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RESUMO

A adocdo de métodos Opticos associados a visdao computacional pode
representar uma alternativa inovadora e acessivel para a analise dos mais
diversos tipos de materiais, sendo um exemplo o spekcle. Materiais que possuem
particulas em movimento, ao serem iluminados por um laser, apresentam um
padrdo de speckle dindamico chamado de biospeckle. Para analise do fenémeno é
necessario que sejam adquiridas varias imagens de forma sequencial, retratando
seu comportamento temporal. As ferramentas de aquisicdo de informacbes do
speckle sdo diversas devido a ndo existéncia de um unico método que possa ser
utilizado em todos os tipos de materiais. Este trabalho objetivou melhor entender
0os métodos de Diferencas Generalizadas (DG) e Fujii, analisando-0s sob os
conceitos de visdo computacional. Durante o experimento avaliou-se 0 processo
de secagem de uma camada de tinta depositada sobre uma moeda. A diferenca
de relevo da moeda possibilita uma menor concentracdo de tinta sobre a imagem
da mesma em relacdo ao fundo, gerando padrdes distintos para cada area. Os
estudos concluiram que o método Fujii e Diferencas utilizando janela (DW)
baseiam seu calculo no gradiente, ou seja, na medida de variagdo de um meio,
neste caso amplitude dos pixels. Experimentos foram conduzidos alterando as
EquacBes do DG e do Fujii, com o objetivo de otimizar os processos e melhor
entender seu comportamento, apresentando, em alguns casos, novos desafios
para trabalhos futuros. Dentre os resultados, a dedugdo de um novo algoritmo do
DG utilizando histogramas baixou o tempo de execucdo do DG de 2h58 para
21minutos, isto devido & complexidade ter passado de O(n%) para O(n). Uma
maior compreensdo do método Fujii possibilitou a proposta de uma nova
Equacdo, com resultados mais visiveis para este experimento, aproveitando a
otimizacdo ja contida no método.

Palavras-chave: Speckle. Analise de Imagens. Diferencas Generalizadas. Fujii.



ABSTRACT

The adoption of optical methods associated with computer vision can be
an innovative and accessible alternative for the assessment of several types of
materials. The laser speckle is one of them. When materials with moving
particles are illuminated by a laser source they exhibit a dynamic speckle pattern
called biospeckle. For the analysis of the phenomenon several sequential images
must be acquired to portray its temporal behavior. The tools for the acquisition
of speckle information are diverse due to the nonexistence of a single method for
using on all kinds of materials. The purpose of this work was to better
understand the Generalized Difference (GD) and Fujii methods, and to analyze
them regarding concepts of computer vision. In the experiment, the drying
process of a nail polish paint layer on a coin was evaluated. The relief difference
on the coin provide for a lower concentration of paint on the image in relation to
the background, what generates distinct patterns for each area. The studies led to
the conclusion that the Fujii and Differences using the window (DW) based his
estimates on the gradient, in other words, the extent of variation of a medium, in
this case amplitude of the pixels. In the experiment, the GD and Fujii Equations
were altered to improve and better understand the behavior of the processes,
which, in some cases, presented new challenges for future works. Among the
results, the deduction of a new GD algorithm using histograms lowered the GD
execution time from 2 hours and 58 minutes to 21 minutes. This occurred
because the complexity changed from O(n?) to O(n). The better understanding of
the Fujii method set forth a proposal for a new Equation, with clearer results for
this experiment, taking advantage of the improvement contained in the method.

Keywords: Speckle. Image Analysis. Generalized Differences. Fujii.
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1 INTRODUCAO

Os avancos tecnoldgicos aliados a visdo computacional e processamento
de imagens, tém impulsionado estudos nas mais diversas areas, possibilitando
adquirir, de um dado processo, um maior nimero de informacdo com maior
exatiddo do que os obtidos de forma subjetiva.

A adocdo de métodos Opticos e processamento de imagens podem
representar uma alternativa inovadora e acessivel para a analise dos mais
diversos tipos de material.

O grande desafio é obter na pratica uma alta precisdo com uma
complexidade computacional aceitavel.

Durante este trabalho, foram analisadas imagens de padrdes de speckle.
Estes eram formados pela refletancia difusa de um material iluminado por uma
fonte de luz coerente, especificamente um laser vermelho. O speckle ¢
decorrente de um fenémeno Optico causado pela interferéncia de frentes de
ondas electromagnéticas que sofrem dispersdo ap6s a interagdo com um meio
fisico. Objetos iluminados com laser geram padrdes de interferéncia que se
assemelham a uma superficie coberta por uma estrutura granular. Este efeito é
devido ao fato de, em escala microscopica, grande parte das superficies
mostrarem-se extremamente rugosas. Encontra-se na literatura  pesquisas
relacionadas a este fenémeno que datam do século XIX, porém, foi com a
construcao do primeiro laser em 1960 que os estudos foram impulsionados.

O granulado, resultado da iluminacdo do material pelo laser, a principio
foi considerado apenas um ruido Optico, logo se percebeu a riqueza de
informacdes que poderiam ser adquiridas.

Atualmente, técnicas relacionadas ao speckle sdo aplicadas nas mais
diversas areas, como biologia, industria, medicina, com destaque a metrologia

Otica.
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Materiais que possuem particulas em movimento também produzem um
padrdo de speckle, mas neste caso, o padrdo é dindmico, sendo denominado de
biospeckle.

O biospeckle permite a analise da atividade bioldgica de sementes,
fungos, frutos, filmes biol6gicos, raizes, sémen entre outros. Existem também,
aplicacBes do biospeckle em materiais ndo bioldgicos, como por exemplo a
analise de secagem de pinturas, de monitoramento de géis e espumas, corrosao
etc.

Para analise do fenbmeno do speckle, € necessario que sejam adquiridas
varias imagens de forma consecutivas, necessitando assim a utilizacdo de uma
camera CCD (Charge Coupled Detector).

As imagens demonstram a variacdo temporal do speckle permitindo
detectar 0 movimento superficial e interno da amostra em estudo através da
visualizacdo de um fervilhamento que pode ser analisado por diversas
ferramentas matematicas e estatisticas.

As ferramentas de aquisicdo de informagfes do speckle sdo diversas
devido a ndo existéncia de um Unico método que possa ser utilizado em todos o0s
tipos de materiais; a escolha dependera do material e do objetivo do trabalho.

Dentre os métodos tem-se 0 Momento de Inércia, 0 Método do Contraste
e 0 da Autocorrelacdo como ferramentas que apresentam resultados numericos,
engquanto que dos métodos que apresentam resultados visuais destacam-se 0
Fujii, LASCA e Diferencas Generalizadas, porém, sendo foco de estudo neste
trabalho o Fujii e a Diferenga Generalizada. Estes métodos de tratamento de
imagens tém em realidade, uma correspondéncia mateméatica com outras
funcGes. Neste sentido, o objetivo deste trabalho é estudar o comportamento dos
métodos ja propostos pela literatura, em especial o Fujji e Diferencas
Generalizadas, comparando-0s com 0s conceitos ja utilizados em visdo

computacional. Este estudo possibilitarda um entendimento mais profundo dos
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métodos, desenvolvendo novas opgdes na tentativa de ampliar a qualidade e a
otimizagdo das medidas, bem como auxiliar na construgdo de modelos

matematicos que descrevam o fendémeno do speckle dindmico.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Sistemas de visdo computacional

A partir da década de 70, com os avancos das tecnologias, em especial,
os computadores, foi possivel desenvolver novos sistemas para atender a
determinados objetivos. Como avango pode-se citar a ampliacdo da quantidade
de informagdes trabalhadas em uma aplicacdo, possibilitando processar um
volume maior de dados como nos casos dos sistemas computacionais que
utilizam imagens.

Segundo Sonka, Hlavac e Boyle (1993) visdo computacional pode ser
definida como um conjunto de métodos e técnicas que possibilitam aos sistemas
computacionais interpretarem imagens. Ao interpretar uma imagem o sistema é
capaz de adquirir informagdes Uteis transformando-as em um conjunto de dados
digitais.

A visdo computacional é composta por diversos métodos bastante
especializados e raramente podem ser generalizados para varias aplicacGes.
Tendem a trabalhar em conjunto com as diversas areas complementando-se
mutuamente. A aplicagdo da visdo computacional permite ampliar o
conhecimento sobre um dado processo, que por sua vez, auxilia no
desenvolvimento de novas tecnologias aliadas a visdo computacional.

Rehem e Trindade (2009) citam a fisica como uma &rea importante
dentro dos metodos de visdo computacional. Como trabalha basicamente com
imagens, muito dos sistemas computacionais mais avancados requerem o0
entendimento dos processos em que a radiacdo eletromagnética, é refletida pelas
superficies dos objetos e capturada pelos sensores para formar a imagem
baseando-se na Gtica. Outro exemplo que utiliza a fisica e a visdo computacional

sao os sistemas de monitoramento de fluidos.



18

Varios outros campos da pesquisa também podem ser utilizados em
visdo computacional, tais como, inteligéncia artificial, processamento de sinais,
estatistica, otimizacdo e geometria computacional.

A integracdo das areas mencionadas possibilitam que a visdo
computacional seja difundida em aplicacBes da Medicina, como por exemplo no
processamento médico de imagens, na industria podendo citar a inspecdo de
controle de qualidade, aplicaces militares etc.

De acordo com Gonzales e Woods (2000) a analise de imagens é
dividida em trés areas basicas, processamento de baixo nivel, processamento de
nivel intermediario e processamento de alto nivel. Podendo, em alguns casos,
um dado processo ser classificado em mais de uma area.

Os processos de baixo nivel incluem procedimento de formacdo da
imagem até compensagdes, como reducdo de ruido da imagem, consistindo em
aquisicdo e o pré-processamento.

Os processos de nivel intermediério envolvem extracdo de informagdes,
incluem segmentacéo e descricéo.

Por outro lado, nos processos de alto nivel estdo envolvidos o
reconhecimento e a interpretacdo sendo, entdo considerados processos
inteligentes.

O desenvolvimento de sistemas de visdo computacional requer uma
entrada de dados (imagem) geralmente obtida de sensores, cAmeras ou videos.
Essas imagens sdo processadas e transformadas em uma informacdo esperada,
como por exemplo, receber uma imagem colorida (dado), binarizar a imagem
(processamento), exibir uma em niveis de cinza (informacdo esperada)
GONZALES; WOODS, 2000).

2.1.1 Complexidade algoritmica
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Um grande desafio, de qualquer desenvolvimento incluindo a visdo
computacional, é obter, na pratica, uma alta precisdo ou um resultado satisfatério
com uma complexidade computacional aceitavel.

Harry et al. (1999) destaca a importancia da analise ou avaliagdo de um
algoritmo quanto a sua eficiéncia e sua complexidade, principalmente com as
possibilidades atuais de se trabalhar com um grande volume de dados.

Dentre 0s recursos ocupados por um software em execugdo, O0S
principais sdo espaco em disco, espaco em memoria e tempo. O espa¢o € uma
questdo que pode ser, na maioria dos casos, facilmente resolvida, porém, o
tempo gasto por um programa na executar de uma tarefa pode inviabilizar o seu
uso.

De acordo com Cormen, Leiserson e Rivest (2002) o tempo de execucdo
de um algoritmo, expresso em uma funcdo relacionada ao tamanho dos dados de
entrada, é chamado de complexidade temporal do algoritmo.

A forma mais simples de se avaliar um algoritmo é pela forma empirica,
que consiste em implementa-lo e executa-lo com vérias instancias do problema.
Define-se entdo um critério para a eficiéncia, como por exemplo, o tempo gasto
para execucdo. Com base na observacdo, pode-se calcular o pior caso (a
instncia de execucdo que levou mais tempo), o melhor caso (a instancia de
execugdo que gastou menos tempo) e o caso medio (a média do tempo gasto em
todas as instancias de execucao).

O problema com esse tipo de avaliacdo é que o tempo gasto vai
depender do computador utilizado, do compilador, da linguagem de
programacdo, etc.

Outra forma de avaliar o algoritmo é chamada de Tedrica. Nesta
avaliacdo encontra-se uma férmula matematica que expresse 0 recurso, como
por exemplo, o tempo, necessario para o algoritmo executar em fungdo do

tamanho dos dados de entrada.
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Apos obter a funcdo que representa 0 comportamento de um software,
basta analisa-la para se ter uma medida da complexidade do software. Para isso
utiliza-se as trés notacGes a seguir: O (notacdo utilizada para analisar o pior
caso), Omega (analisar o melhor caso) e Theta (analisar o caso médio). Elas sdo
utilizadas também para comparar fungdes de diferentes algoritmos.

Como geralmente o mais utilizado é avaliar o pior caso, pois pode
inviabilizar o algoritmo, sera detalhada apenas a notacéo O.

A complexidade de tempo é o nimero de unidades de tempo necessarias
para processar uma entrada de tamanho n.

a) O(1), ou constante — representa algoritmos que contem comandos que
serdo executados uma Unica vez. Ou seja, ndo sdo comandos que
dependem do volume de dados de entrada;

b) O(log n), ou logaritmico - E proporcional ao logaritmo de n, que
cresce em uma taxa muito mais lenta que n. E uma opcdo bem
adequada quando ndo é possivel utilizar O(1). Comega a ser um
problema quando seu cddigo tem que tratar um ndmero
indeterminado de itens. A busca binaria em uma lista ordenada tem
essa complexidade;

c) O(n), ou linear — O tempo de execucdo de um laco de repeticdo é, no
méaximo, a soma dos tempos de execucdo de todas as instrugdes
dentro do lago (incluindo todos os testes) multiplicado pelo numero
de iteracGes. Assim soma-se 0 tempo de execucdo de todas as
instrucdes dentro da repeticdo multiplicado pelo nimero de iteracdes
do lagco. Se o conteddo da repeticdo for uma constante O(1) a
complexidade resulta em O(n) * O(1) = O(n);

d) O(n?), ou quadratica — O numero de operacBes & proporcional ao
quadrado do numero de itens. Por exemplo, o tempo total de

execucdo de uma instrucdo dentro de um grupo de lagos aninhados é
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0 tempo de execugdo da instrucdo multiplicado pelo produto do
tamanho de todos os lagos. Sendo duas repeti¢cfes com n elementos,
tem-se O(n) * O(n) = O(n)%. O algoritmo intuitivo de ordenacdo, a
ordenagdo por insergdo, tem essa complexidade. Deve ser evitada
praticamente para qualquer nimero de itens que ndo estejam sobre
estrito controle;

e) O(n'), ou fatorial — Proporcional ao fatorial de n, ou seja, cresce
extremamente rapido. Mesmo que as operagdes sejam rapidas, com o
crescimento de n, o tempo tomado pelo algoritmo passard a ser
excessivamente grande (horas, dias, ou mais). A forca bruta de uma

senha tem essa complexidade.
2.1.2 Modelo padréo digital

De acordo com Rodrigues (2007), as informacdes apresentadas na forma
de padrdo podem ser utilizadas em muitas areas, porém, para um melhor
resultado, os dados devem ser tratados. Este tratamento é chamado de
Processamento Digital de Padréo.

O Processamento Digital de Padrdo ndo é uma funcgdo simples e envolve
varias tarefas sendo seu primeiro passo a captura das imagens. A imagem deve
passar por um processo de digitalizacdo para que os dados sejam apresentados
de forma apropriada. Em alguns casos é necessario um pré-processamento que
envolve filtragem de ruido, corre¢des de distor¢Ges geométricas etc.

Neste trabalho todas as imagens adquiridas do padrdo speckle sdo
monocromaticas, refere-se a uma funcéo bidimensional de intensidade de luz f(i,
j), onde as variaveis i e j representam as coordenadas espaciais em qualquer
ponto (i, j). O valor da funcdo f é proporcional aos niveis de cinza da imagem

(intensidade luminosa) no ponto observado.
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Para que os algoritmos possam processar as informagdes é necessario
que os dados sejam convertidos em matrizes organizados de forma
bidimensional.

Uma imagem digital é convertida em matriz facilmente, onde os indices
das linhas e das colunas identificam as coordenadas de um ponto na imagem e
cada pixel da imagem corresponde ao valor do elemento matricial que retrata o
nivel de cinza (ROMUALDO, 2006).

pixel

245230186 216,182 138
231216180 214,186,151

Figura 1 Exemplo da conversdo de imagem em matriz de dados
Fonte Romualdo (2006)

Um tipo de imagem muito utilizada em tons de cinza séo as que utilizam
8 bits para representar cada pixel com uma taxa de variagdo de 0 a 255 entre O e
255, onde a intensidade O representa a cor preta e a intensidade 255 representa a
cor branca e as outras intensidades entre estes extremos correspondem a uma
escala em niveis de cinza (ROMUALDO, 2006).

0 64 128 192 255

Figura 2 Exemplo das graduacdes de tons de cinzas
Fonte Romualdo (2006)
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Um método muito utilizado para quantificar os niveis de cinza de uma
imagem € o histograma. O histograma é uma tabela que relaciona cada valor de
nivel de cinza com a sua frequéncia de aparecimento na imagem digital. Sendo o
eixo X 0s niveis de cinza e y a frequéncia do pixel. Com o histograma é possivel
ter uma idéia geral da luminosidade média (mais escura ou mais clara) e da
homogeneidade da imagem.

Histogramas com médias baixas representam imagens mais escuras
enguanto histogramas com médias altas representam imagens mais claras. Da
mesma forma, desvio padrdo baixo representam imagens homogéneas, isto &,
com pouca Vvariabilidade e desvio padrdo alto representam imagens
heterogéneas, isto é, com grande variabilidade (NEVES; PELAES, 2001).

Quanto maior o desvio padrdo, maior a base do histograma, maior sera o
contraste da imagem.

O histograma auxilia na visualizagdo dos dados e na analise da melhor
ferramenta a ser utilizada para alcangar os objetivos propostos.

Para execucdes de processos de baixo nivel e de nivel intermediario é
muito importante que se utilize as operagdes algébricas em imagens.

As operagdes sdao métodos de dominio espacial, procedimentos que
operam diretamente sobre os pixels, essenciais para ajustar e suavizar imagens
em certas aplicacdes, particularmente em aplicacBGes que tem um baixo sinal ou
imagens muitos ruidosas. A extracdo de informacGes como segmentacdo e
descricdo também utilizam as operacGes algébricas. Todas as operacGes
aritméticas, adicao, subtracdo, multiplicacdo e divisdo sdo feitas pixel a pixel
(GONZALES; WOODS, 2000).

Ao utilizar a adi¢do em um conjunto de imagens, um ponto da matriz é
somado ao ponto correspondente de outra matriz resultando em uma terceira

matriz ou imagem. Porém, é importante ficar atento aos resultados da soma
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destes pontos, pois, trabalha-se com meméria e o resultado da operacdo pode
ultrapassar ao limite aceitavel.

Como exemplo podemos considerar duas imagens de 8 bit, que varia
com a variacdo de intensidade 0 e 255, neste caso podemos ter, ao adicionar dois
pixel de 255, um valor maximo de 510 excedendo a capacidade de memoria da
imagem.

De acordo com Miller e Daronco (2000) uma forma de resolver este
problema é simplesmente dividir o resultado por dois, obtendo um valor
resultante que esta escalonado na faixa de 0-255, caso se tenha N imagens
dividi-se o resultado por N. Marcon e Braga Junior (2008) utilizam nos
algoritmos outra forma de normalizacdo. Encontra-se o maior e menor valor na
imagem somada; atribui ao pixel o valor da somatéria naquele ponto e o divide
pelo resultado da subtragdo do maior e menor valor encontrado, em seguida,
multiplica este Gltimo por 255.

Um dos principais objetivos da operacdo de adicdo de imagens é a
amenizacdo da relagdo sinal-ruido, na imagem resultante, pela média das N
imagens ruidosas adicionadas.

Marques Filho e Vieira Neto (1999) cita um processo chamado de

médias entre imagens, conforme apresentado na Equagéo 1.
_ 13 .
g(x,y) =VZ gi(x,y) @
i=1

Onde M equivale ao nimero de imagens e (x,y) a posi¢éo do pixel.

Assumindo que, para cada par de coordenadas, o ruido ndo
correlacionado tem média zero, este procedimento serd capaz de reduzir 0s
efeitos do ruido através da adicdo de um conjunto de imagens ruidosas.

Conforme M aumenta, a variabilidade dos valores de pixel em cada local



25

diminui. O exemplo mencionado é a diminuicdo do ruido de uma micrografia de
célula utilizando 2, 8, 16, 32 e 128 imagens. O melhor resultado é obtido com
128 imagens.

A operacdo de subtracdo ¢ amplamente utilizada e mais interessante.
Com esta operacao pode-se fazer a diferenca de duas imagens, pixel a pixel, com
uma variacdo nos valores de intensidade de -255 a +255. Estes valores podem
ser normalizados trocando a imagem original por uma imagem na qual adiciona-
se 255, e divide por dois, feito em cada pixel, ou pode-se utilizar o0 método
descrito na operacdo de adicdo (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

Um dos objetivos da subtracdo primeiramente é encontrar diferencas
entre duas imagens. Subtrair uma imagem da outra, efetivamente remove
caracteristicas da imagem que ndo sofreram alteracGes, realcando assim o0s
detalhes da imagem com alteracbes. Mesmo na presenga de algum ruido,
subtrair duas imagens pode ser um caminho para identificar pequenas diferencas
gue ndo sdo percebidas visualmente.

Gonzales e Woods (2000) citam a subtragdo de imagens em aplicagdes

que utilizam segmentacgdo e/ou realce. O método é visto na Equagéo 2.

g(x.y) = f(x,y) - h(x,y) 2)

O realce tem grande destaque na area de imagens médicas chamada de
radiografia em modo de mascara. Na Equacdo 2 h(x,y) é a mascara, imagem de
raios X de uma regido do corpo do paciente capturada através de um
intensificador e camara de TV ( em vez de um filme de raios X tradicional)
localizada em oposicdo a uma fonte de raios X. A imagem f(x,y) € uma amostra
de uma série de imagens de TV similares da mesma regido anatbmica, mas
adquirida apos a injecdo de um corante na corrente saguinea. O efeito resultante

da subtracdo da méascara de cada amostra do fluxo das imagens da camara de TV
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€ que apenas as areas que sao distintas entre f(x,y) e h(x,y) aparecem na imagem
de saida como detalhe realcado. Como as imagens podem ser capturadas em taxa
de video, esse procedimento essencialmente fornece um filme mostrando a
propagacdo do corante atraves das artérias.

A operacdo de subtracdo é de extrema importancia em biospeckle, pois a
subtracdo permite medir caracteristicas de imagens de objetos em movimento,
principalmente se as caracteristicas das imagens forem grandes e a aquisi¢cdo das
imagens tenha sido de forma sequencial. Neste caso a subtragdo mostra uma area
brilhante da area no coincidente (MARCON; BRAGA JUNIOR, 2008).

Outro exemplo de subtragdo é a utilizacdo da equacdo de diferenca
absoluta, Equagdo 3, ou diferenca quadratica, Equacdo 4, como medida de
similaridade utilizada em rastreamento e citada por (HIRAKAWA, 2005). A

Equacéo 3 e 4 demonstram o calculo onde f(x,y) e g(x,y) sdo imagens.

D= Y f(xy)-g(xy)] @
D-Y YItx-gx Y] @

Takahashi e Bedregal (2005) utilizaram em seu trabalho a distancia
euclidiana (distancia entre dois pontos) como método de similaridade durante o
processo de segmentacdo de imagens implementando o algoritmo K-means
intevalar.

De acordo com Gonzalez e Woods (2000), a subtracdo também é muito
utilizada em morfologia matematica, chamada de gradiente morfoldgico.
Combina operagdes chamadas de dilatacdo e erosdo. A dilatacdo expande a

fronteira da imagem e a erosdo contrai a fronteira. O gradiente enfatiza as
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transi¢cbes marcadas nos niveis de cinza da imagem. O que o torna interessante é
sua independéncia do sentido das bordas, coisa que ndo acontece com o método
Sobel, por exemplo. Sua desvantagem é o custo computacional.

O gradiente é uma operacdo que pode ser efetuada sobre imagens em
tons de cinza para detectar mudancas mais acentuadas de tonalidade que
normalmente caracterizam as bordas dos objetos. O gradiente morfoldgico é

definido de acordo com a Equacéo 5.

GRAD =(f ®b) - (f © b) (5)

Gonzalez e Woods (2000) mencionam o gradiente em filtros de
agucamento como os filtros por derivada. Utilizar o calculo de média dos pixels
sobre uma imagem tende a borrar os seus detalhes. Assim como o célculo da
média é analogo a integracdo, pode-se esperar que a diferenciacdo tenha o efeito
oposto, tornando a imagem mais aguda. O gradiente morfologico enfatiza as
transi¢cBes demonstrada nos niveis de cinza da imagem. Seu grande diferencial é
o fato do gradiente ser obtido por um elemento estruturante, dependendo menos
da direcdo das bordas como € o caso do filtro Sobel.

Como exemplo da utilizacdo de detectores de bordas utilizando
gradiente, Silva e Alves (2008) desenvolveram um trabalho que objetivava
aplicar técnicas de processamento de imagem digital em imagens geradas por
ultrasom de rins humanos. Para realcar o contorno, a nitidez e o formato dos
Orgdos aplicou-se diretamente sobre a imagem os detectores de bordas Robert,
Sobel, Prewitt e Canny. Estes detectores sdo conhecidos também como filtros
por derivada.

Uma importante funcdo escalar é a magnitude do gradiente, dada pela

Equacéo 6.
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VE (0 ) ) = [g—ij +[%j ©

Conforme Gonzalez e Woods (2000) a utilizagdo da funcdo magnitude
gradiente na deteccdo de bordas é computacionalmente muito cara. O que se faz

na pratica é aproximacao da Equacédo 6 para a forma da Equacéo 7.
Vi y) =max[] f(x,y) - f(x+Ly) [+ f(x,y) - f(x,y+D) ] (7)

Isto €, a maxima diferenca absoluta entre os pixels vizinhos nas dire¢des
verticais e horizontais. Geralmente a gradiente magnitude é alta na borda e baixa
no interior da regido o que possibilita & determinacdo do contorno de uma
imagem. No experimento de Silva e Alves (2008), concluiu-se que o operador de
Canny apresentou um melhor resultado na deteccao do contorno dos rins do que
0s outros operadores. A implementacdo obedeceu a 4 estagios, atuando sobre a
imagem segmentada: 1° suavizagédo (smoothing) com o filtro gaussiano (o filtro
gaussiano atua de forma suave na redugdo ou atenuagdo das altas freqiiéncias da
imagem); 2° computacdo do gradiente (é realizada uma diferenciagdo e em
seguida uma convolugéo do filtro gaussiano com a imagem de entrada, onde sdo
determinados os gradientes de cada regido e as respectivas bordas); 3° ndo
elimina a amplitude méxima do gradiente ,non-maximum suppression (localizar
o gradiente de maior amplitude da imagem, de forma a minimizar o nimero de
indesejaveis bordas da regido, o procedimento é feito por uma técnica chamada
de “ndo supressdo maxima” que atua reduzindo a espessura dos contornos de um
pixel) e 4° limiarizagdo (Normalmente os detectores de bordas trabalham com
apenas um limiar T qualquer, ja o operador de Canny utiliza dois limiares).

Mezghani et al. (2010) propds um método robusto para a deteccdo de

bordas em imagens de raio-x de coluna vertebral. Os métodos mais comuns
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utilizados eram wavelet e Hough, porém pouco eficazes. Ele utilizou como
detector de borda o Canny-Deriche aplicado em regides de interesse da coluna
vertebral. O Canny-Deriche utiliza a estatistica gradiente seletiva em um
conjunto de janelas definida de acordo com as diferentes areas da coluna
(cervical, toracica e lombar), uma vez que apresentam limiares diferentes. Desta
forma determina localmente a magnitude do gradiente. Calculada a magnitude
do gradiente usando diferencas finitas e aproximac6es para as derivadas parciais.
Utiliza os limiares mais baixos e mais altos da regido, T (I) e T (h). Esses
pardmetros sdo apresentados em percentagens. Determinando a magnitude do
gradiente de uma dada regido € possivel utilizar o algoritmo de limiarizag&o para

detectar bordas, de acordo com a Equacéo 8.

TO VS |<T®™ (8)

Para completar as operagdes algébricas citadas, tem-se a multiplicagdo
ou a divisdo de imagens. Ambas objetivam corrigir sombras de niveis de cinza
produzidas por uma iluminacdo ndo uniforme ou pelo sensor utilizado na
aquisicao das imagens. Estas operages sdo muito utilizadas por filtros durante a
multiplicagdo dos vizinhos para sobrepor uma imagem estruturante em outra

imagem.
2.2 Anélise de speckle ou biospeckle

Hecht (2001) define a luz laser (Light by the Stimulated Emission
Radiation) como um tipo de radiacdo eletromagnética que apresenta um
comprimento de onda bem definido, além de alta direcionalidade e coeréncia
espacial e temporal. A classificacdo de uma luz como ndo coerente ou como

coerénte ndo depende de um Unico fator e sim de conjunto deles.



30

De acordo com Rabelo (2000) a coeréncia espacial esta relacionada com
a direcionalidade do feixe, pois depende da distdncia em que a luz se mantém
coerente. A &rea maxima em que sdo obtidas franjas é chamada de area de
interferéncia. A medida do tamanho desta area estd relacionada & medida da
coeréncia espacial de uma onda. A alta direcionalidade dos feixes do laser o
torna extremamente coerente.

Uma luz temporalmente coerente esta relacionada com o tempo entre
dois instantes distintos e a diferenca de fase da luz nesse instante. A previsdo de
uma fase de onda luminosa em um determinado ponto é chamada de intervalo.
Quanto maior o intervalo, maior serd a coeréncia da onda. Ao se multiplicar o
intervalo pela velocidade da Luz tem-se o comprimento da coeréncia. Quanto
maior esse intervalo, maior sera a coeréncia da onda. Como a coeréncia esta
relacionada & construcdo das figuras de interferéncia, se torna importante na
formagcédo do Speckle.

Quando um feixe de luz coerente, como o laser, incide sobre uma
superficie rugosa e irregular atingindo diferentes pontos da superficie,
percorrendo diferentes caminhos Opticos, provoca um espalhamento das ondas
eletromagnéticas pela superficie com fases e amplitudes aleatérias. De acordo
com o principio de Huygens-Fresnel, quando um raio de luz atinge uma
superficie cada ponto absorve e reemite luz, atuando como um emissor de
pequenas ondas secundarias.

A soma das amplitudes geradas por cada ponto da superficie resulta em
uma amplitude complexa. O valor total da amplitude varia entre zero e um valor
méaximo determinado pela magnitude e fase das amplitudes de cada ponto. Ao
observar outras areas da superficie iluminada, a amplitude resultante, e
consequentemente a intensidade, apresentam um valor resultante aleat6rio. A

interferéncia destas ondas coerentes (construtiva ou destrutivamente) forma uma
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figura similar a um conjunto de grdos claros e escuros criando um efeito
granulado chamado de speckle (RODRIGUES, 2007).

Figura 3 Speckle de um mteil com alta atividade
bioldgica
Fonte Rabelo (2000)

O interesse neste tipo de fenébmeno ndo é recente. Estudos pioneiros na
area datam do século XIX. Porém, foi com a construcdo do primeiro laser nos
anos 60, aliado a sua alta coeréncia, que impulsionou as pesquisa,
principalmente, no que diz respeito ao speckle. A principio, o fendmeno foi visto
apenas como ruido Optico, indesejavel em processos hologréficos. Todavia, logo
perceberam que o granulado era portador de informacBGes sobre o objeto
iluminado possibilitando avangos nas mais diversas areas. (SILVA;
MURAMATSU, 2007).

O padrédo de speckle conseguido varia de acordo com o material a ser
iluminado pelo laser. Materiais biolégicos sdo materiais ativos, que estdo em
constante movimento e por esse motivo produzem um padrdo de speckle
dinamico chamado de biospeckle. (BRAGA JUNIOR et al., 2003).
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Existem também, aplicacbes do biospeckle em materiais ndo biolégicos,
como por exemplo a analise de secagem de pinturas, de monitoramento de géis e
espumas, de corrosao etc.

A atividade do speckle faz com que o padrdo de interferéncia se
movimente conforme a variacdo ou atividade das moleculas do material
illuminado, tornando o padrdo mais rapido ou mais lento.

Os equipamentos necessarios para 0 desenvolvimento da pesquisa sdo
considerados simples e de baixo custo. Necessita basicamente de uma fonte de
luz laser de baixa poténcia, um expansor de feixe de luz, uma cdmera CCD e um
microcomputador equipado com um processador de imagens (CARVALHO,
2007).

Com a utilizacdo de uma cadmara CCD (Charge Coupled Detector) é
possivel registrar e acompanhar as mudangas na figura de interferéncia durante
um tempo pré-determinado, permitindo inferir sobre a dindmica que ocorre no
material estudado. A andlise da variagdo temporal do biospeckle (padrdo da
figura de interferéncia) possibilita detectar o movimento superficial e interno da
amostra em estudo (CARVALHO, 2007).

Rabelo (2000) salienta que a cAmera de CCD deve possuir uma lente
com abertura capaz de registrar um grao de speckle na ordem de um pixel do
sensor da camera.

Para diferenciar o grau de atividade do biospeckle, utiliza-se a analise
estatistica para atribuir um valor numérico que podera ser correlacionado com o
movimento encontrado (OULAMARA; TRIBILLON; DUVERNOQOY, 1989).

Vérios trabalhos tém sido desenvolvidos utilizando a anélise do speckle.
O método se destaca por ser um processo rapido e, na maioria dos casos, nao
destrutivo.

Uma linha de pesquisa que amplia os estudos é a analise de sementes

utilizando como metodologia o biospeckle. Dentre elas podemos citar Braga
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Junior et al. (2001) utilizou o biospeckle na andlise de sementes de milho
utilizando a luz coerente para determinar o material bioldgico de alta atividade
(esperma) do de baixa atividade (endosperma).

Rodrigues et al. (2005) com o objetivo de classificar as sementes de
feijao utilizou o biospeckle para diferenciar tecidos vivos de sementes de feijdo
de tecidos mortos por congelamento. Neste projeto foi possivel diferenciar
sementes vivas de sementes que tiveram seu potencial de germinacgdo reduzido
em func¢do do congelamento.

Rabelo et al. (2005) utilizou o biospeckle para monitorar a atividade
biolégica da laranja pos-colheita. Constatou que havia um coeficiente de
correlagdo alto do momento de inércia (distribuicdo de massa de um corpo
rotacionando em torno de um eixo, quanto maior 0 momento mais dificil
sera fazé-lo girar em torno desse eixo) com o periodo decorrido apés a
colheita da laranja. Identificou também que ha diferenca no nivel de atividade de
acordo com o ponto utilizado do material.

Podem-se ter atividades variadas dentro da analise de um mesmo
espécime ocasionada por fatores como o teor de agua, presenca de fungos etc.,
como por exemplo, o projeto de (RIBEIRO et al., 2004). Ribeiro utilizou o
biospeckle no monitoramento da atividade em biscoitos de polvilho com
diferentes niveis de umidades relativas, comparando-os com a cinética de sor¢ao
da agua.

Braga Junior et al. (2005) aplicaram a técnica para identificar 4 tipos
diferentes de fungos em tecidos de sementes de feijdo que haviam sido
congelados em 4gua. Como resultado os autores conseguiram identificar 3 tipos
de fungos em lotes diferentes de feijdo, ndo sendo possivel a identificacdo do
fungo Sclerotinia.
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Carvalho et al. (2009) utilizou a analise de speckle para avaliar a
viabilidade dos espermatozdides apds o descongelamento visando efetuar um
controle de qualidade do sémen. Verificou-se que 0 Momento de Inércia tem
correlagdo com os principais pardmetros da cinetica espermatica; refletindo a
atividade dos espermatozéides, tornando-se também uma ferramenta alternativa
para avaliacdo.

Um experimento muito utilizado para estudo dos métodos ja propostos
na literatura da secagem de tinta.

Arizaga et al. (1999), iluminaram com laser uma superficie irregular
coberta por uma camada de tinta objetivando acompanhar sua secagem.
Concluiram que havia diferenga no nivel de atividade das &reas onde havia uma
cobertura maior de tinta e uma ocasionando uma demora na secagem. Locais
onde a tinta ainda ndo havia secado demonstravam um nivel maior de atividade.

Braga Junior (2000), também desenvolveu um experimento utilizando
tinta. Analisou a acomodacéo da camada de tinta em uma superficie coberta com
tinta a 6leo. A diferenca no volume da tinta apresentou areas com uma secagem
mais lenta demonstrando um nivel de atividade maior. O método utilizado para a
identificagdo da atividade foi o Diferengas Generalizadas.

De forma semelhante Rabal (2008) analisou a superficie de uma moeda
coberta com tinta visando identificar diferentes niveis de atividade relacionada
com o volume de tinta e o tempo de secagem. A moeda é coberta por uma
camada de tinta e iluminada pelo laser. Areas da moeda com o relevo mais baixo
apresentam um acumulo maior de tinta, apresentando uma atividade mais alta
por um tempo maior que as areas onde o relevo é mais alto e consequentemente
possuem uma camada menos espessa de tinta. Uma camera CCD obtem vaérias
imagens consecutivas da imagem por um periodo de tempo. Utilizou 400

imagens no experimento.
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2.2.1 Métodos de analise do speckle

Existem véarios métodos baseados na estatistica para o tratamento das
imagens do speckle, porém, nem todos séo apropriados para o0 mesmo fenémeno.
A escolha depende do material a ser analisado e do objetivo do trabalho.

Segundo Silva e Muramatsu (2007), para andalise das imagens com
resultados numéricos destacam-se 0 Momento de Inércia, Método do Contraste e
o0 da Autocorrelacdo. Como ferramentas que apresentam resutados visuais, pode-
se citar o Fujii, LASCA e Diferenca Generalizada, sendo foco deste estudo o

Fujii e a Diferenca Generalizada.

2.2.1.1 Método Fujii

De acordo com Rabal (2008), quando varias imagens de speckle sdo
adquiridas de forma sucessiva, é possivel acompanhar suas alteracdes no
decorrer do tempo, sendo o tempo determinado pelo material em estudo.

O método Fujii, mesmo nome do seu idealizador, é uma técnica que
analisa um conjunto de imagens de speckle resultando em uma Unica imagem. O
objetivo é visualizar as areas com maior atividade da amostra iluminada pelo
laser. O resultado € uma imagem em niveis de cinza que mostra areas com
distintos niveis de atividade.

A aquisicdo das imagens é feita por uma cdmera CCD, capaz de
fotografar, um material iluminado por um laser He-Ne, véarias imagens por
segundos mostrando sua variagao temporal.

Um dos primeiros experimentos foi realizado por Silva e Muramatsu
(2007) que utilizaram esta técnica para medir a intensidade do fluxo sanguineo.
E possivel relacionar o fluxo com seu speckle, conforme a velocidade do fluxo

sanguineo aumenta a intensidade do spekcle também aumenta. Para o
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desenvolvimento do experimento foram utilizadas mais de cem imagens. As
imagens eram comparadas, medidas e integradas formando um mapa de
microcirulagdo. A Equacdo 9 demonstra como € feito o calculo do método Fujii
(RABAL, 2008).

D(S) = Z| Xj - Xj+1 | /[Xj+xj+1] (9)
j=1

O método Fujii faz um somatério das diferencas das imagens, onde

X; (n) é o valor da intensidade do sinal do enésimo pixel da imagem na posigao

j, dado pela cdmera CCD.

A Equacdo 9 é similar a chamada Funcdo de Estrutura, Equacdo 10,
normalmente utilizada para medir dispersdo. Na Equacdo do Fujii, 0 quadrado
que aparece na funcdo de estrutura é substituido pelo valor absoluto e o
resultado é ponderado com o valor médio das duas intesidades consecutivas
(RABAL, 2008).

De(s) =[e(x) —e(x +9)]? (10)

Bonetti e Galvanin (2009) desenvolveram um trabalho para andlise de
imagens de satélite, utilizando o software Matlab, para o calculo do indice de
Vegetacdo de Diferenca Normalizada.

A Equacdo 11 demonstra o calculo do indice de Vegetacdo por
Diferenca Normalizada. Trata-se de uma aplicacdo dos processos de realce por
operagdes matematicas entre bandas. NDVI (indice de Vegetacio por Diferenca

Normalizada) ¢ a diferenca da refletancia no infravermelho préximo (banda 4 do
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sensor CCD) e refletancia no vermelho (banda 3 do sensor CCD); esta diferenca

é entdo normalizada pela soma das duas refletancias.

| BANDA4 — BANDA3

NDVI =
BANDA4 + BANDAS3

1)

Como exemplo da implementacdo do método Fujii, ¢ mostrado na Figura
4 o experimento da moeda desenvolvimento por (RABAL, 2008). A diferenca
de relevo da moeda, e consequentemente uma diferenca no acumulo de tinta,
forga o surgimento de area com maior atividade e menor atividade facilitando a
avaliagdo do resultado atingido pelo método. O experimento utilizou 400
imagens. A tinta utilizada e o tempo de secagem ndo sdo mencionados no
trabalho.

Figura 4 Aplicacédo do algoritmo Fujii em 400 imagens da
moeda coberta por uma camada de tinta
Fonte Rabal (2008)

2.2.1.2 Método Diferencas Generalizadas
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O método de Diferencas Generalizadas é um processo capaz de estimar a
distribuicdo de atividades relacionada a mudangas do padrdo do speckle. Utiliza
para isso a subtracdo, em tempo real, de uma imagem inicial de speckle pelas
préximas adquiridas no decorrer de um periodo.

A aquisicdo das imagens do padrdo é semelhante ao utilizado pelo
método Fujii. Utiliza-se uma cdmera CCD para registrar todas as imagens
consecutivas do material iluminado pelo laser, por um tempo determinado. De
acordo com Rabal (2008), cada pixel da imagem corresponde a intensidade do
sinal do speckle, em regiGes com baixa atividade espera-se que aparecam pixels
mais escuros e em regides com uma alta atividade espera-se que os pixels sejam
relativamente mais brilhantes. Os materiais ativos sofrem alteragdes no decorrer
do tempo, alguns tendem a diminuir sua atividade, por isso, é importante
determinar o nimero de frames e o tempo de aquisi¢cdo das imagens. O método

pode ser melhor explicado pela Equacéo 12 de Diferencas Generalizadas.

DG(s) :Z Zl Xj =Xy | (12)
j i

Onde Xx; € a intensidade luminosa de cada pixel da imagem ]

referenciando a posicdo na pilha de imagens. Todas as subtracdes executadas no
calculo sdo somadas as anteriores, fazendo com que se consiga uma média em
relacdo a todas as imagens adquiridas do padréo do speckle. Como cada imagem
é comparada com todas as imagens da pilha ndo é necessario se preocupar com a
ordem das subtragdes.

Um exemplo dos resultados do método foi apresentado por Rodrigues
(2003) que iluminou com laser diferentes sementes utilizando Diferencas
Generalizadas para andlise do padrdo do speckle conseguido. O objetivo foi

testar o método como instrumento para identificagdo de diferentes areas nas
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imagens das sementes, vivas ou mortas, possuindo respectivamente maior ou
menor atividade. O experimento obteve bons resultados.

A diferenca do DG com o método Fujii e baseada na ponderacdo
conseguida com a divisdo e 0 método de comparacdo. No método de Diferencas
Generalizadas comparam-se a imagens com todas as imagens consecutivas, no
método Fujii compara-se a imagem apenas com a consecutiva mais proxima.

Rabal (2008) realizou o experimento da moeda coberta por tinta
utilizando o método de Diferencas Generalizadas obtendo o seguinte resultado

Figura 5.

Figura 5 Aplicacdo do algoritmo Diferencas
Generalizadas em 400 imagens da moeda
cobertas por uma camada de tinta

Fonte Rabal (2008)

Rabal (2008) conseguiu um melhor resultado, visualizado na Figura 6,
utilizando a subtracdo com a média de 5 imagens. Ao invés de subtrair a
primeira imagens com as 399 proximas, efetuou o calculo com apenas as 5
imagens mais proximas repetindo o processo com as 399 imagens. Como no DG
o0 valor de cada subtracdo é somado.
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Figura 6 Aplicacéo do algoritmo Diferencgas
Generalizadas em 400 imagens das moedas
cobertas por uma camada de tinta efetuando o
calculo da subtracdo com as 5 imagens mais
préximas

Fonte Rabal (2008)

3 MATERIAIS E METODOS
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Os experimentos deste trabalho foram realizados no Laboratorio de
Laser Optica do Departamento de Engenharia da Universidade Federal de
Lavras.

Durante o experimento foram utilizadas duas moedas sendo uma de
moeda de vinte cinco cents, com a face da princesa Elizabete e outra de 10
centavos, ambas cobertas por uma tinta branca e iluminadas por uma fonte de
luz laser vermelha de 632nm. A cdmera CCD utilizada para a aquisicdo da
sequéncia de imagem é uma Sony de 640x480 px, sendo a placa de aquisicao da
marca Imagination.

Neste caso, foram reproduzidos experimentos com secagem da tinta para
produzir o biospeckle, seguindo metodologias adotadas por véarios pesquisadores
tais como Arizaga et al. (1999), Braga Janior, (2000) e Rabal (2008), sem perder
de vista que buscava-se um entendimento mais profundo dos métodos de anélise
de imagens do biospeckle.

O trabalho foi conduzido de acordo com as seguintes etapas:

a) Preparagdo das moedas: limpeza e pintura de uma face das moedas

com esmalte de unha branco leitoso, fabricacdo Risque;

b) lluminag&o das moedas com o laser e captura de um conjunto de

128 imagens do biospeckle;

¢) Aplicagdo dos métodos Diferencas Generalizadas e Fujii nas

imagens;

d) Plotagem do sinal adquido com as imagens e seu comportamento ao

serem submetidos pelos métodos;

e) Proposta de alteracdes nos métodos;

f) Deducdo de um novo algoritmo do método de Diferencas

Generalizadas.
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3.1 Preparacdo das moedas

O procedimento experimental iniciou-se com a preparacdo do material a
ser utilizado. Os testes foram realizados em duas moedas, uma de 25 cents de
dolar e outra de 10 centavos de real.

Para a pintura das moedas foi utilizado um esmalte de unha na cor
branca. Apenas uma face de cada moeda foi pintada. O que diferenciou um
experimento do outro foi a quantidade de tinta sobre a superficie de cada moeda.

As Figura 7 e 8 demonstram a face das moedas antes da pintura.

Figura 7 Moeda de 25 cents com o perfil da rainha Elizabeth que
foi pintada pelo esmalte
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Figura 8 Moeda de 10 centavos que foi pintada pelo esmalte

3.2 lluminag&o das moedas com o laser e captura das imagens

Objetivando ampliar os estudos com o biospeckle, implementou-se o
experimento da moeda coberta com tinta.

O experimento foi realizado duas vezes. O primeiro ocorreu com a
moeda de 25 cents coberta com uma camada mais amena de tinta. O segundo
utilizou 0 mesmo procedimento do primeiro, porém, com uma moeda de 10
centavos coberta com uma camada mais espessa de tinta.

As moedas foram iluminadas utilizando o seguinte esquema:
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Computador

; Camera CCD

S, Moeda

L J

Laser

Figura 9 Experimento realizado com a moeda

As moedas foram iluminadas pelo laser, assim que foram pintadas. O
laser foi direcionado para a superficie da moeda gerando o speckle. Uma cdmara
digital CCD foi colocada logo acima para adquiri as imagens do speckle por
periodos de tempo determinados.

Foram adquiridas 128 imagens na seguinte sequéncia:

a) Hora 0 com a moeda sem tinta;

b) Hora 0 com a moeda com tinta, significa que a moeda foi iluminada
logo apos ser pintada. Neste momento foi utilizado o delay padréo da
camera, 80 milissegundos. O delay é o intervalo de tempo utilizado
na abertura da lente para a aquisicdo de cada uma das 128 imagens;

c) Hora 0 com delay de 160 milissegundos;

d) Hora 0 com delay de 320 milissegundos;

e) Hora 1 com delay de 80 milissegundos, 60 minutos depois da moeda
pintada;

f) Hora 1 com delay de 160 milissegundos;

g) Hora 1 com delay 320 milissegundos;

h) Hora 2 com delay de 80 milissegundos, 120 minutos depois da

moeda pintada;
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i) Hora 2 com delay de 160 milissegundos;

j) Hora 2 com delay de 320 milissegundos;

k) Hora 3 com delay de 80 milissegundos, 180 minutos depois de
pintada a moeda;

1) Hora 3 com delay de 160 milissegundos;

m) Hora 3 com delay de 320 milissegundos.

Com a Figura 10 é possivel visualizar uma imagem da moeda pintada e
iluminada pelo laser.

Figura 10 Moeda de 25 cents pitada e iluminada pelo laser na
hora 0 com delay de 320 milissegundos

3.3 Aplicagdo dos métodos Diferengas Generalizadas e Fujii

Para que se consiga visualizar resultados com a sequéncia de imagens, é
necessario que utilize algoritmos capazes de processa-las e demonstrar um valor
numérico ou uma imagem resultante.

O trabalho focou na utilizagdo dos métodos Diferencas Generalizadas e
Fujii.
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Marcon e Braga Junior (2008), descreve as macro dos dois métodos, 0s
quais foram utilizados neste trabalho.

As macros foram escritas em Java, utilizando como ferramenta o
ImageJ, por se tratar de uma linguagem universal e um software livre.

As macros foram executados em um computador desktop, processador
Intel Core 2 Duo com 2.93GHz e 2GB de memdria RAM.

3.4 Analise de plotagem dos sinais adquidos com as imagens

Foram criadas varias tabelas com os valores das imagens adquiridas pela
camera CCD.

Utilizando o ImageJ e alguns comandos de escrita nas macros, obteve-se,
os valores dos pixels da linha 212 (metade da imagem) de todas as 128 imagens
da pilha. Uma tabela foi formada com 128 colunas e 640 linhas. Cada coluna
representa o pixel na sua respectiva imagem.

Posteriormente, tabulou-se os dados gerados da metade superior da
imagem contendo os valores dos pixels das 128 imagens e o resultado do DG e
Fujii para cada pixel.

Em todos os dois casos as imagens utilizadas foram da moeda de 25
cents conseguidas na hora 0 ap06s a pintura com delay de 320 milisegundos.

As imagens capturadas pela cdmera possuem um tamanho de 640 x 480
(altura x largura).

Encontrou-se a maior e a menor intensidade entre os pixels de todas as
linhas, comparando com as 128 imagens. Foram plotados varios graficos com os
valores dos pixels com maior e menor valor. Plotou-se também graficos com os
valores dos pixels que apresentaram maior variacdo entre 0 menor e 0 maior

valor encontrado.
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Além dos graficos com os valores dos pixels, foi feito graficos com o
resultado total do método Diferengas Generalizadas e do método utilizando
subtracfes com 5 imagens consecutivas.

Os valores foram analisados e plotou-se graficos de pixels que mesmo
em posic¢des diferentes e com valores diferentes resultaram em um mesmo valor
de DG.

Utilizando o ImageJ foram gerados os histogramas das 128 imagens da
pilha, adquirida na hora 0 com delay de 320, divididos em 5 partes, sendo a 1°
imagem, 32°, 64°, 96° ,128° imagem e um histograma geral computado todos os

pixels das 128 imagens.

3.5 Proposta de altera¢fes nos métodos

Foram realizadas outras propostas aos métodos Diferengas
Generalizadas e Fujii, j& mencionados na literatura. Os métodos foram testados
utilizando as vérias imagens adquiridas em tempos diferentes, porém, deu-se
maior énfase as imagens adquiridas na hora 0 com delay de 320 milisegundos.
Este intervalo demonstrou um melhor resultado dentro dos objetivos propostos.

Com o método de DG cada imagem passa pelo processo de subtracdo
com todas as imagens subsequentes. Os resultados das subtragdes sdo somados e
armazenados formando o valor do pixel da imagem resultante.

Um segundo algoritmo foi executado utilizando a subtragcdo da
intensidade, porém, com um numero limitado de imagens chamado de DW.
Neste processo ao invés das imagens serem subtraidas com todas as
subsequentes, sdo subtraidas apenas com um ndmero pré-determinado de

imagens chamado de janela.
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As subtragdes, utilizando janelas, foram executadas com diferentes
nameros de imagens, sendo escolhidos os valores 2, 5, 10 e 20. A Equacdo 13

mostra o calculo efetuado pelo DW.

nojt+w

DW(s)=>. > [(x;—x) (13)

j=li=j+1

O terceiro algoritmo, baseou-se na média da diferenca quadratica entre
0s pixels, (Equacédo 14), utilizando uma janela de 2 imagens, w = 2, com N nos
valores 2 e 128 representando o nimero de imagens de w ou o nimero de

imagens da pilha.

noj+w

DQ(S)ZZZ |\/(Xj_xi)2/N | (14)

j=1i=j+1

Uma variagdo da Equacdo 12 de Diferengas Generalizadas foi
implementada.

Conforme demonstrado na pagina 65, na Equagdo de Diferencas
Generalizadas o valor absoluto é utilizado para garantir que todos os termos da
soma sejam positivos. E comum o uso do quadrado no lugar do valor absoluto

para que se consiga 0 mesmo objetivo, uma vez que a fungdo f(x)=|x| tem a

mesma ordem que a funcdo g(x) = x°. Diz que:
f(x)> f(x) < g(x) > g(x) (15)

Desta forma foi proposto a substitui¢do do valor absoluto na Equacéo 12
de DG pelo quadrado, chamada de DG*. Devido a similaridade entre o quadrado
e o valor absoluto a Equacdo 16 € uma alternativa de medida para as Diferencas

Generalizadas utilizando quadrado.
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(16)

Uma vez que a Equagdo do DG* estd relacionado com a variancia,

deduziu-se outro estudo, utilizando a Equagdo 16 para otimizar o tempo de

execucao.
2 2
(Xi _Xj) =(Xj _Xi)

desta forma, a Equacdo 16 pode ser reescrita da seguinte maneira

n

DG*(s) =

N |~

n
(Xi - Xj)2
i=0  j=0

expandindo
DG *(s) = = ) ?
(S)_E X" —2%X; +X,
calculando a somaem |

DG *(s) = %Z nx2 — 2 (nNX) + nX°
i=0
= EZ nx2 — 2nX X + nx*
215

17)
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calculando a soma em i
DG *(s) = %(n(n?) —2n(nx)x + n(nx2)

= %(nzﬁ — 202X’ 4+ n2x?)

= 1(2n2F— 2n2x")
2
finalmente obtém-se
DG*(s) = n2(x> = Xx') (18)

A Equacdo 18 demonstra que a Equacdo 16 do DG* é uma funcdo de

variancia. Lembrando que a variancia é definida por

2 13 -

o?(s)==D (% —x)
N o
expandindo para reescrever tem-se
2 13 2 - 2
c?(s) == (%" —2XX+X)
nizo

calculando a soma em i
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2 1 7 572, 7
o (s)=—(nx° —2nx +nx°)
n

obtendo

o2(8) = X2 - X (19)
juntando a Equacéo 18 e 19, tem-se
DG *(s) =n’c’(s) (20)

Sendo neste caso efetuado o calculo com as imagens utilizando a
Equacdo da variancia (Equacdo 21), uma vez que o n’ seria responsavel por

apenas amplificar os valores.
* 1Q 2
DG*(s) = 2, (%, ~u) (21)
j=1

Para a Equacdo de variancia a imagem j é subtraida de uma média Unica
calculada com a soma de todos os valores dos pixels, inclusive da imagem que
sera subtraida, divido pelo nimero de pixels da soma. O resultado de ambos os
teste foram divididos por N com o valor de 128.

Para 0 método Fujii, além da execucdo do algoritmo do método, foi
proposta uma segunda equacdo, que substituia a divisdo pela multiplicacéo,

Equacéo 22, intensificando desta forma a luminancia.

D(S) = Zl Xi = Xjp |*[Xj+xj+1] (22)
j=1
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3.6 Deducdo de novo algoritmo do método de Diferencas Generalizadas nas

imagens da moeda

Utilizando a Equagdo 12, Diferengas Generalizadas, foi apresentado uma
nova deducdo baseado em histogramas.

De acordo com a Equacdo 12, i é um primeiro pixel que € subtraido com
todos os pixels das proximas imagens, ao finalizar a subtracdo o calculo passa a
ser efetuado com o segundo pixel.

Observa-se também que o mddulo da diferenca é calculado apenas uma
vez para cada par de pontos da sequéncia, pois a segunda somatoria da equacao

comeca em j =i+ 1. Considerando que
|Xi_xj|:|Xj =X |

0 DG também pode ser definido como:
1 n
DG(s) =3 2, 2. 1% = | (23)
gue pode ainda ser escrito como
1 n n n
DG(S):E DX =X 1+ DX =X [+t D X =X | (24)
i=0 j=0 j=0

Considerando agora que X;  n com um valor inteiro pertencente ao

intervalo [0 ... m]. Este é o caso tipico de imagens. No caso do biospeckle, m =

255 niveis de cinza.
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O histograma de n é a sequéncia h(n) = [go; 91; ... ; Um], ONde g; é O
ndmero de ocorréncias do valor inteiro i na sequéncia n.
Tomando o primeiro somatério da Equacdo 24, que corresponde ao

termo i = 0 da Equacéo 23. Este termo pode ser reescrito como
n -
Z| X~ |gj
j=0

e, portanto, pode-se reescrever a Equacdo 12 (expressa na forma da Equacéo 23)

de acordo com a Equacdo 25 abaixo

1&E .
DG(S):EZZD(i _J|gj (25)

n
i=0 j=0
Transformando a primeira somatoria sobre o ponto de vista de

histograma, temos:

j=0

DG() =§Z(Z| - |g,)gi

ou

DG(s) :i[ -] |g,}gi

i=0 \_j=i+l

considerando que,



P=Yli- il

j=i+l

tem-se,
DG(S):Zpigi
i=0

nota-se que,

P,=0,+29,+309; +...+mg,,

Pl =0, +293 +3g4 +---+(m_1)gm

P,=0,+29,+30; +..+(Mm-2)g,,
portanto,

P=PF-[9,+0,+..+0,]
Pz = Pl_[gZ +g3+“'+gm]

em outras palavras,

54

(26)
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considerando-se,

observa-se que

note que
m
S, = ZQJ. =n
j=0

Onde n é o nimero total de elementos na sequéncia da Equacdo 12 de
Diferencas Generalizadas, que na andlise do biospeckle corresponde ao nimero

de imagens da sequéncia a ser analisada. Note também que

Si+1: Zgj :Si_gi

j=i+l

Se considerarmos que ja calculamos o DG para os primeiros k valores de
i na Equacdo 26, tem-se:

DG, (s) = ipigi

Para calcular o DG para os k + 1 primeiros valores de i tem-se:
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DG,.,,(s) = DG, (s) + P 10,1

Portanto, tem-se uma indugdo matematica descrita como:

S, =n

Po :z jgj
j=1

DGo (S) = Po 9o

(1) passos da inducéo:
Sk = Sk — Uy
Pea =P =S
DG,,,(s) = DG (s) = P10k

(1) condig&o de parada
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4 RESULTADO E DISCUSSAO

O experimento utilizando tinta & um evento interessante como
demonstracdo do speckle dindmico. Ao utilizar uma moeda pintada é possivel se
ter uma melhor avaliacdo dos métodos, pois, a imagem resultante ja é conhecida.

Ao pintar a superficie da moeda trabalha-se com uma diferenca no
relevo e, consequentemente, uma diferenca na concentracdo de tinta. A parte
mais elevada da superficie concentra uma menor quantidade de tinta, por isso, a
secagem é mais rapida. Na parte mais baixa da moeda, sem o desenho, apresenta
uma maior concentracdo de tinta e um maior tempo de secagem.

O resultado esperado é uma imagem, que depois de submetida aos
métodos estatisticos propostos, demonstre o desenho da moeda que foi coberta
pela tinta. Locais onde a tinta esta seca ndo demonstram atividade ficando os
pixels correspondentes mais escuros depois de submetidos aos métodos
estatisticos. Por outro lado, locais com atividade apresentam alteragdes na
intensidade dos pixels proporcionalmente areas mais brilhantes.

Como nédo havia na literatura a quantidade de tinta que deveria ser
utilizada optou-se por repetir a metodologia em duas moedas. Na moeda de 10
centavos a concentracdo de tinta foi maior, ficando superior a diferenca de
relevo entre o fundo da moeda e o desenho. Como o relevo da moeda de 10
centavos é minimamente maior que o fundo da moeda, uma quantidade muito
densa minimizou a diferenca ndo sendo percebida pelo speckle.

A moeda de 25 cents com a face da rainha Elizabeth foi pintada com
uma camada menos densa de tinta, mostrando ser mais adequada ao
experimento.

A literatura ndo menciona o tempo de secagem do esmalte, por isso, 0s
tempos estimados para a aquisicdo das imagens foram de 0 horas, ou seja,

guando o esmalte acaba de ser aplicado, 60min, 120min e 180min variando o
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delay. Foram adquiridas 128 imagens em cada tempo para cada delay, sendo 0s
delays 80 ms, 160 ms e 320 ms.

Ao submeter as imagens dos varios tempos de aquisicdo aos métodos de
Diferencas Generalizadas e Fujii, observou-se que os melhores resultados foram
adquiridos com a utilizacdo das imagens da hora 0 com delay de 320ms.

Entede-se como melhor resultado uma boa visualizagdo da imagem do
fundo da moeda, resultante dos métodos propostos.

O melhor resultado utilizando imagens com um delay de 320ms pode ser
explicado por dois fatores. O primeiro é o tempo de aquisicdo. Como a tinta foi
pintada apenas uma vez, e houve aquisi¢do das 128 imagens utilizando o delay
padrdo da cdmera, com a aquisicao das outras 128 imagens utilizando o delay de
160ms tém-se um tempo maior de observacdo que aumenta quando se adquiri
mais 128 imagens com de 320ms. Como o processo da moeda é
consideravelmente rapido, sendo possivel que este pequeno intervalo de tempo
tenha influenciado no resultado das amostras. Outra hipdtese seria uma melhor
visualizacdo da variacdo do speckle quando se tem um delay maior, ou seja,
adquirindo cada imagem com um intervalo em milissegundos maior, sendo neste
caso o delay de 320ms. A Figura 11 demonstra 0 modo de aquisicao utilizando o
delay.



59

Aquisi¢do de Imagens com diferentes Delays

S e
. BEIEE

ccD
Delay 320ms 320 ms 320 ms 320 ms 320 ms

Figura 11 Aquisicdo das imagens utilizando diferentes delays

Objetivando entender o comportamento dos pixels, foram gerados
amostras dos histogramas das 128 imagens da hora O com delay de 320,
divididos em 5 partes e um histograma geral computado todos os pixels das 128

imagens. As Figuras 12, 13, 14, 15, 16 e 17 demonstram os histogramas.
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Figura 12 Histograma da Primeira imagem da Moeda
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Figura 13 Histograma da 32° imagem da Moeda
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Figura 14 Histograma da 64° imagem da Moeda
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Figura 15 Histograma da 96° imagem da Moeda
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Figura 16 Histograma da 128° imagem da Moeda
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Figura 17 Histograma de todas as 128 imagens da Moeda

O Histograma permite analisar qualitativamente a luminosidade média
(mais escura ou mais clara) e da homogeneidade da imagem. Histogramas com
médias baixas representam imagens mais escuras enquanto que com médias altas

representam imagens mais claras. Histograma com desvio padrdo baixo
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representa imagem homogénea, com pouca variabilidade. Histograma com
desvio padrdo alto representa imagem heterogénea, com grande variabilidade.

O desvio padrdo encontrado nas imagens é alto, demonstrando uma alta
variacao.

Os valores de média confirmam que as imagens sdo claras com alto
brilho. As comparacBes dos histogramas demonstrou que a diferenca
apresentada é muito pequena, reforcando o conceito de que é impossivel
determinar o nivel de atividade do material utilizando-se apenas uma
visualizacdo das imagens de adquiridas.

A tabulacdo dos dados obtidos nas imagens juntamente com a plotagem
dos graficos, foram importantes na analise do comportamento dos pixels.

Nos graficos ndo se encontraram picos de sinais que pudessem
caracterizar grandes ruidos. A Figura 18 apresenta o grafico do comportamento
do pixel 194 da linha 212. Ao comparar a variagcdo dos pixels na linha 212,

encontrou-se o maior valor em intensidade no pixel 194.

Valor do Pixel 194 (Maior Variagao-57)

180
160

140 [IAAN—MVA A AANA,
I | VNN WNISASV2AAW ALY y
S 100 v ! v -
§ 80 1 — Valor do Pixel

60
40 A
20

O T T I T T I T

1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99 106 113 120 127
Imagem

Figura 18 Gréafico do pixel 194 com variacdo no valor de 57

Em uma segunda tabulacdo, utilizando os dados da metade superior das

imagens, compararam-se 0s pixels na tentativa de visualizar algum ponto que
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apresenta-se um mesmo DG apesar de possuir valores de intensidades diferentes
no decorrer das 128 imagens.

Foram encontrados varios pixels em posi¢cdes diferentes com o mesmo
valor de DG, porém, sua localizagdo ficava fora da moeda iluminada,
especificamente na borda, dentro da moeda pintada nao foi encontrado nenhum
valor semelhante. O mesmo resultado foi alcancado utilizando a Equacdo DW
com 5 imagens.

Todas as imagens adquiridas foram submetidas aos métodos estatisticos
Fujii e DG. A classificacdo dos resultados foram feitas de forma subjetiva.

Utilizando a Equacgdo 9, método Fujii, descrita por Marcon e Braga

Junior (2008) conseguiu-se o resultado demonstrado na Figura 19.

Figura 19 Resultado pelo método Fujii utilizando as imagens
adquiridas na hora 0 com delay de 320ms
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Figura 20 Histograma do resultado pelo método Fuijii
utilizando as imagens adquiridas na hora 0 com
delay de 320ms

A Figura 18 demonstra que o método Fujii ndo apresentou um resultado
satisfatério, se for considerado como satisfatorio a visualizagdo da imagem de
fundo da moeda.

Rabal (2008) utilizou 0 mesmo método e conseguiu visualizar a figura
da moeda, esta diferenca pode ser explicada pela luminancia causada pela tinta
utilizada no experimento. No experimento de Rabal (2008) o tipo e a cor da tinta
ndo foram mencionados.

O método Fujii é semelhante a Equacdo 11, ja descrita na literatura, o
NDVI (indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada) que n&o trabalha com a
cor do pixel e sim com refletadncia no infravermelho ou bandas do sensor CCD,
sendo seu denominador responsével pela normalizag&o.

O denominador do método Fujii forga que os pixels com intensidades
mais altas ou mais baixas, sejam tratados de forma proporcional. Isto significa
gue imagens com pixels mais claros assumem o mesmo valor de locais onde a

atividade é minima com valores de intensidades mais baixas. Um pixel com
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intensidade no valor de 10 que altere seu estado para 12, pelo método Fujii,
assumiria 0 mesmo valor de um pixel com intensidade de 200 que mudadasse
seu estado para 240 ou 160. Isto porque a proporcdo de ambos é a mesma (20%),

igualando o resultados e tendendo a uma imagem mais escura.

10 | 150 | 240 12 | 180 | 200

19 80 | 247 10 | 152 | 130

100 1 202 101 | 10 | 200
Imagem A Imagem B

0,090 | 0,090 | 0,090
(20%) | (20%) | (20%)
0,310 | 0,310 | 0,310
(90%) | (90%) | (90%)
0,004 | 0,81 | 0,004
(1%) | (10%) | (1%)
Imagem C Resultado pelo método Fujii

Figura 21 Exemplo do comportamento do método Fuijii

A tinta utilizada para cobrir a moeda, neste experimento, é branca.
Sistemas monocromaticos trabalham com a informacdo de luminancia que
representam a quantidade, refletida ou absorvida, de luz. Seu valor depende das
caracteristicas do material que constitui o corpo, neste caso a tinta. Cinza é uma
mistura de elementos que refletem luz, chamados de brancos, e de elementos que
ndo refletem luz, chamados de pretos. O branco reflete a totalidade da luz
intensificando a luz da tinta elevando os valores das intensidades dos pixels.

Neste caso, se fosse utilizada uma tinta com cor escura ou com menos

brilho, o resultado seria diferente, podendo ser comprovado pela Equacéo 22.
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O método Fujii reduz a luminancia, desta forma, quando se altera o
método, substituindo a divisao pela multiplicagdo, os pixels com alta intensidade
sdo intensificados, sendo assim melhor visualizados, intensificando também a
luminéncia. Utilizando a Equag&o 22 nas mesmas imagens, é possivel visualizar

o resultado na Figura 22.

Figura 22 Método utilizando a Equacédo 22 intensificando a
luminancia

Outros métodos foram propostos, utilizando o padrdo de comparagédo de
2 imagens consecutivas, porém, com alteracdo em seu calculo.

A primeira foi chamada de Equacdo da média da diferenca quadratica,
DQ, demonstrada na Equacéo 14, seu resultado pode ser visto pelas Figuras 23 e
24,
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Figura 23 Imagem utilizando a Equacgdo DQ calculando a
subtracdo das 2 imagens mais proximas com N=2
A Equacdo DQ apresentou um bom resultado comparada ao Fujji. Ao
utilizar o N no valor de 2 conseguiu-se uma imagem mais clara do que
utilizando o N no valor de 128. A divisdo por um ndmero maior diminuiu o

valor final do pixel representando uma cor mais escura.

Figura 24 Imagem utilizando a Equacgdo DQ calculando a
subtracdo das 2 imagens mais proximas com N=128
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A Figura 25 demonstra os valores resultantes dos calculos efetuados pela
da Equacédo 14, DQ.

10 | 100 | 200 12 | 120 | 240
19 | 152 | 247 10 | 80 | 130
100 | O | 200 101 | 0 | 202
Imagem A Imagem B
141 14,40 28,28
’ (10 vezes) | (2 vezes mais)
6.36 50,91 82,73
' (10 vezes) (19 vezes)
1
0,70 0 (2 vezes)
Imagem C

Figura 25 Exemplo do comportamento da Média dos Gradientes

Neste caso pixels que possuem a mesma proporcdo de diferenca
adquirem um valor resultante proporcional ao seu tamanho. Exemplificando, a
diferenca da intensidade 100 com o a 120, apresenta um resultado 10 vezes
maior do que o encontrado com os valores das intensidades 10 e 12. Este
resultado mantém a diferenca entre os pixels, 0 que ndo acontece no metodo
Fujii.

O teste com o método de Diferencas Generalizadas apresentou 0

resultado demonstrado na Figura 26.



Figura 26 Resultado pelo método DG utilizando as imagens
adquiridas na hora 0 com delay de 320ms
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Figura 27 Histograma do resultado pelo método DG
utilizando as imagens adquiridas na hora 0 com

delay de 320ms

Retirando o moédulo da Equacdo 12 e substituindo pelo quadrado da

subtracéo, tem-se a Equacéo 16, que, que ao ser implementada, resulta na Figura

28.
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Figura 28 Resultado da Equacdo 16 utilizando o quadrado

Histogram of Im "_‘-—;ogdZ... l‘z' | = Iﬂ_hj

L

i 255
Count: 311040 Min: 0
Mean: 9.669 Max: 255
StdDev: 13.933 Mode: 1 (59385)

ﬂ Copy E Value: 105

Count: 18

Figura 29 Histograma do resultado da Equacéo 15
utilizando quadrado

Comparando a imagem resultante do método de Diferencas
Generalizadas utilizando médulo (Figura 26), com a Equacdo 16 utilizando o

quadrado (Figura 28), € possivel identificar que as imagens sdo semelhantes. A
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principal diferenca entre as duas imagens é o contraste. O desvio padrdo do
resultado do DG, Figura 26, é mais alto apresentando assim um contraste mais
visivel. Ao utilizar o quadrado no lugar do modulo, elevam-se as intensidades
dos pixels a valores muito altos que ao serem normalizados escurecem a
imagem. A normalizacdo divide todos os valores pelo maior valor encontrado,
gue no caso do DG*, reduz os valores do gradiente concentrando-0s no canto
esquerdo do histograma, préximo a intensidade zero, ficando como claro apenas
0s gradientes mais altos. Porém, em ambas as imagens, € possivel observar o
contorno da imagem da moeda e sua atividade. N&o existe relacdo direta entre as
Equagdes 12 e 16, ha apenas uma semelhanca em relagdo a ordem. A diferenca
entre os dois métodos pode ser exemplificada utilizando dois vetores com
valores s=[1, 1, 10] e s’=[1, 3, 11], temos

DG(s) = [1 — 1|+[1 — 10]+/1-10| = 18
DG(s’) = |1 - 3[+[1 — 11[+[3-11| = 20
DG*(s) = (1 — 1)%+(1 — 10)2+(1-10)? = 192
DG*(s*) = (1 — 3)%+(1 — 11)(3-11)* = 168

Onde DG ¢ o calculo feito utilizando 0 moédulo, Equacdo 12, e 0 DG* o
calculo feito utilizando o quadrado Equagéo 16.

A aplicacdo direta do DG* teria complexidade O(n%), por isso, foi
desenvolvido a Equacdo 20 mostrando que o DG* é uma funcdo da variancia
sendo possivel efetuar o calculo em O(n).

Como o DG* é uma funcdo da variancia, Equacdo 21, sendo
implementada com o calculo de uma média Unica, ou seja, todos os 128 valores
do pixel na posicao (x,y) sdo somados e divididos por 128. Depois os pixels da
sequéncia de imagens sdo subtraidos utilizando a média calculada para sua

posicédo (Figura 30).
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Figura 30 Imagem utilizacdo a Equacdo de variancia calculando a
média com valores dos 128 pixels, média Unica, divido
por 128

.
¢ Histogram of[magemMacmgdAI...l = | E &]

[

i] 255
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StdDev: 13.933 Mode: 1 (59385)
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Count:

e A

Figura 31 Histograma utilizacdo a Equag&o de variancia
calculando a média com valores dos 128 pixels,
média Unica, divido por 128
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A igualdade dos resultados apresentados pelas Equacbes do DG* e
Variancia, também podem ser comprovados pela analise dos histogramas das
imagens resultantes. Os histogramas apresentaram o mesmo valor de média e
desvio padrdo consequentemente mesmo contraste.

Com a Equacdo do DG* utilizando a diferenca quadrética conclui-se que
0 DG é qualitativamente semelhante & funcéo de varidncia. O DG e a variancia
sdo medidas globais. Ambos utilizam os valores dos pixels como variaveis
aleatdrias que sdo observadas ao longo do tempo. O fato do DG ser realizado
através da observacdo de variagBes temporais em pontos fixos, torna-o uma
ferramenta de medida limitada. A andlise de variéncia é geralmente utilizada
para uma amostra de observacOes, que foram elaboradas a partir de uma
distribuicdo normal. Quando aplicado a uma distribuicdo ndo-normal, a analise
de variancia s6 pode mostrar o quanto os dados estdo espalhados ao redor da
média, mas ndo especifica 0 comportamento dos pixels. Nao se pode esperar que
a atividade em um ponto fixo do material siga uma distribuicdo normal. Como a
andlise de variancia geralmente é aplicada a uma distribuicdo normal e o DG ¢
qualitativamente semelhante a variancia, conclui-se que o DG tem limitac0es, e
ndo pode ser a Unica medida utilizada na analise de biospeckle.

A distribuicdo ndo normal também pode ser comprovada pela anélise dos
histogramas e pela plotagem dos pixels. Observou-se com a utilizagcdo dos
histogramas que o biospeckle é um processo temporal, que altera seu estado a
medida que o solvente da tinta evapora, secando a tinta e tornando o material
sem atividade.

O método que apresentou uma imagem resultante mais visivel foi o

gradiente utilizando uma janela com 5 imagens, chamado de DW, (Figura 32).
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Figura 32 Resultado pelo método DW utilizando janela de 5,
aplicado nas imagens adquiridas na hora 0 com delay de
320ms

! Histogram of GD
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Figura 33 Histograma do resultado pelo método DW
utilizando janela de 5, aplicado nas imagens
adquiridas na hora 0 com delay de 320ms

O que diferencia o método Diferengas utilizando janela com o da

Diferencas Generalizadas é a quantidade de imagens utilizadas na subtracdo. No
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DG cada imagem ¢é subtraida por todas as imagens subsequentes da pilha. No
gradiente a subtracdo das imagens sdo feitas com as 5 imagens consecutivas.
Passando de uma diferenca generalizada para uma diferenca local. A janela pode
ser alterada utilizando outros valores. Os testes com uma janela de 10 imagens
também apresentou uma imagem visivel, porém com um pouco menos de
detalhes.

Em visdo computacional o gradiente é muito utilizado, sendo citado em
processos de rastreamento, segmentacao e realce.

O gradiente é a medida da variacdo de determinada caracteristica de um
meio, neste caso a amplitude dos pixels. Quanto maior a diferenca maior o
gradiente. O que esta em questdo é a diferenca de concentracdo ndo a amplitude
dos pixels.

Quando as subtragdes sdo executadas, seus resultados sdo somados aos
anteriores, fazendo com que se consiga uma média em relacdo a todas as
imagens adquiridas do padrdo do speckle.

O gradiente utilizando janela, ou DW, pode ser comparado com um filtro
de convolucéo.

Filtragens por convolugdo séo técnicas tradicionais para o processamento
digital de imagens que operam no dominio espacial. Os filtros sdo utilizados
para melhorar a qualidade de uma imagem digital, permitindo eliminar regifes
indesejaveis ou ruidos, ocasionados por métodos de aquisicdo, ou pelas
condicBes em que a imagem foi capturada. E utilizado também para realcar altas,
médias ou baixas frequéncias de variacdo na intensidade dos pixels da imagem.
A convolucdo altera o valor de cada pixel com base no célculo da média entre o
pixel em questdo e seus vizinhos, ponderada por valores pré-estabelecidos,
disposta em uma matriz, denominada operador ou mascara. O tamanho do
operador e 0s valores ou pesos sdo as principais caracteristicas do filtro. A

dimensdo da mascara determina o tamanho da imagem, relacionando pixels que
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possuem comportamento semelhante, realcando ou suavizando detalhes. Em
filtros passa-baixa, quanto maior o operador maior a varia¢ao de intensidade que
sera suprimida ou suavizada desfocando a imagem. Um exemplo sdo os filtros
de meédia, quando o tamanho da mascara ¢ muito grande, fantasmas s&o
introduzidos na imagem original. Em filtros passa-altas, quanto menor o
operador, mais finas e proximas serdo as bordas real¢adas.

A comparacdo da Diferenca utilizando janela, Equac¢do 13, com a
convolucdo poderia ser explicada, se ao analisar a equacdo fosse possivel

desprezar o mddulo.

n o j+tw
DW(s) =2 >, [(x;=x)]
j=li=j+1
Sendo w uma janela de 5 imagens, teriamos:

X1 =X+ X1 =Xz + X1 -Xg+ X1 -Xg+ X1 - Xg

onde
=5X1— Xo — X3— X4 — X5— Xg

Seria formado assim a seguinte mascara:

5-1-1-1-1-1-1

O grande problema é que filtros de convolugdo sdo lentos, no caso do
gradiente utilizando janela n&o fica tdo evidente devido o nimero de imagem ser
pequeno, o que pode explicar o tempo de execucdo do DG que utiliza como
janela uma mascara de 128 imagens.

Através do teorema de convolucdo, as transformadas tornam a
complicada operacdo de convolucdo em multiplicacdes simples, sendo um

método eficiente para calcular operac6es baseadas em convolucéo.
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A ferramenta utilizada neste processamento € a transformada de Fourier,
a qual nos permite ter uma visdo da imagem a ser analisada no dominio da
frequéncia, facilitando sobremaneira esta analise e 0 seu processamento,
normalmente, aplicando-se técnicas de filtragem digital.

A aplicacdo da transformada de Fourier em uma imagem no dominio
espacial gera uma informagdo no dominio da freqiiéncia, em que cada ponto,
definido por um vetor do tipo (k.cosseno, k.seno), representa uma dada
frequéncia contida no dominio espacial da imagem.

A transformada de Fourier representa a soma de uma série de formas de
onda senoidais com diferentes amplitudes, fase e frequéncia. Pode ser utilizada
em processamento digital de imagens quando se quer conhecer frequéncias
espaciais de um determinado padréo

O teorema da convolugdo é, provavelmente, uma das ferramentas mais
eficazes na andlise em frequiéncia. A importancia da convolucdo no dominio da
freqiiéncia consiste no fato que se f(x) tem a transformada de Fourier F(u), e
g(x) tem sua transformada de Fourier G(u), entdo f(x)*g(x) corresponde a

F(u)G(u) como transformada, ou seja:
f(x)*g(x) & F(U)G(u)
O que mostra que a convolucdo no dominio espacial (x), pode ser obtida
pela transformada inversa do produto F(u)G(u). O resultado pode ser estendido
para o dominio da freqliéncia; sendo:

F(x)g(x) < F(u)*G(u)

Na prética, quando se quer trabalhar uma imagem no dominio da

frequéncia, faz-se a transformada de Fourier da referida imagem e a multiplica
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pela funcdo de transferéncia de um filtro (convenientemente de acordo com a
aplicagdo), no entanto, muitas vezes, € mais simples "zerar" os coeficientes das
componentes de freqiiéncia que se quer filtrar, executando, em ambos 0s casos, a
transformada inversa obtendo, assim, a imagem filtrada. Quando é zerado os
coeficientes da transformada de Fourier a partir de um certo valor, obtem-se um
filtro passa-baixa, ou quando é zerado um valor até um limite, tem-se um filtro
passa-alta.

Um método largamente utilizado para o calculo computacional desta
versdo é o algoritmo FFT (Fast Fourier transform), cuja complexidade é O(n
log n) contra O(n®) necessérios para o calculo da Transformada Discreta de
Fourier. Quanto maior for o nimero de pontos de uma amostra, 0 nimero de
multiplicagcdes na forma direta cresce na forma exponencial, enquanto que a FFT
possui poucas multiplicaces.

Assim, o Gradiente utilizando janela, DW poderiam ser implementados
utilizando o FFT, caso ndo se utilizasse 0 mddulo nas Equagdes.

No DW o ganho computacional ndo seria muito grande devido ao
namero de janelas utilizado no gradiente ser pequena.

Comparando o DG com o método da técnica de realce que utiliza de
subtracdo, pode-se dizer que cada imagem da pilha que é subtraida seria a
imagem, e as imagens consecutivas seriam as mascaras.

Em métodos de realce utiliza-se uma janela para comparacdo com a
vizinhanga. Especialmente nesta técnica a utilizagdo de janelas menores resulta,
na maioria dos casos, um melhor resultado. Normalmente a mascara possui uma
dimensdo de 3x3, 5x5, 9x9. Quando ha uma diferenca na atividade de uma
imagem comparada a outra, seu gradiente aumenta matematicamente, desta
maneira aumenta-se o contraste da imagem, porém, aumenta-se também o ruido.

Pequenos ruidos somados ao longo de 128 imagens tornam-se grandes o

suficiente para prejudicar a visualizacdo da imagem final, por este motivo, o
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resultado da Diferencas Generalizadas ndo foi expressivo comparado com as
imagens resultante do DW. Quando se utiliza a subtragdo com uma quantidade
menor de imagens, consegue-se minimizar o efeito do ruido na imagem final,
promovendo um resultado mais satisfatorio.

Imagens com tempo de aquisi¢do superior a hora 0, ndo apresentaram

atividade devido a tinta ter secado (Figura 34).

Figura 34 Resultado pelo método Gradiente utilizando janela de 5
imagens

A partir da Equacdo 12, de Diferencas Generalizadas foi proposta uma
nova dedugdo objetivando executar 0 mesmo processo de forma mais rapida. O
algoritmo é baseado em histograma e possui uma complexidade assintética de
O(n) para m> n ou O(m), para m>n, sendo executado de forma mais rapida que a
o algoritmo de Diferencas Generalizadas que possui complexidade O(n?).

Abaixo uma tabela contendo o tempo de execucgéo de cada algoritmo.
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Meétodos Tempo de Execucéo
Diferencas Generalizadas
(imagem por imagem)
Diferengas Generalizadas
(pixel por pixel )
Diferencas Generalizadas mais rapida
(utilizando histograma)
Diferenca quadratica
(imagem por imagem)

2 horas e 54 min

8 horas e 43min

21 minutos

2 horas e 58 min

Variéncia utilizando média Unica 3 minutos
Gradiente com janela de 5 imagens 18 minutos
Fujii 2 minutos

Quadro 1 Distribuicdo do tempo de execugdo dos algoritmos propostos

Com a tabela 1 é possivel notar a grande diferenga de tempo de execucédo
entre o0 DG, Equacédo 12, e 0 DG computado utilizando histogramas.

Para que se consiga implementar o novo algoritmo é necessario que 0s
pixels sejam trabalhados um a um, percorrendo todas as imagens fazendo com
que as 128 imagens sejam alocadas na memdria vérias vezes. No caso do DG o
namero de alocagBGes € muito menor, uma vez que se processa cada imagem por
vez. Caso o calculo, utilizando alocacdo de memédria, fosse feito com o DG a
execucdo levaria 8h43min.

Mesmo com o tempo de alocacdo das imagens, o DG baseado em

histogramas utiliza 11% do tempo de execucdo do DG normal.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Por se tratar de uma tecnologia em expansdo, que vem sendo utilizada
nos mais diversas areas, justifica-se que a partir deste projeto, novos trabalhos
sejam acrescentados.

Uma primeira sugestao seria a realizacdo do experimento utilizando uma
pintura para cada teste de delay, ou uma sequéncia maior de imagens de forma
que se pudesse fazer um calculo do delay separando as imagens pertinentes. O
objetivo é um maior estudo dos intervalos de aquisi¢do das imagens pintadas.

A tinta utilizada é de secagem rapida, sendo sugestdo a repeticdo dos
experimentos com outro tipo de tinta.

Apesar dos testes demonstrarem que a utilizagdo do quadrado, em
substituicio do modulo, na Equagdo das Diferencas Generalizadas sédo
qualitativamente semelhantes, um ajuste de contraste no histograma da imagem
poderia melhor demonstrar o resultado e sua semelhanca, uma vez que 0 mesmo
ndo se tornar possivel devido a normalizag&o do algoritmo.

A diferenca utilizando janela, DW foi comparado a um filtro de
convolugdo, podendo seu calculo ser efetuado utilizando a Transformada Répida
de Fourier, porém, devido ao médulo utilizado nas Equagdes ndo foi possivel

comprovar sua semelhanca, sendo objeto de futuros estudos.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado um estudo dos métodos Fujji e Diferencas
Generalizadas na andlise do speckle dindmico e a correspondéncia dos métodos
com outros processos de tratamento de imagens.

Foram implementadas fun¢des para otimizacdo dos métodos Fujji e
Diferencas Generalizadas visando obter imagens de relevo escondida sob uma
camada de tinta.

Tanto o método de DW, diferencas utilizando janela, quanto o Fujii
baseiam-se no gradiente, calculo muito utilizado em visdo computacional para
resolver problemas de filtragem, realce de imagem, rastreamento etc. Sendo
ambos uma média de gradiente local.

O método DW, utilizando uma mascara de 5 imagens, apresentou uma
imagem mais visivel, devido a uma menor aquisicdo de pequenos ruidos que
podem estar presentes em alguns pixels. Como o gradiente € local, ruidos de
visinhos distantes ndo influenciam os resultados.

A substituicdo do mddulo pelo quadrado do gradiente ressaltou que o
DG e o DG*, nédo sdo equivalentes, mas possuem semelhangas qualitativas que
permitem substituir uma pela outra em muitas aplicagdes.

Com a Equacdo do DG* conclui-se também, que o DG ¢
qualitativamente semelhante a funcdo de varidncia. O DG e a variancia sao
medidas globais e ambos utilizam os valores dos pixels como variaveis
aleatdrias sendo observadas ao longo do tempo. O fato de o DG ser realizado
através da observacdo de variacBes temporais em pontos fixos torna-o uma
ferramenta de medida limitada, principalmente porque os dados do spekcle ndo
seguem uma distribuicdo normal.

Apesar do DG ser considerado um método limitado, e ndo ter

apresentado um bom resultado no experimento das moedas, seu uso continua
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sendo uma medida auxiliar, uma vez que os métodos adotados em cada
experimento varia de acordo com o material e 0 objetivo da analise.

Desta forma, implementou-se uma outra deducdo do DG, utilizando em
seu calculo os histogramas das imagens capturas. Com o novo algoritmo foi
possivel otimizar o método do DG reduzindo sua complexidade de O(n?) para
O(n). Isto representa reduzir o tempo de processamento de 2h58min para 21min.

O método Fujii também ndo apresentou uma imagem nitida. Os estudos
demonstraram que o denominador da equacdo forca uma reducdo das
intensidades, evidenciando pixels mais proximos de zero. O contrario acontece
guando o gradiente é multiplicado pela soma dos valores dos pixels, valorizando

assim altas intensidades.
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APENDICE A - IMPLEMENTACAO DO DG BASEADO EM
HISTOGRAMA

imHeight = getHeight();
imWidth = getWidth();

m = 256;
arrhist = newArray (m+1);
arr = newArray (imHeight*imWidth);

n = nSlices;
S_Anterior = n;

setSlice(1);

for (y = 0; y <imHeight ; y++) {
for (x = 0; x < imWidth; x++) {

arrhist[(256)] = 0;
P_Anterior = 0;
S_Anterior = n;

forG=1;j<=n;j++) {
setSlice(j);
intesidadepixel = getPixel(x,y);
arrhist[intesidadepixel] = arrhist[intesidadepixel] +1;

}

for (i=1;i<=256;i++) {
P_Anterior = (i * arrhist[i]) + P_Anterior;
}

DG_Anterior = P_Anterior * arrhist[0];
for (k = 1; k <= 256; k++) {
S_Atual = S_Anterior - arrhist[(k-1)] ;
P_Atual = P_Anterior - S_Atual;
DG_Atual = DG_Anterior + (P_Atual * arrhist[(k)]);
arrhist[(k-1)]=0;
DG_Anterior = DG_Atual,;
P_Anterior = P_Atual;



S_Anterior = S_Atual;

arr[y*imwidth + x] = DG_Atual;

}
}
max = -1;
min = 256;

for(i = 0; i < imWidth*imHeight; i++){
min = minOf(min,arr[i]);
max = maxOf(max,arr[i]);

}

//Plotando a imagem
newlmage("GD...", "8-bit White", imWidth , imHeight, 1);

for (y = 0; y < imHeight; y++){

for (x = 0; x < imWidth; x++){
putPixel(x,y,round((arr[y*imWidth+x]/(max- min))*255));
¥

}
/l End of GD macro
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APENDICE B - IMPLEMENTACAO DO DG* UTILIZANDO O
SOFTWARE IMAGEJ

stkSize = nSlices;

imHeight = getHeight();

imWidth = getWidth();

arr = newArray (imHeight*imwidth);

for(i = 1; i <= stkSize; i++) {
setSlice(i);
pix1 = newArray(imHeight*imWidth);
for(y = 0; y < imHeight; y++) {
for(x = 0; x < imWidth; x++) {
pix1[y*imWidth + x] = getPixel (x,y);

¥

for(j = 1; (j <= stkSize) && ((i + j) <= stkSize); j++) {
setSlice(i+j);
for(y = 0; y < imHeight; y++) {
for(x = 0; x < imWidth; x++) {
pixell = pix1[y*imWidth + Xx];
pixel2 = getPixel(x,y);
guadsubtracao = (pixell - pixel2) * (pixell -
pixel2);
arr[y*imWidth + x] = arr[y*imWidth + x] +
quadsubtracao;

¥

}

for(y = 0; y < imHeight; y++) {
for(x = 0; x < imWidth; x++) {

}
}
max = -1;
min = 256;

for(i = 0; i < imWidth*imHeight; i++){



min = minOf(min,arr[i]);
max = maxOf(max,arr[i]);

}

//Plotando Imagem
newlmage("GD...", "8-bit White", imWidth , imHeight, 1);

for (y = 0; y < imHeight; y++){

for (x = 0; x < imWidth; x++){
putPixel(x,y,round((arr[y*imWidth+x]/(max- min))*255));
¥
b

/l End of GD macro
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APENDICE C - IMPLEMENTACAO COM A EQUACAO DA
VARIANCIA UTILIZANDO O SOFTWARE IMAGEJ

stkSize = nSlices;

imHeight = getHeight();

imWidth = getWidth();

arr = newArray (imHeight*imWidth);
pixmedio = newArray (imHeight*imWidth);

for(i = 1; i <= stkSize; i++) {
setSlice(i);
for(y = 0; y < imHeight; y++) {
for(x = 0; x< imWidth; x++) {

pixmedio[y*imWidth + x] = getPixel (xyy) +
pixmedio[y*imWidth + x];

¥
¥

for (i = 1; i <= stkSize; i++) {
setSlice(i);
for (y = 0; y < imHeight; y++) {
for (x = 0; x < imWidth; x++) {

pixell = getPixel(x,y);
media = pixmedio[y*imWidth + x]/128;
valorpixel = (((pixell - media) * (pixell - media)) / 128);
arrfy*imwidth + x] = arr[y*imwWidth + x] + valorpixel,

}
}
}
max = -1;
min = 256;

for(i = 0; i < imWidth*imHeight; i++){
min = minOf(min,arr[i]);
max = maxOf(max,arr[i]);

}

//Plotando a imagem



newlmage("GD...", "8-bit White", imWidth , imHeight, 1);
for (y = 0; y < imHeight; y++){

for (x = 0; x < imWidth; x++){
putPixel(x,y,round((arr[y*imwWidth+x]/(max- min))*255));
}

}
/l End of GD macro
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