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REesumo

A corrosdo ¢ um processo de deterioracdo de materiais, em geral dos metais, e
pode estar ou nao associado a esforcos mecanicos. A corrosdo tem se tornado um
problema de importancia mundial, pois estd associada a perdas econdmicas que atingem
de forma direta ou indireta as mais variadas atividades nas industrias quimica,
petrolifera, petroquimica, dentre outras, podendo causar perda de recursos humanos e
materiais, redu¢do na eficiéncia de processos, elevagao nos custos de manutengao, etc.

A identificacdo dos processos corrosivos requer conhecimento, habilidade e
experiéncia de especialistas. Este projeto apresenta uma metodologia disponivel na
literatura utilizada na localizacdo de processos corrosivos utilizando técnicas de
processamento de imagens digitais. O algoritmo exposto se baseia na informagdo de
textura das imagens que exibem processos corrosivos segundo a analise de coeficientes

de detalhes obtidos da decomposicao por Transformada Wavelet.
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Carituro 1

INTRODUCAO

A corrosdo se tornou um problema de importancia mundial que afeta direta ou
indiretamente diversas atividades do setor petroquimico, aerondutico, farmacéutico, etc.,
podendo causar falhas no fornecimento de energia, perda de valiosos recursos, perda ou
contaminacdo de produtos, diminuicdo da eficiéncia, além de um maior gasto em
manuteng¢do e sobredimensionamento de material.

Para a avaliagdo de corrosdao em superficies metalicas existem diversas formas
de inspe¢do. Uma delas ¢ fazendo uso de algoritmos de processamento digital de
imagens, como apresentado por Livens ef al. [2].

Quando uma superficie ¢ corroida sua textura ¢ modificada, possibilitando a
distingdo entre as areas corroidas e areas que nao foram atingidas pela corrosdao. Uma
ferramenta usada para andlise de textura em imagens ¢ a Transformada Wavelet [9].

Neste trabalho serd apresentado um algoritmo com o objetivo de segmentar
imagens de superficies metalicas submetidas a corrosdo atmosférica por meio da analise

textural.
1.1 Motivacao

A corrosdo pode ocorrer sob diferentes formas, e o conhecimento das mesmas ¢
muito importante no estudo de um processo corrosivo em aplicacdes da industria
aeronautica, quimica, automobilistica, petroquimica, etc. O monitoramento da corrosio
¢ um aspecto importante de muitas tecnologias industriais relacionadas a vdrios
mecanismos de operacdo segura e previsao de tempo de servigo [25].

Na industria petrolifera, todos os dutos estdo sujeitos a corrosdo e requerem
inspe¢do para garantir a seguranga humana e dos equipamentos. Sua manutencio

representa uma das tarefas mais importantes na industria do petroleo. As possiveis
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falhas podem gerar grandes prejuizos financeiros, além de poder gerar desastres
ambientais devido ao derrame do produto transportado (6leo e gés) [26]. O processo de
manutencdo dos equipamentos ¢ fundamental na prevengao de problemas graves, pois
na maioria das vezes paradas para consertos equivalem a grandes perdas financeiras.

E muito importante detectar as regides corroidas a tempo para que as medidas
adequadas possam ser tomadas para evitar o acontecimento de possiveis acidentes [5].
Hé vérios métodos de inspecdo dos equipamentos, incluindo a inspe¢ao visual, que ¢
muito utilizada e muito Util. Porém, ha alguns tipos de defeitos que estdo ocultos pela
pintura e ndo podem ser detectados [5]. Além disso, a inspe¢do visual estd sujeita as
falhas humanas, principalmente se for realizada de forma repetitiva. O auxilio do
processamento digital de imagens reduz o risco de erros decorrente do cansago visual.

Técnicas ndo destrutivas, como o uso de Processamento Digital de Imagens, sdo
amplamente utilizadas na inspe¢ao de tanques de armazenamento e dutos na industria

petrolifera, sem alterar as suas propriedades e o desempenho dos sistemas [27].

1.2 Objetivos

Os efeitos das falhas de corrosdo no desempenho e na manutencao do material
podem ser minimizados com o monitoramento adequado e freqiiente do material ou
equipamentos, de seu tempo de vida, bem como o controle dos fatores ambientais e
humanos, além do dimensionamento efetivo.

Este trabalho apresenta uma metodologia para andlise do processo corrosivo
utilizando técnicas de processamento de imagens digitais. Este algoritmo serd capaz de

identificar processos de corrosdo atmosférica que atingem superficies metalicas.

1.3 Representacao de Imagens Digitais

O interesse em métodos de processamento de imagens digitais decorre de duas
areas principais de aplicagdo: melhoria de informagdo visual para a interpretacao
humana e o processamento de dados de cenas para percepcdo automatica através de

maquinas.
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O termo imagem monocromadtica, ou simplesmente imagem, refere-se a fungao
bidimensional de intensidade da luz f(x,»), onde x e y denotam as coordenadas
espaciais e o valor de f'em qualquer ponto (x, y) € proporcional ao brilho (ou niveis de

cinza) da imagem naquele ponto. A Figura 1 ilustra a conveng¢ao dos eixos normalmente

utilizados.

Figura 1 — Convengdo dos eixos para representacdo de imagens digitais.

Uma imagem digital é uma funcdo f(x,») discretizada tanto em coordenadas
espaciais quanto em brilho. Uma imagem digital pode ser considerada como sendo uma
matriz cujos indices de linhas e colunas identificam um ponto na imagem, € o
correspondente valor do elemento da matriz identifica o nivel de cinza naquele ponto.
Os elementos dessa matriz digital sdo chamados de elementos de imagem, elementos da

figura, pixels ou pels, estes dois Ultimos, abreviagdes de picture elements.

1.4 Passos Fundamentais do Processamento de Imagens

Apresentaremos a seguir os passos fundamentais para executar uma tarefa de
processamento de imagem [23].

O primeiro passo no processo € a aquisi¢ao da imagem, isto €, adquirir uma
imagem digital. Para tanto, necessitamos de um sensor para imageamento e a
capacidade de digitalizar o sinal produzido pelo sensor. Esse sensor poderia ser uma

camera de TV monocromatica ou colorida que produza uma imagem inteira do dominio

11
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do problema a cada 1/30s (tempo necessario para que a camera capte luz e forme a
imagem). O sensor de imageamento poderia também ser uma camera de varredura por
linha que produza uma tnica linha de imagem por vez. Nesse caso, o0 movimento do
objeto ao longo do varredor de linhas produz uma imagem bidimensional. Se a saida da
camera ou outro sensor de imageamento ndo se encontrar na forma digital, um
conversor analdgico-digital a digitaliza. A natureza do sensor e da imagem que ele

produz ¢ determinada pela aplicacao.

v Representagio
Segmentagio B ¢ descrigio

! I

processamento g o

¥

¥ 3

Reconhecimento
& Interpretagio

Resultado

Basze de i
. -
cothecimerito
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itagens

Figura 2 — Passos fundamentais em processamento de imagens.

O proximo estagio trata da segmentacdo. Definida em termos gerais, a
segmentacao divide a imagem de entrada em partes ou objetos constituintes. Em geral, a
segmentacdo automatica ¢ uma das tarefas mais dificeis no processamento de imagens
digitais. Por um lado, um procedimento de segmentacdo robusto favorece
substancialmente a solugdo bem sucedida de um problema de imageamento. Por outro
lado, algoritmos de segmentacdo fracos ou errdticos quase sempre geram falhas no
processamento. No caso do reconhecimento de caracteres, por exemplo, o papel basico
da segmentacado ¢ extrair caracteres individuais e palavras do fundo da imagem.

A saida do estagio de segmentacdo ¢ constituida tipicamente por dados em
forma de pixels, correspondendo tanto a fronteira de uma regido como a todos os pontos
dentro da mesma. Em ambos os casos ¢ necessario converter os dados para uma forma
adequada ao processamento computacional. A primeira decisdo que precisa ser feita € se
os dados devem ser representados como fronteiras ou como regides completas. A
representacdo por fronteira ¢ adequada quando o interesse se concentra nas
caracteristicas da forma externa, tais como cantos ou pontos de inflexdo. A

representacdo por regido ¢ adequada, quando o interesse se concentra em propriedades

12
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internas, tais como textura ou a forma do esqueleto. Em algumas aplicagdes, entretanto,
essas representagdes coexistem. Essa situagdo acontece em aplicagdes de
reconhecimento de caracteres, que freqiientemente requerem algoritmos baseados na
forma da borda, bem como também esqueletos e outras propriedades internas.

A escolha de uma representacdo ¢ apenas parte da solugdo para transformar os
dados iniciais numa forma adequada para o subseqliente processamento computacional.
Um método para descrever os dados também deve ser especificado, de forma que as
caracteristicas de interesse sejam enfatizadas. O processo de descricdo, também
chamado selecdo de caracteristicas, procura extrair caracteristicas que resultem em
alguma informagdo quantitativa de interesse ou que sejam bésicas para discriminagao
entre classes de objetos [23]. Em se tratando de reconhecimento de caracteres,
descritores tais como buracos e concavidades sdo caracteristicas importantes, pois
auxiliam na diferenciagdo entre uma parte do alfabeto e outra.

O ultimo estagio do moédulo apresentado na Figura 2, envolve reconhecimento e
interpretacdo dos dados. Reconhecimento ¢ o processo que atribui um rétulo a um
objeto, baseado na informacgao fornecida pelo seu descritor ou conjunto de descritores.
A interpretagdo envolve a atribui¢do de significado a um conjunto de objetos
reconhecidos. Por exemplo, a identificacdo de um caractere, (ex. ¢), requer a associacao
dos descritores para aquele caractere com o rotulo c¢. A interpretacdo procura atribuir
significado a um conjunto de entidades rotuladas, como exemplo, uma cadeia de cinco
nimeros ou de cinco numeros seguidos por um hifen e por mais trés numeros pode ser

interpretada como um codigo de enderegamento postal.

1.5 Apresentagao do Algoritmo Estudado

A metodologia apresentada trata imagens em tons de cinza de regides
acometidas por corrosdo atmosférica. Adotaremos V(X,») como a representacdo da
imagem, que serd transformada para o dominio da freqliéncia por Transformada
Wavelet Discreta (DWT), obtendo a imagem W, ,, que compreende varias subimagens

decorrentes dos varios niveis k de decomposic¢ao.
Dessas subimagens podemos extrair o vetor de caracteristicas de texturas #'(x)

cuja dimensionalidade depende do nivel de decomposicdo k£ da Transformada Wavelet.

13
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Vale salientar que algumas dessas caracteristicas contidas no vetor ¢'(X) podem conter
pouca informacdao sobre textura e devem ser removidas para diminuir o esforgo
computacional. Para a reducdo da dimensionalidade usaremos Analise por

Componentes Principais (PCA), que selecionard os dados mais significativos e que
serdo utilizados no processo de segmentagdo. Sendo assim, #(X) representa os vetores
com as informagdes mais significativas sobre a textura da imagem v(x, ).

A segmentacdo sera realizada pela clusterizagdo, ou seja, formagdo de clusters,
usando o algoritmo k-médias, em seguida, os clusters receberdo um rotulo L(7). A
imagem segmentada s(x,») ¢é obtida aplicando o rotulo de acordo com a imagem
original e sua correspondéncia com o vetor de informagdes texturais £(x).

O resultado da segmentagio é o mapa de textura u(x,)), que ¢ a saida do filtro

da média executado sobre s(x,)). O diagrama de blocos do algoritmo pode ser visto na

Figura 3:

L)

—Hxp—  DWT o o ) PCA ) k-médias

Cr g de textura édi
de textura media

Figura 3 — Diagrama de blocos da metodologia utilizada e apresentada em [20].

1.6 Organizacao do Trabalho

Esta monografia estd dividida em 6 capitulos. O Capitulo 2 apresenta
fundamentos tedricos sobre corrosdo atmosférica e textura. O Capitulo 3 faz uma
abordagem sobre a Transformada Wavelet, fazendo men¢do ao seu uso para andlise
textural. No Capitulo 4 sdo apresentados os métodos de redugdo de caracteristicas e
segmentacdo utilizados nesse trabalho. A abordagem utilizada é melhor exposta no
Capitulo 5. Resultados de ilustragdo, conclusdes e perspectivas futuras sao mostrados no

Capitulo 6.
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CariTUuLO 2

CORROSAO ATMOSFERICA E

TEXTURA

2.1 Corrosao Atmosférica

Num aspecto muito difundido e aceito universalmente podemos definir corrosao
como a deterioracdo de um material, geralmente metalico, por agdo quimica ou
eletroquimica do meio ambiente aliada ou ndo a esfor¢os mecanicos. A deterioracao
causada pela interagdo fisico-quimica entre o material e o seu meio operacional
representa alteracdes prejudiciais indesejaveis, sofridas pelo material, tais como
desgaste, variagdes quimicas ou modificacdes estruturais, tornando-o inadequado para o
uso.

Sendo a corrosdo, em geral, um processo espontdneo, estd constantemente
transformando os materiais metalicos de modo que a durabilidade e desempenho dos
mesmos deixam de satisfazer os fins a que se destinam. No seu todo esse fendomeno
assume uma importancia fundamental na vida moderna, dado que ndo conseguimos
imaginar as tecnologias atuais sem os metais e suas ligas [24].

Os problemas de corrosdao sao freqiientes € ocorrem nas mais variadas
atividades, como por exemplo, nas industrias quimica, petrolifera, petroquimica, naval,
de construgdo civil, automobilistica, nos meios de transporte, aéreo, ferrovidrio,
metroviario, maritimo, rodoviario e nos meios de comunicagdo, como sistemas de
telecomunicagdes, na odontologia (restauracdes metalicas, aparelhos de protese), na
medicina (ortopedia) e em obras de arte como monumentos e esculturas.

As perdas econdmicas que atingem essas atividades sdo muitas, como custos de

substituicdo das pegas e equipamentos que sofreram corrosao, custos € manuten¢do dos
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processos de protecdo, paralisagdes acidentais para limpeza ou substituigdes, perda de

eficiéncia, contaminacao de produtos, superdimensionamento nos projetos.

Em alguns setores, embora a corrosao nao seja muito representativa em termos

de custo direto, deve-se levar em consideracdo o que ela pode representar em questdes

de seguranga, interrup¢des de comunicagdes e preservagcdo de monumentos historicos.

Existem diversas formas de corrosdao € o conhecimento das mesmas ¢ muito

importante nos estudos dos processos corrosivos. Os tipos de corrosao podem ser

apresentados considerando-se a aparéncia ou a forma de ataque e as diferentes causas da

corrosao e seus mecanismos. Abaixo sao apresentadas algumas dessas formas [24]:

10.

11.

Uniforme: A corrosao se processa em toda extensao da superficie, ocorrendo perda
uniforme de espessura.

Por placas: A corrosdo se localiza em regides da superficie metdlica e ndo em toda
sua extensao, formando placas com escavagoes.

Alveolar: A corrosdao se processa na superficie metalica produzindo sulcos ou
escavacoes semelhantes a alvéolos.

Puntiforme: A corrosdo se processa em pontos ou em pequenas areas localizadas na
superficie metalica produzindo pites, que sdo cavidades que apresentam o fundo em
forma angulosa e profundidade geralmente maior que seu didmetro.

Intergranular: A corrosdo se processa entre os graos da rede cristalina do material
metalico, que pode sofrer fraturas.

Intragranular: A corrosdo se processa nos graos da rede cristalina do material
metalico, que pode sofrer fraturas.

Filiforme: A corrosdo se processa sob forma de finos filamentos, mas ndo
profundos, que se propagam em diferentes dire¢des e que ndo se cruzam.

Esfoliagdo: A corrosdo se processa de forma paralela a superficie metélica.

Corrosao grafitica: A corrosdo se processa no ferro fundido cinzento em temperatura
ambiente e o ferro metalico ¢ convertido em produtos de corrosdo, restando a grafite
intacta.

Dezincificagdo: E a corrosdo que ocorre em ligas de cobre-zinco, causando perda de
Zinco.

Empolamento pelo hidrogénio: O hidrogénio atdmico penetra no material metalico
e, difunde-se rapidamente e em regides com descontinuidades, ele se transforma em

H, exercendo pressado e originando formacao de bolhas.
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12. Em torno do cordao de solda: Ocorre em agos inoxidaveis ndo estabilizados.

Existem também diversos meios corrosivos [24]. Alguns sdo encontrados mais
freqlientemente, como: dguas naturais, solo, produtos quimicos, alimentos, substancias
fundidas, solventes organicos madeira, plasticos e a atmosfera. Este trabalho se aplica
aos metais sujeitos ao meio corrosivo da atmosfera.

A importancia da atmosfera, como meio corrosivo, pode ser confirmada pelo
grande nimero de publicagdes cientificas relacionadas com ensaios de corrosdo
utilizando diferentes materiais metalicos e prolongados periodos de exposi¢do, nos mais
diferentes paises [1, 5].

Na atmosfera, ha diversos componentes causadores da corrosao atmosférica:
poluentes, como 6xidos de enxoftre, 6xidos de nitrogénio, ozonio e particulados. A agao
corrosiva da atmosfera depende fundamentalmente dos fatores [24]:

e Umidade relativa: A influéncia da umidade na acdo corrosiva da
atmosfera ¢ acentuada, pois se sabe que o ferro em atmosfera de baixa
umidade relativa praticamente ndo sofre corrosdo. Se além da umidade
houver também a presenca de substincias poluentes, evidentemente que
a velocidade da corrosdo sera acelerada;

* Substancias poluentes — particulados e gases: As particulas sélidas, sob a
forma de poeira, existem na atmosfera e a torna mais corrosiva. O gas
carbonico e umidade causam carbonatacao do concreto. O dioxido de
enxofre forma com a umidade presente no ar o acido sulfuroso;

* Temperatura: Se for elevada, ird diminuir a possibilidade de condensacao
de vapor d’dgua na superficie metdlica e a adsor¢ao de gases,
minimizando a possibilidade de corrosao;

* Tempo de permanéncia do filme eletrélito na superficie metalica: Quanto

menor esse tempo, menor a agao corrosiva da atmosfera.

Materiais metalicos como ferro, zinco, aluminio e cobre sdo o0s materiais
metalicos mais utilizados em estruturas, equipamentos ¢ instalagdes externas.
Dependendo do material metélico, do meio corrosivo e dos poluentes presentes, os
processos corrosivos serdo mais rapidos e os produtos de corrosdo apresentardo

caracteristicas inerentes a cada tipo de atmosfera e de material metalico.
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2.2 Analise de Textura

A textura contém informagdes importantes, geralmente utilizadas pelo ser
humano para a interpretagdo e andlise de varios tipos de imagens, podendo ser
interpretada como relacdes espaciais e arranjos de elementos basicos de uma imagem.

A andlise textural ¢ uma tarefa dificil em processamento de imagens. Sua
descricdo e analise regional sdo os estdgios iniciais de muitas aplicacoes em
processamento de imagens.

Dentro da comunidade cientifica de processamento de imagens, textura ¢ um
termo utilizado para indicar propriedades intrinsecas de superficies ou regides,
especialmente para aquelas que ndo possuem uma variagdo suave de intensidade [1],
sendo tdo pequenas que ndo conseguem separar objetos na resolucdo observada. Essa
caracteristica fornece informacdes importantes para a identificacdo de superficies e
objetos em muitos tipos de imagens.

Desde imagens multi-espectrais obtidas de avides ou plataformas de satélites
usadas pela comunidade de sensoriamento remoto, até imagens de cultura de células,
obtidas em microscopio para serem estudadas na area biomédica, sdo utilizadas em
analises de visdo artificial.

Apesar da sua importancia, ndo ha uma abordagem formal ou uma precisa
definicdo de textura, que inclua propriedades intuitivas como, rugosidade,
granularidade, regularidade, semi-periodicidade e invariancia a translacao [1].

Formalmente, a textura pode ser definida como um conjunto local de
propriedades de vizinhangas dos niveis de cinza dentro de uma regido da imagem. Os
métodos para extrair textura sdo diversos, refletindo em diferentes conceitos originados
nas diversas areas de aplicacdo. Existem varios métodos de analise textural e podem ser
classificados [1] como:

» Estatisticos: Adquirem-se informagdes texturais a partir da distribuicdo e
relacionamentos dos pixels da imagem. Estes métodos normalmente
conseguem maiores taxas de discriminagdo do que os métodos
estruturais e das transformagdes. Exemplos desse tipo de método sdo a

analise do Histograma, Matriz de Co-ocorréncia e o espectro de textura;
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* Estruturais: A textura ¢ definida como uma composi¢do de texturas
primitivas dispostas de acordo com algumas regras sintaticas. Em outras
palavras, um objeto retangular € representado em termos de linhas retas
ou primitivas que compdem a borda. Sua vantagem ¢ produzir uma boa
descri¢ao simbolica da imagem, porém ¢ mais util para formar a imagem
(sintese) do que realizar andlise. Um exemplo de ferramenta para analise
estrutural ¢ a morfologia matematica [3];

* Modelada: Realiza a analise utilizando modelos matematicos
sofisticados (fractais e estocasticos). Alguns pardmetros da imagem sao
extraidos do modelo e atuam como caracteristicas para analisar a
imagem [1]. Sua desvantagem ¢ a complexidade computacional na
estimagdo dos parametros;

* Transformagdes: Representa a imagem em um novo espaco, como, por
exemplo, os espacos de freqiiéncia e escala, onde as caracteristicas
texturais se tornam mais acessiveis. Exemplos disso sdo os métodos
espectrais, onde informagdo da distribui¢do espacial de freqiiéncia se
torna clara nas transformadas de imagens através de Fourier, Gabor e

Wavelet.

Neste trabalho serd investigado e implementado o método proposto em [1] para
extragdo das caracteristicas texturais utilizadas na classificacdo baseado na

Transformada Wavelet.

2.3 Caracteristicas Texturais e o Processamento Multi-escala

Segundo Livens et al. [2], um significativo aspecto da textura ¢ a escala. Estudos
psicovisuais indicam que o sistema de visdo humano processa uma imagem em
multiplas escalas. O cortex visual tem células especializadas que respondem a diferentes
freqliéncias e orientagdes. O processamento multi-escala humano ¢ aplicado
corretamente para a percepcdo de textura, sendo esta uma grande motiva¢do para os

métodos de analise textural baseados neste conceito.
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2.3.1 Caracteristicas Texturais

A decomposi¢do Wavelet separa as informacdes diferentemente em cada escala.
Em seu trabalho, Livens [1] propds um conjunto de caracteristicas, invariantes a
rotacdo, extraidas dos coeficientes wavelets, Wuj(j,m,n), obtidos através da

Transformada Wavelet, que sera exposta no Capitulo 3.

Em cada imagem de detalhes ¢ extraida a informac¢ao de energia convencional:

E,(j.m,n) = E,(j,m,n)+E, (j,m,n)+E, (j,m,n) 2.1)
. Ei . — 1 << Wi . 2
em que: o (J.m,n) _M_Nz > 7, (j,m,n)) (2.2)
m=1 n=lI

obtidas nas varias direcoes i=H, V, D.

Nas Equacdes 2.1 a 2.6, m e n sdo indices dos pixels da decomposicdo da
imagem na escala j, E,,(j,m,n) representa a energia total por pixel ¢ E,(j,m,n) a
energia por pixel em cada uma das dire¢des: horizontal (H), vertical (V) e diagonal (D).

A partir das energias locais (i = H, V, D) é possivel extrair a medida de
anisotropia da energia, ou seja, o quanto a energia em uma direcao difere de outra:

1
Orian(j,m,n) =——— /AE
(o) = e BE,, 2.6)

AE,, =(E, (j,m,n)=E, (j,m,n))* +(E/ (j,m,n)=E/ (j,m,n))’ +

em que: . _
(E, (j,m,n)=E, (j,m,n))’.

(2.5)

Somando as informacgdes de cada pixel, sdo obtidas a energia e a anisotropia da

energia globais por escala:

1 M N
Etu )= —— E'tot ‘,m,n . 2
() MNZZ (j,m,n) (2.3)
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=L

Orian,, (j) = % iOrian(j,m,n) ) (2.4)

MN = =
Dessa forma podemos obter as caracteristicas de textura que serdo utilizadas no

processo de clusterizacdo e segmentagdo das imagens.
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A TrRANSFORMADA WAVELET

A Transformada Wavelet ¢ uma ferramenta de andlise espaco/freqiiéncia que
tem sido intensamente estudada durante as ultimas décadas. Muitos dos avangos obtidos
nesta drea foram obtidas da cooperacdo de Ingrid Daubechies e Stephane Mallat.
Daubechies construiu uma familia de wavelets com base compacta (compact support)
[29] e Mallat pos a Transformada Wavelet no conceito de decomposi¢do multiresolugdo
de sinais, além da implementagdao da transformada rdpida baseada em conceitos de
filtragem [4].

As wavelets tém sido aplicadas a varios problemas na computacio grafica. No
processamento de imagens, essas aplicagdes incluem: edi¢do, compressdo e analise de
textura, entre outras. As wavelets sdo uma classe de fungdes bem comportadas para
analise multiresolugao de uma imagem. Esta transformada expande um sinal dentro de
um conjunto completo de func¢des de base (geralmente ¢ utilizado um conjunto de base
ortogonal) [2]. Diferentemente das fungdes de Fourier, as wavelets 2D representam uma
imagem em um dominio espaco/freqiiéncia que contém nao apenas a informagao de
freqiiéncia, bem como a informacao espacial, sendo capaz de revelar aspectos
importantes como limites, pontos de inflexdo, descontinuidades em grandes derivadas e
similaridade [5].

Neste capitulo serdo introduzidos os conceitos bésicos da analise Wavelet,
fornecendo uma base tedrica necessaria para a aplicagdo da teoria Wavelet nos
proximos capitulos desta monografia.

As wavelets s3o fungdes geradas a partir de dilatagdes (ou compressodes) e

translaces de uma tinica funcdo ¥ definida como [6]:

wa,b(x)=|a|'l/2wmx_bﬁ a,b0j ,a#0. 3.1)
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A funcao ¥ ¢ denominada wavelet-mie, neste trabalho, a funcdo wavelet
escolhida ¢ a Haar, melhor apresentada na sec¢do 3.3, a € o parametro de escala e b ¢
parametro de posi¢ao ou translagao.

A idéia fundamental no uso de wavelets ¢ analisar um sinal em diferentes
escalas, por isso desempenha um papel essencial na andlise em multiresolu¢do. Se o
sinal ¢ analisado através de uma versao dilatada da wavelet-mae, o que corresponde a
a<l1, ¢ possivel observar caracteristicas grosseiras, enquanto que, com uma Versao
contraida, o que corresponde a a >1 ¢ possivel observar detalhes finos do sinal [6]. A
analise temporal ¢ feita com a versdo contraida, de alta freqiiéncia, da wavelet-mae,
enquanto a analise em freqliéncia ¢ feita com a versdo dilatada, de baixa freqiiéncia, da
mesma wavelet.

Devido a possibilidade de representar o sinal em termos de uma expansao, ou
seja, usando uma combinacdo linear de funcdes wavelet, as operagcdes no sinal podem
ser realizadas utilizando apenas os coeficientes wavelet correspondentes. Se a fungdo de
base escolhida para representar o sinal é a que representa melhor este sinal ou se os
coeficientes abaixo de um determinado limiar s3o truncados, obtém-se uma
representacdo esparsa deste sinal. Este codigo esparso torna as wavelets ferramentas
excelentes na area de compressao de dados.

As Transformadas Wavelets sdo computacionalmente eficientes devido, em
grande parte, as funcgdes de escalonamento e a wavelet-mae serem de suporte compacto,
ou seja, sdo definidas em um dominio limitado e finito. Existem dois tipos de
Transformada Wavelet: a Transformada Wavelet Continua (CWT) e a Transformada
Wavelet Discreta (DWT). Na CWT desloca-se uma janela de analise ao longo do tempo
para capturar informagdes do sinal [7, 8]. Na DWT, a analise do sinal ¢ feita em passos
discretos através de uma série de filtros, tornando o processo computacionalmente
realizavel, de modo que este ¢ o tipo de transformada utilizada neste trabalho e descrita

a seguir.

3.1 A Transformada Wavelet Discreta

Com base no conceito de multiresolu¢ao criado por Mallat [9] € possivel
construir familias de wavelets discretas e desenvolver algoritmos rdpidos para o calculo

da DWT, de ordem O(N). Esta estrutura de calculo ¢ conhecida como decomposicao
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piramidal. Na andlise em multiresolugdo considera-se a existéncia de duas fungdes
bésicas, a funcdo de escalonamento-mie @ e a funcio wavelet-mie ¢ . Estas fungdes

sdo ortogonais entre si e definidas de tal forma que, ao longo dos véarios niveis de

resolugdo, as fungdes de escalonamento, @, (f)e wavelet, ¥, (?) estdo relacionadas as

respectivas funcdes mae de acordo com as Equagdes 3.2 e 3.3 definidas em [10, 14]:
@, (1)=27"g(2/t~k|, jkO¢ (3.2)
w,,(0=2"w(2t=k|, jkO¢ (3.3)

Pode-se descrever a relagdo existente entre os niveis de resolugdo por meio de
um aninhamento dos espacos de fungdo, em que cada espago de maior resolugdo contém

os de menor resolucao, como expresso na Equagao 3.4.

.0V, 0v,0¢,0v0¥0.. (3.4)

Cada espaco ¥ ¢é coberto pela familia de fungdes base @, (¢) correspondente.
As fungdes wavelets ¥, ,(f) estio contidas nos espagos W, que constituem o

complemento de ¥, em relagdo ao espaco V... A relagdo entre dois niveis de resolugio

adjacentes pode ser definida por:

V

Jj+l

=V, 0, (.5

em que o simbolo [ representa a operagdo de soma direta. Como os espagos V; e W,
estdo contidos em V.;, ambos podem ser expressos como uma combinagdo linear das
fungdes base do espago V., ponderando cada uma destas fungdes através dos

coeficientes hy|n] e hy|n] .
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Desta forma tem-se:

9.(0=Y h[n=2k|@., (3.6)
Y, (0= h[n-2kl@.., (3.7)

Uma vez que a fungdo [ estd contida no espago V). ela pode ser expressa
como uma combinagdo linear das fungdes base de @414, . Projetando f em V, e W, e

expressando estas projegdes em fungdo das bases de V; e W;, ¢ possivel relacionar as

projecdes de /e os diversos niveis de refinamento da seguinte forma:

ai :<fa qojk> = Zho[”_zk]; <fa¢j+1,n> = Zho’”_zk] A1 (3.8)

Cik :<f: wj,k> = Zhlln_zkl; <f5¢,j+1,n> = Zhlln_zk] At (3.9)

Como ¥, é a soma direta de V; e W, ¢é possivel expressar a base V1, como uma

combinagdo linear das bases ¥, ¢ W, cada uma delas ponderadas pelos coeficientes

go{”] ¢ glln] .

@, ()= Z go[” _Zk](oj,k(f) + Z & ’ n _2k]wj,k(t)' (3.10)

Utilizando a Equagao 3.10 ¢ possivel expressar @, em fungdo das projecdes

a;, e ¢;, daseguinte forma:

P (1) = Z go[n=2kla,, + Z g [ n=2klc,,. (3.11)
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Os processos de andlise e sintese descritos nas Equagdes 3.2 a 3.11
correspondem a aplicacdo de filtros passa-baixa seguidos de uma subamostragem e
filtros passa-alta precedidos por uma superamostragem, respectivamente, assim como

ocorre nos métodos de codificacdo de subbandas (Subband Coding) em que os

coeficientes {ho’”] ) hl[n]} e [goln] ) gl[n” constituem os bancos de filtro utilizado

por estes métodos. Os coeficientes {ho[n] ) h,[n” correspondem ao banco de filtro de

analise e sdo chamados de coeficientes de aproximacdo, porque contém informacao

essencial para a reconstrucdo do sinal. Os coeficientes [ &o [ f’l] > & [ n]] correspondem ao

banco de filtros de sintese e sdo chamados coeficientes de detalhes, porque contém
detalhes do sinal [11].

As expressOes apresentadas para as fungdes base e para os coeficientes sugerem
uma recursdo, em que a proje¢do de f sobre V; é decomposta em V. e W, a

projegdo em ¥, é decomposta sobre V-, ¢ W,_,, e assim sucessivamente. Na Figura 4

¢ mostrada esta relagdo recursiva entre os coeficientes da transformada contidos em

cada subespago, bem como o filtro de andlise.

cAL L ——P | B4k ~[: Bk o ——p Amk ..
—F | CitLk Ciezk ) Cmk

M ool —¥ |2
M hylol— |2 |

Figura 4 — Processo de analise composto pela repetigdo de filtros { h()[ n], hl[ n]} .

A saida do filtro, ilustrada na Figura 4, é decimada por dois, o que significa que,

a cada duas saidas, uma ¢ desprezada.

Uma vez que as proje¢des nos espagos V; e W, sido ortogonais entre si e

complementares em relagdo ao espago V. a reconstru¢do do sinal original é exata,

desde que ndo ocorram perdas entre a decomposi¢ao e a reconstrugdo. Na Figura 5 ¢
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mostrado o processo de reconstrugdo do sinal original e a estrutura do banco de filtros

de sintese [14].

. amk :|—> aj+2,]{ :|—’ a'_i"‘].,]{ . T aj']{
Cmk L2k Cirlk

T2 g,n]
T2 g,[n]

-

L

Figura 5 - Processo de analise composto pela repeti¢ao de filtros {go[ n], gl[ n” .

3.2 A Transformada Wavelet Discreta Bidimensional

A Transformada Wavelet ¢ uma transformada separdvel. Por este motivo o
processo de transformagdo pode ser estendido para o caso bidimensional pela aplicagdo
do processo de analise descrito na Se¢do 3.1. Desta forma, a Transformada Wavelet
para uma imagem digital NxM ¢ executada aplicando-se a versao unidimensional a cada
uma das dimensdes. Inicialmente a DWT ¢ aplicada as linhas na primeira dimensdo e
depois as colunas, que ¢ a segunda dimensdo do resultado [12]. A Figura 6 ilustra a
decomposicao por Transformada Wavelet Discreta bidimensional. Inicialmente, a
imagem ¢ filtrada ao longo do eixo x e decimada por 2, e em seguida a matriz obtida

com esta transformacao ¢ filtrada ao longo do eixo y e também decimada por 2.
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Passa-alta _*Glf__i}_p

E1X0 Y
Passa-baixa
® L \L 2 HL
E1X0 ¥
Imagem

NS Passa-alta 13 _ﬂ
EIXO ¥ _'("l_(___/ -

Passa-baixa AT
£1X0 X ¥

Passa-alta 771
EIXO0 X \\Il_/ 4

- Passa-baixa

eixoy | ¥ "l":

Figura 6 — Um estagio da decomposi¢do de uma imagem digital em multiresolugéo.

O produto resultante de um estagio de transformacao ¢ a divisdo da imagem em
quatro subbandas ou quatro subimagens [12], denominadas LL, LH, HL, HH, ap6s um
nivel de decomposi¢ao, como ilustra a Figura 7. A subimagem LL pode ser comparada
a uma imagem correspondente a resolucdo N/2xM/2. As outras subimagens
correspondem a imagens de detalhe que podem ser descartadas ou codificadas em

aplicagdes de compressao de imagens.

LL,|- -
—. HLz.;
) HLgp
LHz.» | HHga
LHpa HHz_ 4

Figura 7 — Estruturas de decomposi¢@o em subbandas para varios estagios R [14].

Para se alcangar niveis mais altos de decomposi¢@o aplica-se a transformada a
subbanda LL sucessivamente, o que resulta em uma divisdo da imagem em multiplas
bandas. A Figura 8 mostra o resultado da decomposi¢do até o terceiro nivel da imagem

Lena usando a Transformada Wavelet.
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(a) (b) (© (d)
Figura 8 — (a) Imagem Lena original, (b) DWT-2D — 1 nivel, (¢c) DWT-2D — 2 niveis, (d) DWT-2D -3

niveis.

O processo de reconstrugdo da imagem consiste em varios estagios, como
mostrado na Figura 9. Inicialmente as quatro subbandas do nivel mais alto de
decomposicao sdo interpoladas pelo fator 2. Em seguida, cada uma delas ¢ filtrada no
eixo y pelo filtro de sintese correspondente. Apds essa filtragem, somam-se as
subbandas HH e HL e as subbandas LL e LH. Os resultados de cada uma destas somas
sdo interpolados pelo fator 2 e filtrados no eixo x. Posteriormente, os resultados desta
filtragem sdao somados para reconstruir a subbanda LL correspondente ao nivel anterior

de decomposi¢do. Este processo € repetido até a imagem ser totalmente reconstruida.

A Passa-alta® |_

e
( : (M assa-a _a

HL (”2) | Passa-baixa* f efxo X
\‘-’1} £1X0 V —

- Passa-alta™
G Rl o |
I/—“\Z ”T‘Qj Passz_w-balxa*
/’%2 Passa-baixa™ \T_j C e

EIXO V

(Z-\‘ ) Tma gem
Reconstruida

Figura 9 - Um estagio da reconstrucao de uma imagem digital em multiresolucao [14].

3.3 A Transformada Wavelet Haar

Uma imagem pode ser tratada como uma seqiiéncia de coeficientes. De maneira

alternativa, pode-se pensar em imagens como funcdes constantes por partes no intervalo
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semi-aberto [0,1). Para isto, utiliza-se o conceito de espago vetorial da algebra linear.

Uma imagem de um pixe/ ¢ uma funcao que ¢ constante sobre todo o intervalo [0,1). O
espaco de todas estas fungdes é denotado por V. Uma imagem de dois pixels tem duas
partes constantes sobre os intervalos [0,1/ 2) e [1/ 2,1). O espago contendo todas essas
fungdes ¢ denotado por V;. Seguindo este raciocinio, o espago ¥, inclui todas as

fungdes constantes por partes definidas no intervalo [0,1), com partes constantes sobre

cada um dos subintervalos 2/ [15].

30



A Transformada Wavelet

As fungdes base para os espagos ¥, sdo as fungdes de escalonamento /. Uma

base simples para V; ¢ definida, através da fun¢do de escalonamento, em [7] como:

@, (O=@2't-k), k=0,1,.,2"-1. (3.12)
em que

O, para0<t<l
(0(02%

, Caso contrario.

As fungdes f sdo fungdes caixa (box functions) definidas no intervalo [0,1) e

sdo constantes por partes em subintervalos 2/. Pode-se aproximar qualquer fun¢ao nos

espagos ¥; pela combinagdo de fungdes base @, . As wavelets correspondentes a estas

fungodes caixa sdo denominadas wavelets Haar e sdo definidas por:

Y., (O=Y@t-k), k=0,1,.2"-1. (3.13)

em que

0, para0<t<i
(,ll(t)ZEi-l, para +<t<1

E), caso contrario.

As fungdes wavelet, ¥, ,(?) estdo contidas nos espacos W;. Na Figura 10 sio

mostradas as duas wavelets que geram o espago W, [15].

1 1
10 Vo 1L Vi

Figura 10 — As wavelets Haar para o espago 7.
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De acordo com a definicdo das func¢des de escalonamento e wavelet-mae para a

Transformada Wavelet Haar, os espagos ¥ sio formados efetuando-se a média de pares

de valores adjacentes, ¢ os espagos W, sdo formados efetuando-se as diferencas entre

pares de valores adjacentes. Portanto, a aplicagdo da funcdo de escalonamento ou da
wavelet-mae corresponde a uma subamostragem do sinal.

Uma propriedade que ¢ algumas vezes desejavel ¢ que as funcdes bases sejam
normalizadas. Uma fun¢ao u(x) ¢ normalizada se sua norma ¢ igual a 1. A normalizagao
para as bases Haar implica numa nova defini¢do para as fun¢des de escalonamento e

wavelet-mae, a saber:

@ (0=2""@2't-k) (3.14)

W, 0)=2""w 2 t-k) (3.15)

em que o fator constante 2//% é escolhido de modo a satisfazer a condi¢do <u |u > =1,

3.4 Anélise de Textura por Transformada Wavelet

Neste trabalho adotamos a andlise de textura para guiar o processo de
segmentacao das imagens. Para que a segmentacao seja efetuada de maneira satisfatoria
¢ necessario que as propriedades de cada regido da imagem sejam descritas de maneira
efetiva. Estas propriedades, chamadas caracteristicas, sdo elementos que fazem a
distingdo entre classes de objetos [13]. Entretanto, uma das tarefas mais complexas
presentes na analise de imagens consiste em definir um conjunto de caracteristicas
capazes de efetuar essa descri¢ao.

Dado que a textura encontra-se entre as caracteristicas utilizadas pelos seres
humanos para interpretar informacdes visuais sobre a distribuicao espacial e a variagao
de luminosidade, além de descrever o arranjo estrutural das superficies e relagdes entre
regides vizinhas, a utilizacdo de informagdes texturais se apresenta como uma
abordagem adequada para descri¢do de regides da imagem. Exemplos de imagens de
superficies submetidas a corrosdo sdo mostrados na Figura 11. Podemos observar que

sao apresentadas diferentes texturas.
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Figura 11 — Exemplos de imagens de superficies acometidas pela corrosao.

Embora o sistema visual humano apresente facilidade no reconhecimento e
descrigdo de texturas, ¢ extremamente dificil formalizar sua definicdo ou desenvolver
um conjunto de descritores que possam ser utilizados para analise de imagens em
diferentes dominios de aplicagdes. Tal dificuldade ¢ refletida pela grande quantidade de
definigoes e métodos de analise de texturas encontrados na literatura.

Normalmente, para a descricdo de regides texturizadas utiliza-se métodos de
extragdo de caracteristicas, os quais visam obter uma representacao simplificada, porém
significativa para cada regido. Tais métodos sdo divididos entre as abordagens espectral,

estatistica e estrutural [16].
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CariTuLo 4

ANALISE DE PADROES E CLUSTERIZACAO

A andlise e o reconhecimento de padrdes € a ciéncia que trata da classificacdo e da descricao
de uma estrutura de dados através de um conjunto de propriedades ou caracteristicas.

Um padrao ¢ uma descricdo de um objeto que pode ser classificado como: concretos
(espaciais: caracteres, imagens; ¢ temporais: formas de onda, séries, etc.) e abstratos (raciocinio,
solucdes a problemas, etc.). Uma classe de padrdes ¢ uma familia de objetos que compartilham uma
mesma propriedade.

Em reconhecimento de padrdes, ¢ sempre desejavel dispor de uma representacdo compacta e
com um bom poder de discriminagdo de classes de padrdes. Para isso, ¢ desejavel que nao haja
redundancia entre as diferentes caracteristicas dos padrdes, ou seja, que ndo haja covariancia entre
as bases do espago de caracteristicas. Mas, obviamente, pode-se observar que o espaco de imagens €
altamente redundante quando usado para descrever faces, por exemplo, pois cada pixel ¢ altamente
correlacionado com outros pixels.

Clusterizacdo ¢ a classificagdo ndo-supervisionada de dados, formando agrupamentos ou
clusters. Ela representa uma das principais etapas de processos de analise de dados, denominada
analise de clusters [21].

A andlise de clusters envolve, portanto, a organizagdo de um conjunto de padrdes
(usualmente representados na forma de vetores de atributos ou pontos em um espago
multidimensional — espaco de atributos) em clusters, de acordo com alguma medida de
similaridade.

Intuitivamente, padrdes pertencentes a um dado cluster devem ser mais similares entre si do
que em relacdo a padrdes pertencentes a outros clusters.

Problemas de clusterizacdo podem ser encontrados em muitas areas de atuagdo, nos mais
variados contextos: recuperacao de informacao, segmentagdo de imagens, classificacdo de padroes,

interferéncia filogenética, etc. [21, 28].

4.1 Analise por Componentes Principais — PCA
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Segundo Jain et al. [17], o melhor extrator de caracteristicas linear conhecido é o de anélise
por componentes principais (PCA). Essa transformada ¢ amplamente utilizada pela comunidade de
reconhecimento de padrdes em aplicacdes de reconhecimento de faces. A Transformada PCA
também conhecida por Transformada de Hotelling e por expansdo de Karhunen-Loé¢ve, ¢
amplamente utilizada para efetuar reconhecimento de faces [18]. A Transformada de Hotelling tem
varias propriedades uteis que a tornam uma importante ferramenta para o processamento de
imagens.

Considerando um conjunto de vetores do tipo x, tem-se:

=

4.1)

=

I
e
miminininie

=

O vetor médio do conjunto ¢ definido como:
m, = E{ X} . (4.2)

em que £ { arg} ¢ o valor esperado do argumento e o subscrito denota que m esta associado com o

conjunto de vetores X.

A matriz de covariancia do conjunto de vetores ¢ definida como:
C, =E{(x=m)(x=m)} . 4.3)

em que 7T indica a transposi¢do. Como x tem dimensdo n, C,e [ (x—m )(x —mx)r] sdo matrizes de
ordem nxn. O elemento ¢; de C, é a varidncia de X;, o i-ésimo componente dos vetores X no
conjunto, ¢ o elemento ¢; de C, ¢ a covaridncia entre os elementos X, € X; desses vetores. A
matriz C, ¢é real e simétrica. Se os elementos X, e X; sdo descorrelacionados, sua covariancia é

zero e, portanto, ¢; =¢; =0
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Para M amostras de vetores de um conjunto aleatério, o vetor médio e a matriz de

covariancia podem ser aproximados a partir de amostras por:

1 M
m_=—)» x 4.4
X M 4 k ( )
C—LMxxT—mmT (4.5)
x M; kVk x . .

Como C, ¢ real e simétrica, ¢ sempre possivel encontrar um conjunto de n autovetores
ortonormais [19]. Sejam e; e A, i=1, 2,..., n, os autovetores e autovalores correspondentes de C,,
arranjados (por conveniéncia) em ordem decrescente de modo que A; 2 A;,, para j=1, 2...., n-1. Seja

A uma matriz cujas linhas sdo formadas a partir dos autovetores de C,, ordenados de modo que a

primeira linha de 4 ¢ o autovetor correspondente ao maior autovalor, e a ultima linha é o autovetor
correspondente a0 menor autovalor.
Suponha que 4 ¢ uma matriz de transformacao que mapeia os X em vetores denotados por y,

COmo se€guc:
y=A(x-m). (4.6)

A Equacdo 4.6 ¢ denominada Transformada de Hotelling. A média dos elementos do vetor y

resultante dessa transformacao ¢ zero, isto ¢€:
m, =0 4.7)

e a matriz de covariancia dos dados transformados (y) pode ser obtida em termos de 4 e C, através
de:
— T
C,=4C. A" . (4.8)

Além disso, C, é uma matriz diagonal cujos elementos ao longo da diagonal principal sdo os

autovalores de C,, isto é:
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(4.9)

h
i rririr

=

Os elementos fora da diagonal da matriz de covariancia sdo 0 e, portanto, os elementos do

vetor y sdo descorrelacionados. Considere que os 4; s sdo os autovalores de C, e que os elementos

ao longo da diagonal principal de uma matriz diagonal sdo seus autovalores. Assim, C, e C,

possuem os mesmos autovalores. De fato, o mesmo vale para os autovetores.
Uma outra propriedade da Transformada de Hotelling diz respeito a reconstru¢do de x a
partir de y. Como as linhas de 4 sdo vetores ortonormais, 4~' = 47, e entdo qualquer vetor x pode

ser recuperado a partir do seu correspondente y através da relacdo:
x=A"y+m, (4.10)

Suponhamos, entretanto, que, ao invés de usar todos os autovetores de C,, a matriz 4y seja

fornecida a partir dos K autovetores correspondentes aos K maiores autovalores, resultando a matriz

de transformagdo de ordem Kxn. Os vetores y possuiriam entdo dimensdo K e a reconstrucao dada

na Equagdo 4.10 ndo mais seria exata. O vetor reconstruido através do uso de 4, é:
&:A£y+mx_ (4.11)

Pode-se mostrar que o erro médio quadratico entre x ¢ X € dado pela expressao:

emS: /\‘_

A=Y AL (4.12)

Jj=1 j=l1 J=K+1

n K n
A primeira parte da Equacdo 4.12 indica que o erro ¢ zero quando K=n, isto &, se todos os

autovetores forem usados na transformagio. Como os 4;’s decaem monotonicamente, a Equagio

4.12 também mostra que o erro pode ser minimizado através da sele¢do dos K autovetores. Assim, a

37



Andalise de Padroes e Clusterizacdo

Transformada de Hotelling ¢ 6tima no sentido de que ela minimiza o erro quadratico médio entre os
elementos dos vetores x e suas aproximagdes X .

Concluimos, dessa forma, que se um autovetor possui autovalor associado com grande
magnitude, significa que este fica em uma direcdo em que h4d uma grande variancia dos padrdes.
Isso torna mais facil a distingdo dos padrdes.

Através das Figura 12, 13 e 14 se pode visualizar o efeito da Transformada PCA ou de
Hotelling para o caso bidimensional. Pode-se observar que ¢ realizada uma rotacdo do espaco de

forma que o primeiro vetor da nova base fique na dire¢do em que ha maior variancia dos dados e o

segundo fique perpendicular ao primeiro, na dire¢do da segunda maior variagao.

0.8
06 4
+
04 **
.*_
i+ *
01** . |
0 15 1

Figura 12 - Dados artificiais bidimensionais.
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Figura 13 - Dados de teste com os autovetores da
matriz de covariancia e seus respectivos autovalores.
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4.2 K-médias
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Figura 14 - Dados no espago.
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Este ¢ um dos algoritmos desenvolvidos para aplicagdes em segmentacio de
imagens ou agregacao de pixels. A idéia deste algoritmo ¢ fornecer um agrupamento de
informacdes de acordo com os proprios dados, com base em andlises e comparacdes
entre os seus valores numéricos. Fornecendo uma classificagdo automatica, ou seja, sem
supervisdo humana. Entretanto, geralmente o ntimero de agrupamentos esperados é
fornecido pelo usuario ou, este pode estabelecer o numero maximo de iteragdes
desejadas.

Primeiramente, o algoritmo gera centroides, que recebem valores iniciais
aleatérios, cada um ira representar, ao final do algoritmo, um agrupamento de dados.
Em seguida, sdo calculadas as distancias entre cada dado, ou ocorréncia, a cada um dos
centroides. As classes sdo formadas unindo os dados ao centroide de maior
proximidade, para este calculo, geralmente ¢ utilizada a distancia euclidiana [23]. Na

4

etapa seguinte sao calculados novos valores para os centroides de cada classe, que sera

o~

definido pela média de cada ocorréncia pertencente a este centroide. Este processo

o

realizado até que ndo haja mais mudanga nos elementos das classes ou quando
atingido o nimero maximo de iteragdes.
Para simplificar, a descrigdo do algoritmo pode ser apresentada em cinco passos,

como encontrado em [22]:

1) Os centroides recebem valores iniciais arbitrarios.
Neste passo os k centroides devem receber valores iniciais. Geralmente
escolhem-se os k primeiros pontos de dados. E importante, também, colocar todos os

pontos em um centroide qualquer para que o algoritmo possa iniciar seu processamento.

2) Gera-se uma matriz de distancia entre cada ponto e os centrdides.
Nesta etapa ¢ calculada a distancia entre cada ponto e os centroides. Esta ¢ a
parte que exige mais tempo de processamento, pois, se existem N pontos e k centrdides

devem ser calculadas Nxk distancias neste passo.
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3) Classificar cada ponto de acordo com as suas distancias dos centrdides.

Neste passo os dados sdao classificados de acordo com sua distdncia aos
centroides de cada classe. A clusterizagdo se processa do seguinte modo: o centroide
que estd mais perto deste dado vai incorpora-lo, ou seja, ele ird pertencer a classe

representada pelo centroide que estd mais proximo.

4) Calculo dos novos centroides para cada classe.
Nesta etapa os valores das coordenadas dos centroides sdo recalculados. Para
cada classe que possui mais de um dado o novo valor do centrdide ¢ calculado fazendo-

se a média de todos os dados que pertencem a esta classe.

5) Repetir até a convergéncia.

O algoritmo retorna ao passo 2 repetindo iterativamente o refinamento do
calculo das coordenadas dos centroides, até que mais nenhum dado mude de classe, ou
o nimero maximo de iteragdes seja atingido.

Podemos também mostrar o funcionamento do algoritmo através da seqiiéncia
de figuras abaixo, onde cada ponto representa um dado a ser classificado.

Na Figura 15 (a) temos, em vermelho, os dados a serem agrupados e, em preto,
os centroides escolhidos aleatoriamente. Na Figura 15(b) os dados foram associados aos
centroides de acordo com as distincias calculadas. A Figura 15(c) mostra mais uma
iteracdo do algoritmo, ¢ finalmente, na Figura 15(d) ndo ha mais mudanga da posicao

dos dados nos clusters e o algoritmo termina.
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Figura 15 - (a) Inicialmente os centros (pontos pretos) sdo definidos aleatoriamente; (b) Os pontos
vermelhos foram associados aos centros, e estes foram movidos para os respectivos centréides; (c) A
associagdo ¢ mostrada com mais detalhes, e os centros sdo movidos mais uma vez; (d) Novamente os

centros sao movidos, resultando na segmentagdo da imagem.

Observa-se que esta técnica de clusterizagdo coloca cada ponto em apenas um

cluster, portanto pode se dizer que este algoritmo faz uma clusterizagdo dura (hard

clustering). Outros algoritmos trabalham com o conceito de clusterizagdo suave (soff)

onde existe uma métrica que diz o quao ‘dentro’ de cada classe o ponto esta.

O objetivo do algoritmo k-médias é minimizar a varidncia dos atributos dos

pontos que estdo dentro de um determinado segmento. Matematicamente podemos dizer

que o k-médias minimiza a funcdo de erro quadratico definida por:

K 2
=33 -

(4.13)
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onde existem k segmentos S;, com i=1, 2,... , k, e M, é o centrdide, ou centro de um

conjunto de pontos X;, pertencentes a ;.

Este algoritmo se tornou extremamente popular porque ele converge muito
rapidamente, porém o resultado nem sempre converge para o minimo global, podendo
convergir para um minimo local, dependendo assim da inicializacdo do mesmo.

Na pratica, tem se observado que o numero de iteragdes ¢ tipicamente muito
menor que o numero de pontos a serem agrupados. A complexidade do algoritmo para
casa iteragdo ¢ de O(Nk) para o calculo da dissimilaridade entre cada ponto e os

centroides, e de O(N) para o calculo dos novos valores dos centrdides.
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CapriTULO 5

MEeTODOLOGIA ESTUDADA

A metodologia estudada apresenta cinco etapas e baseia-se no trabalho de

Prince et al. [20]. As etapas incluem a obtencdo da imagem, aplicacdo da

Transformada Wavelet, extragao ¢ redugdo das caracteristicas de textura, reducao

das caracteristicas de textura por PCA, segmentacdo da imagem por clusterizacao.

Um esquema grafico do

algoritmop

Imagem de corrosao
original, em tons de cinza

Imagem segmentada

Mapeamento
de textura

4—

DWT — 1 nivel

Extragdo de
caracteristicas
de textura

K-médias

4—

Figura 16 — Representagio grafica do algoritmo apresentado.

A etapa inicial esta relacionada a obten¢@o da imagem do material afetado

pela corrosdo atmosférica. Fisicamente obtém-se a imagem da regido que

desejamos avaliar se esta sendo acometida por corrosdo atmosférica. A aquisi¢ao

pode ser feita por cameras digitais, ou analdgicas, sendo posteriormente

digitalizada. Para execucdo do algoritmo a imagem precisa ser transformada para

escala de cinza.




Metodologia Utilizada

Posteriormente ¢ aplicada a Transformada Wavelet, para a avaliagdo da
informacao de textura da imagem, usamos a representacdo da imagem por
Transformada Wavelet em & niveis de decomposicao.

A extragdo das caracteristicas de textura se dd pela utilizacdo das
subimagens obtidas no passo dos quais sdo extraidos vetores de caracteristicas de
texturas. Para cada elemento da imagem obtemos um vetor, segundo a aplicacao

da Equacao 5.1, pelo célculo da energia em cada escala.

) o — [ G12,702)  (1/2.12) - (i12,7/2) - (i4.14) . (i/4.j/4) . (i/4,j/4) (i/12",j/2")
£ (x) = Hw, > Wip > Wi3 s Wh > Wy s W3 seees Wy L

(5.1)

(i/2",j/2")

em que w, ¢ a energia do pixel (i, j) na escala de decomposi¢do n, e

mU{1,2,3}  sendo 1 a decomposi¢do vertical, 2 a decomposi¢do horizontal € 3 a
decomposicao diagonal, como mostrado na Figura 17. O célculo da energia foi

feito utilizando a Equacdo 2.2.
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Figura 17 — (a) Exemplo de imagem com diferentes padrdes de textura; (b) Decomposicdo
wavelet em 3 niveis.

A reducdo das caracteristicas de textura foi feita utilizando PCA. Algumas
dessas caracteristicas podem conter informacdo redundante ou irrelevante sobre
textura e devem ser removidas para reduzir o esfor¢o computacional. Para tanto,
foi escolhido o método de Analise por Componentes Principais (PCA),
diminuindo assim, a dimensionalidade do problema.

A conclusdo do processo se dd pela segmentacdo da imagem por

clusterizagdo. Para tal fim, ¢ usado o algoritmo k-médias para separar o vetor em
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clusters, que serdo rotulados. A imagem segmentada ¢ obtida aplicando o rétulo

dos clusters na imagem original, separando as informacdes de textura.



CariTULO 6

REsuLTADOS, CONCLUSOES E

PERSPECTIVAS

6.1. Resultados

A metodologia exposta no Capitulo 5 é aplicada a varias imagens que apresentam
diversos tipos de textura, para avaliacdo do método. Algumas imagens utilizadas nos
testes foram geradas artificialmente. Outras imagens sdo reais e foram obtidas via ultra-
som [5].
Na Figura 18 sdo mostradas a imagem original, a decomposi¢cdo Wavelet da mesma e a
segmentacao das duas diferentes texturas presentes na imagem.
Neste caso a segmentacgdo foi mais bem sucedida, quando foi aplicado o filtro da
média apds a segmentacdo, corrigindo assim, pequenas areas erroneamente agrupadas.
Esses enganos no agrupamento se devem principalmente a falta de
conhecimento da natureza dos dados pelo algoritmo k-médias. Caso haja conhecimento
a priori da natureza e da estrutura da imagem, poderia ser realizado um refinamento no

algoritmo, que diminuiria o nimero de erros.
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Figura 18 — (a) Imagem original; (b) Transformada Wavelet para 3 niveis de decomposi¢io; (c) Imagem
segmentada e (d) Imagem segmentada filtrada [20].

Observa-se na Figura 19 (a) que a imagem original contém cinco padrdes de

textura distintos e a Figura 19 (b) ilustra a segmentacdo da mesma, utilizado o método

apresentado neste trabalho.
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Figura 19 — (a) Imagem original (5 padrdes texturais); (b) Imagem segmentada [30].
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Pode-se observar que houve pequenos erros na segmentacdo final,
principalmente nas regides de fronteira entre as diferentes texturas.

A Figura 20 ilustra o resultado do algoritmo de segmentacdo aplicado a uma
imagem com dois diferentes padrdes de textura. Nesta imagem houve menos erros de

agrupamento, o resultado final pode ser considerado satisfatorio.

()

Figura 20 - (a) Imagem original (2 padrdes texturais); (b) Imagem segmentada [30].

Na Figura 21 observamos, na coluna da esquerda, imagens obtidas por ultra-som
de superficies atingidas por corrosdo e, na coluna da direita a segmentacao obtida [5].

Através dos resultados mostrados, podemos verificar nas Figuras 21 (b), (d) e (f)
que as diferentes texturas foram bem segmentadas e os pontos de corrosdo foram bem

localizados.
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() (d)

(e) ®

Figura 21 - (a), (c), (¢) Imagens originais; (b), (d), (f) Suas respectivas versdes segmentadas [5].

Utilizando a segmentacdo da imagem da superficie submetida a corrosdo
atmosférica, podemos obter a localizagdo da corrosdo e numa outra etapa de
processamento quantificar a area da regido corroida. Essas informacdes podem ser

utilizadas para descoberta e/ou acompanhamento de processos corrosivos.
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6.2. Conclusao

Neste trabalho foi apresentada uma metodologia disponibilizada na literatura e usada
em [20, 30] para segmentacdo de imagens de superficies metalicas submetidas a
corrosao atmosférica com base na informacao de textura que foi investigada e estudada.
Observamos que uma superficie metalica quando atingida por corrosdo ¢ possivel
avaliar e at¢ mesmo quantificar o desgaste do material utilizando a informagao textural
e fazendo uso da metodologia descrita neste trabalho. Foram apresentados resultados
que mostram a eficidcia do algoritmo para o qual o mesmo ¢ proposto. A grande
vantagem da metodologia exposta consiste no fato de que estando as areas atingidas
pela corrosdo devidamente identificadas, providéncias técnicas para que a mesma nao
cause maiores danos podem ser tomadas.

A utilizagdo de técnicas de processamento digital de imagens para avaliagdo do
processo corrosivo em superficies metélicas possibilita a reducdo de gastos com
manuten¢do de equipamentos, efeitos indesejaveis decorrentes da fadiga de técnicos e a
subjetividade da avalia¢do inerente a experiéncia dos mesmos.

Os experimentos apresentados neste trabalho envolvem apenas a corrosao atmosférica,
mas a analise textural pode ser aplicada no estudo de outros tipos de corrosdo e em
outras areas de processamento digital de imagens como sensoriamento remoto por

imagens.

6.3. Perspectivas

Este trabalho pode ser adaptado para a deteccdo de outros processos corrosivos em
superficies metdlicas ou concreto sujeitas a acdo de corrosdo. Sistemas de
monitoramento de corrosdo em diversas aplicagdes industriais, inspecao de fuselagem
de aeronaves, dutos de transporte de 6leo e gas, cascos de navios, podem constituir
outras aplicagdes para o sistema apresentado.

Com este estudo preliminar pretendo prosseguir na linha de estudos em processamento

digital de imagens na pos-graduacao e assim me aprofundar mais nesta area.
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