outras func¢des isotropicas na detecgdo de poros ou mesmo
investigar se é possivel criar uma forma de fungao wavelet especifica
para detecgéo de poros.

Investigar o potencial da TW 2-D com wavelet Chapéu Mexicano, ou
mesmo outras fungdes do banco de dados do wavelet toolbox do Matlab,
para deteccdo de defeitos planares em imagem radiografica de junta
soldada.

Investigar operacdes adicionais realizadas a partir da imagem de
coeficientes de correlagcdo TW-2D, para se obter informagdes sobre o
poro, como posi¢ao e tamanho. Um ponto de partida seria normalizar o
valor dos coeficientes de correlacdo, definir um threshold para cada
escala e realizar operagdes matriciais com os resultados de diversas
escalas.

Investigar como segmentar diferentes objetos (poro, trinca, etc....)
identificados pela TW 2-D.

Associar a TW 2-D a outras técnicas de tratamento de imagens (ex.

circulet, curvelet, etc....).
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ANEXO - Cbédigo dos programas em Matlab

Avaliacdo de imagem simulada, tépico 4.1

X = zeros(512,512); %matriz de zeros
X(200:300,1:512) = 3; %simulacdo do corddo de solda
X(250:254,150:153) = O; %simulacdo de poro
X(260:264,100:103) = O; %simulacdo de poro
X(200:300,350:350) = O; %simulacdo de trinca longitudinal
X(250:250,250:300) = 0O; %simulacdo de trinca transversal
X = X+randn(size(X)); %adicdo de ruido

axis xy; colormap (gray); %adicdo de eixo e cor cinza

A=X(:,152); IsA=length(A); %coluna 152
B=X(250,:); IsB=length(B); %linha 250

figure (1); imagesc(X); %imagem simulada de solda
figure (2);

subplot (1,2,1); plot(A); %perfil de pixels da coluna 152
subplot (1,2,2); plot(B); %perfil de pixels da lina 250

figure (3);

[cAl,cD1] = dwt(X,"db1%); %transformada wavelet discreta

Al = upcoef("a",cAl,"dbl1",1,1s); %coeficientes de aproximacédo
D1 = upcoef("d",cD1l,"dbl",1,1s); %coeficientes de detalhe
subplot(1,2,1); plot(Al); title("Aproximacao Al")
subplot(1,2,2); plot(D1l); title("Detalhe D1%)

figure (4);

subplot(2,1,1); C = cwt(A,1:400, "Haar", "plot"); %transformada continua
de wavelet, wavelet Haar, escalas de 1 a 400

subplot(2,1,2); plot (A); axis([0,512,-5,10]);%perfil de pixels da
coluna 152

figure (5);

[cAl,cD1] = dwt(X,"dbl"); %transformada wavelet discreta

Al = upcoef("a”,cAl,"db1",1,1s); %coeficientes de aproximacao
D1 = upcoef("d",cD1,"dbl",1,1s); %coeficientes de detalhe
subplot(1,2,1); plot(Al); title("Aproximacdo Al")
subplot(1,2,2); plot(Dl); title("Detalhe D1%)

figure (6);

A=X(:,152); Is=length(A); %coluna 152
[C,L] = wavedec(A,3,"dbl");

cA3 = appcoef(C,L,"db1",3);

cD3 = detcoef(C,L,3);

cD2 = detcoef(C,L,2);

cD1 detcoef(C,L,1);

A3 = wrcoef("a",C,L,"db1",3);
D1 = wrcoef("d",C,L,"db1",1);
D2 = wrcoef("d",C,L,"dbl1",2);
D3 = wrcoef("d",C,L,"dbl1",3);

subplot(2,2,1); plot(A3); title("Approximation A3")
subplot(2,2,2); plot(Dl); title("Detail D17)
subplot(2,2,3); plot(D2); title("Detail D2%)
subplot(2,2,4); plot(D3); title("Detail D37)

figure (7);
cwtmorl = cwtft2(X, "wavelet”, "morl*,"scales”,3:0.5:8, ...
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"angles®,[0 pi/2]);
surf(abs(cwtmorl.cfs(:,:,1,4,1)).72);
view(0,90); shading interp; axis tight;
figure;
surf(abs(cwtmorl.cfs(:,:,1,4,2)).72);
view(0,90); shading interp; axis tight;
colormap (gray)

figure (8);

cwtmexh = cwtft2(X, "wavelet”, "mexh","scales”,3:0.5:8);
surf(abs(cwtmexh.cfs(:,:,1,3,1)).72);

view(0,90); shading interp; axis tight;
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TW 1-D em perfil de niveis de cinza, tépico 4.2.1

I=imread("poros.jpg”); %carrega imagem a ser avaliada%
J = rgb2gray(l); %converte rgb para nivel de cinza%
figure (1); imshow(J); %fFfigura 1 monstra a imagem J a ser avaliada%

C=J(:,150); Isc=length(C); %coluna 150

L=J(200,:); Isl=length(L); %linha 200

figure (2);

subplot (2,1,1); plot(C); axis(][0,455,0,256]); title("perfil coluna
1507); xlabel("pixels transversal™); ylabel("nivel de cinza®);
subplot (2,1,2); plot(L); axis([0,2585,0,256]); title("perfil linha
200"); xlabel("pixels longitudinal®); ylabel("nivel de cinza®);
figure (3);

subplot(2,1,1); ¢ = cwt(C,1:50,"dbl", "plot™); %transformada continua
de wavelet, wavelet daubechies 1, escalas de 1 a 50

subplot(2,1,2); plot (C); axis([0,450,-5,300]);%perfil de pixels da
coluna 150

title(perfil coluna 1507); xlabel("pixels transversal®);
ylabel("nivel de cinza®);

figure (4);

subplot(2,1,1); I = cwt(L,1:50,"db1", "plot™); %transformada continua
de wavelet, wavelet daubechies 1, escalas de 1 a 50

subplot(2,1,2); plot (L); axis(][0,2585,0,256]);%perfil de pixels da
coluna 150

title("perfil linha 2007); xlabel("pixels longitudinal®);
ylabel("nivel de cinza®);

[D,E] = wavedec(C,3,"dbl");
cA3 = appcoef(D,E,"dbl1",3);
cD3 = detcoef(D,E,3);

cDh2 detcoef(D,E,2);

cD1 detcoef(D,E,1);

A3 wrcoef("a",D,E,"dbl1",3);
D1 = wrcoef("d",D,E,"dbl",1);
D2 = wrcoef("d",D,E,"dbl1",2);
D3 = wrcoef("d",D,E,"dbl1",3);

[F,G] = wavedec(C,3,"db3");

cAm3 = appcoef(F,G, "db3",3);
cbm3 = detcoef(F,G,3);

cbm2 = detcoef(F,G,2);

cDml = detcoef(F,G,1);

Am3 = wrcoef("a",F,G,"db3",3);
Dml = wrcoef("d",F,G,"db3",1);

D2 = wrcoef("d",F,G, "db3",2);
Dm3 = wrcoef("d",F,G, "db3",3);

figure (5);

x=linspace (0,1,455);

y1=C;

y2=A3;

y3=Am3;

plot(x,yl,"b",x,y2,"r",x,y3,"g"); title("Approximacado A3");
ylabel("nivel de cinza®);
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TW 1-D no perfil e reconstituicdo da imagem, topico Efeito da direcéo
de aplicacdo da TW 1-D4.2.2

I=imread("poros.jpg"); %carrega imagem a ser avaliada%

J = rgb2gray(l); %converte rgb para nivel de cinza%
11=J3(180:250,50:200); %selleciona uma ROI

figure (1); imshow(l1l); %mostra a ROl da imagem original
0=J"; %transporta para aplicagédo longitudinal

figure (2);

Pcol=J(:,150); Isc=length(Pcol); %coluna 150

PIin=J(200,:); Isl=length(Plin); %linha 200

subplot (2,1,1); plot(Pcol); title("perfil coluna 150%);

xlabel ("pixels transversal®); ylabel("nivel de cinza®);

subplot (2,1,2); plot(Plin); title("perfil linha 200%); xlabel("pixels
longitudinal®); ylabel("nivel de cinza®);

figure (3); imshow(0); %monstra a imagem transposta a ser avaliada%
K=0(:); %converte a matriz em vetor coluna%

L=K;

figure (4);

subplot (2,1,1); plot (L);

[D,E] = wavedec(L,1,"dbl");
cA = appcoef(D,E,"dbl",1);

A = wrcoef("a",D,E,"dbl1",1);
P=round (A");

subplot (2,1,2); plot (P);

figure (5);
M=reshape(P,2585,455);
N=uint8(M);

12=N";

imshow (12);

figure (6);
13=12(180:250,50:200) ;
imshow(13);

figure (7);

C=12(:,150); Isc=length(C); %coluna 150

L=12(200,:); Isl=length(L); %linha 200

subplot (2,1,1); plot(C); title("perfil coluna 1507); xlabel("pixels
transversal™); ylabel("nivel de cinza®);

subplot (2,1,2); plot(L); title(perfil linha 2007); xlabel("pixels
longitudinal®); ylabel("nivel de cinza®);
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TW 2-D com wavelet Morlet, tépico 4.2.6

I=imread("poros.jpg”); %carrega imagem a ser avaliada%

J = rgb2gray(l); %converte rgb para nivel de cinza%
11=3(:,:); %selleciona uma ROI

figure (1); imshow(11l); %mostra a ROl da imagem original

cwtmorl = cwtft2(l11, "wavelet®,"morl~,“scales”,1:1:20, "angles”,[O
pi/2]);

%transformada wavelet continua da matriz 2-D (imagem J),%
%wavelet de avaliacdo, Morlet%

%escalas de dilatacdo da wavelet de 1 a 20 com incrementos de 1%
%aplicacdo longitudinal (angulo 0) e transversal (angulo (pi/2)
figure (2);

surf(abs(cwtmorl .cfs(130:270,50:450,1,10,1))-72);

view(0,270); shading flat; axis image off; colorbar;

figure (3);

surf(abs(cwtmorl .cfs(130:270,50:450,1,10,2))-72);

view(0,270); shading flat; axis image off; colorbar;

%Figura 2 e 3 monstram a os coeficientes da CWT%

%moédullo dos coeficientes da CWT apresentados em forma de superfpicie%

%primeiro argumento , abrange todas as linhas%
%segundo argumento , abrange todas as colunas%
%terceiro argumento, 1, apenas niveis de cinza - ndo é RGB%

%quarto argumento, 10, se refere ao numero da escala apresentada%

%quinto argumento, 1 se refere ao angulo 0 (transversal), 2 se refere

ao angulo pi/2 (longitudinal)%
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TW 2-D com wavelet Chapéu Mexicano Tépico 4.2.8

I=imread("poros.jpg-);
J = rgb2gray(l);

11=3(:,:); %selleciona uma ROI
figure (1); imshow(l1l); %mostra

cwtmorl = cwtft2(l1, "wavelet”,"mexh","scales”,1:1:40, angles”, [0

pi/2]);

%carrega imagem a ser avaliada%
%converte rgb para nivel de cinza%

a ROl da imagem original

%transformada wavelet continua da matriz 2-D (imagem J),%
%wavelet de avaliacdo, Chapéu Mexicano%

%escalas de dilatacédo da wavelet de 1 a 20 com incrementos de 1%

%aplicacdo longitudinal (angulo
figure (2);

surf(abs(cwtmorl .cfs(130:270,50:

view(0,270); shading flat; axis
figure (3);

surf(abs(cwtmorl .cfs(130:270,50:

view(0,270); shading flat; axis
figure (4);

surf(abs(cwtmorl.cfs(130:270,50:

view(0,270); shading flat; axis
figure (5);

surf(abs(cwtmorl .cfs(130:270,50:

view(0,270); shading flat; axis
figure (6);

surf(abs(cwtmorl .cfs(130:270,50:

view(0,270); shading flat; axis
figure (7);

surf(abs(cwtmorl .cfs(130:270,50:

view(0,270); shading flat; axis
figure (8);

surf(abs(cwtmorl .cfs(130:270,50:

view(0,270); shading flat; axis
figure (9);

surf(abs(cwtmorl.cfs(130:270,50:

view(0,270); shading flat; axis
figure (10);

surf(abs(cwtmorl .cfs(130:270,50:

view(0,270); shading flat; axis
figure (11);

surf(abs(cwtmorl .cfs(130:270,50:

view(0,270); shading flat; axis

0) e transversal (angulo (pi/2)

450,1,1,2)).72);
image off; colorbar;

450!1!3!2))'/\2);
image off; colorbar;

450,1,5!2))'/\2);
image off; colorbar;

450,1,10,2))-"2);
image off; colorbar;

450,1,15,2)).72);
image off; colorbar;

450,1,20,2)).72);
image off; colorbar;

450,1,25,2)).72);
image off; colorbar;

450,1,30,2))-"2);
image off; colorbar;

450,1,35,2)).72);
image off; colorbar;

450,1,40,2)).72);
image off; colorbar;
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Medida do didmetro do poro, Topico 4.2.8

A = imread("poros.jpg-);

imshow(A)
Rmin = 2;
Rmax = 15;

[centersDark, radiiDark] = imfindcircles(A, [Rmin

Rmax], "ObjectPolarity”, "dark™);

viscircles(centersDark, radiiDark, "EdgeColor®,"b");

%Maiores valores de coeficiente de correlacao

I=imread("poros.jpg"); %carrega imagem a ser avaliada%

J = rgb2gray(l); %converte rgb para nivel de cinza%

figure (1); imshow(Jd); %Figura 1 monstra a imagem J a ser avaliada%
cwtmexh = cwtft2(J, "wavelet”, "mexh","scales”,1:1:15,"angles”, [0
pi/2]);

a=1/2; %mostrar apenas metade do valor maximo%

figure (2);

A=(abs(cwtmexh.cfs(:,:,1,1,1)).72);

B=reshape(A,[1.1); C=(B>(max(B).*(a))); D=B.*C; E=reshape(D,455,[1);
surf(E); view(0,270); shading flat; axis image off; colorbar;

figure (3);

A=(abs(cwtmexh.cfs(:,:,1,2,1)).72);

B=reshape(A,[1.1); C=(B>(max(B).*(a))); D=B.*C; E=reshape(D,455,[1);
surf(E); view(0,270); shading flat; axis image off; colorbar;

figure (4);

A=(abs(cwtmexh.cfs(:,:,1,3,1)).72);

B=reshape(A,[1,1); C=(B>(max(B)-*(a))); D=B.*C; E=reshape(D,455,[1);
surf(E); view(0,270); shading flat; axis image off; colorbar;

figure (5);

A=(abs(cwtmexh.cfs(:,:,1,4,1)).72);

B=reshape(A,[1.,1); C=(B>(max(B)-*(a))); D=B.*C; E=reshape(D,455,[1);
surf(E); view(0,270); shading flat; axis image off; colorbar;

figure (6);

A=(abs(cwtmexh.cfs(:,:,1,5,1)).72);

B=reshape(A,[1,1); C=(B>(max(B)-*(a))); D=B.*C; E=reshape(D,455,[1);
surf(E); view(0,270); shading flat; axis image off; colorbar;

figure (7);

A=(abs(cwtmexh.cfs(:,:,1,6,1)).72);

B=reshape(A,[1,1); C=(B>(max(B)-*(a))); D=B.*C; E=reshape(D,455,[1);
surf(E); view(0,270); shading flat; axis image off; colorbar;

figure (8);

A=(abs(cwtmexh.cfs(:,:,1,7,1)).72);

B=reshape(A,[1.1); C=(B>(max(B).*(a))); D=B.*C; E=reshape(D,455,[1);
surf(E); view(0,270); shading flat; axis image off; colorbar;

figure (9);

A=(abs(cwtmexh.cfs(:,:,1,8,1)).72);

B=reshape(A,[1,1); C=(B>(max(B)-*(a))); D=B.*C; E=reshape(D,455,[1);
surf(E); view(0,270); shading flat; axis image off; colorbar;

figure (10);

A=(abs(cwtmexh.cfs(:,:,1,9,1)).72);

B=reshape(A,[1.,1); C=(B>(max(B)-*(a))); D=B.*C; E=reshape(D,455,[]1);
surf(E); view(0,270); shading flat; axis image off; colorbar;

figure (11);

A=(abs(cwtmexh.cfs(:,:,1,10,1)).72);

B=reshape(A,[1,1); C=(B>(max(B)-*(a))); D=B.*C; E=reshape(D,455,[1);
surf(E); view(0,270); shading flat; axis image off; colorbar;

figure (12);
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