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Abstract. Signal and image processing is very important and represents a
challenge. Although signals and images have coherent (or not) structures,
spurious signals (noise) always appear that hamper adequate interpretations
of the images in the original format. In this context, an analysis methodology
for signals and images is presented. In the method, the wavelet transform is
used to perform the Multiscale Decomposition of the images. This
decomposition generates several patterns of images. The results show that the
image and patterns are better analyzed on their individual wavelet scales.

Resumo. Processamento de sinais e imagens é importante e que sempre
representa um desafio. Embora os sinais e imagens apresentem estruturas
coerentes (ou ndo), sempre surgem sinais espurios (ruidos) que dificultam
interpretagoes nas imagens em seu formato original. Dentro deste contexto,
uma metodologia de andlise para sinais e imagens é apresentada. No método,
a transformada wavelet discreta é utilizada na Decomposi¢do Multiescala da
imagem original. Esta decomposi¢do gera padroes de imagens para cada
escala da wavelet. Os resultados mostram que a imagem e os padroes de
imagens sao melhores analisados nessas escalas individuais.

Palavras Chaves: transformada wavelet;, multiescala; escalograma

1. Introducao

Em Processamento de Sinais e Imagens, faz-se uso de ferramentas da Fisica-Matematica
e computacional, para se extrair informagdes adicionais que ndo estdo presentes no
formato da imagem original. Por exemplo, a transformada de fourier ¢ uma ferramenta
bastante conhecida. Quando se aplica a transformada de Fourier a um sinal f{¢) € L*(R)
¢ obtida uma representa¢do “nova” do sinal em dominio da frequéncia f{w). Esta nova
estd caracterizada na frequéncia e nenhuma informagdo temporal. Esta limitagdo na
transformada de fourier encontra-se no fato de a mesma ndo permitir uma analise, em
separado, de trechos diferentes dos sinais [Grossmann and Morlet 1984].

Devido a essa limitagdo na transformada de fourier fez surgir a transformada
wavelet [Daubechies 1988], [Daubechies 1990], [Meyer 1993]. Com a transformada
wavelet € possivel decompor uma imagem em uma base formada por fungdes wavelets.
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Em particular, com a transformada wavelet ¢ possivel uma representagao adequada de
sinais e imagens em niveis de resolugdes diferentes. Este fato foi convenientemente
explorado por Mallat [Mallat 1989] e Meyer [Meyer 1993], que lhes permitiram
sistematizar e formular o conceito de Analise Multiresolucdo. Este método constitui um
enquadramento adequado que facilita aplicagdo da modelagem computacional ¢ a
constru¢do de algoritmos baseados nas wavelets [Daubechies 1988]. Analisando pelo
lado de processamento de sinais e imagens, os modelos arquitetados com as wavelets
sao algoritmos que permitem decompor uma imagem (imagem original) em padrdes de
imagens semelhantes a imagem original, porém, com niveis de resolucdes inferiores.
Simultaneamente, nesses niveis de resolucdes sao obtidos os detalhes, os quais
permitirdo recompor a imagem inicial, partindo das informacgdes contidas nos padrdes
da imagem decomposta.

Neste trabalho, uma imagem serd decomposta em escalas (niveis de resolugdes)
utilizando a transformada wavelet discreta de Daubechies. Dessa forma, sera possivel
analisar o range de frequéncia das imagens, sendo possivel caracterizar o que ¢ ruido ou
caracteristicas de padrdes. Os niveis de resolucdes de mais baixas frequéncias sdo
considerados os niveis de “aproximacdo” e os niveis de resolugdes de mais altas
frequéncias sdo considerados os niveis de “detalhes” ou niveis das wavelets.

2. Transformada Wavelet

A transformada wavelet de um sinal f{r) € L*(R) ¢ uma decomposicdo em uma base
formada por fungdes wavelets 1 a qual fornece uma representagdo dual no dominio
espacial (escalas) e frequéncia [Moretin 2010].

2.1. Transformada Wavelet Continua

A transformada tavelet continua d(s,u) de uma fungao f{(t) € L*(R) na escala s e tempo u
¢ definda como sendo [Daubechies 1992],

d(s,u)=(fw.,) = [ f Oy, Ot (M

onde

1 t—u
W, () = ﬁl//(?j (2)

sdo as funcdes que forma a base de wavelets. Os pardmetros s € u sdo niimeros reais
(s#0) e que representam as dilatagdes e translagdes, respectivamente, da fungao

wavelet .

2.1. Transformada Wavelet Discreta

A transformada wavelet discreta ¢ implementada com a discretizagdo dos parametros de
escala s e localizagdo temporal u. Dessa forma, uma base wavelet discreta ¢ formada
escolhendo s = 2! e u=n2' com j e n inteiros [Daubechies 1992]. Para cada valor de j
o sinal (ou imagem) estard em uma escala j e nivel de resolugdo 2’ .
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A correspondente wavelet discreta ¢ definida como sendo:

1 t—n2!
V/,-,n(t)=\/;v{ i J (3)

onde j e n sdo os parametros inteiros associados com as dilatagdo e transla¢des das
wavelets. Nesse sentido, existe uma base de wavelets discretas tal que, uma fungao f{¢) €
L*(R) pode ser expandida como uma combinacdo linear das func¢des de base wavelet:

f(t)zzzdj,n‘//j,n(t) 4)

onde d;, sdo os coeficientes wavelets e sdo calculados através do produto interno da

funcdo wavelet com a fungdo f(¥) e fornecem informacdes sobre o comportamento da
fungdo f(r) em seus niveis de resolugdes 2’ ¢ escala j com uma localizagédo temporal.

2. Metodologia
A Metodologia aqui apresentada compreende em quatro etapas principais:

(1) Decomposi¢do Multiescalas: realizar a Decomposi¢do em Multiescala da imagem
original utilizando a transformada wavelet discreta de Daubechies, e que sera aplicada
em cada coluna da imagem. Dessa forma, obtém-se varios padrdoes de imagens
semelhantes, porém, em niveis de resolu¢des menores. Cada padrdo de imagem estd em
uma determinada escala j e um nivel de resolugdo 2'. Isto significa que cada padrdo
sera caracterizado por um range de frequéncia bem definido.

(11) Atenuar Ruidos: realizar o processo de atenuacao (filtragem) do ruido considerando
os niveis de escalas de resolugdes adequadas. A atenuagdo do ruido € realizada em cada
padrao de imagem, o que corresponde a realizar da atenuacao por escala j da wavelet.

(i11) Espectro na Frequéncia: analise na frequéncia de todas as colunas das imagens (da
Figura 2) e observar o conteudo na frequéncia das escalas j das wavelets para possivel
comportamento na frequéncia e comparar se a energia da imagem original foi afetada.

(iv) Escalograma em Cores: construir o escalograma dos coeficientes d;, da

transformada wavelet discreta e analisar através de mapas de cores das singularidades
onde os coeficientes das wavelets sdo predominantes.

O algoritmo de decomposi¢do em multiescala utilizando a transformada wavelet
discreta foi construido no software MatLab e implementado com os filtros / e g (passa-
baixa e passa-alta) seguido por um operador de sub-amostragem (12) que reduz a
quantidade de amostra a metade em cada iteragdo. Para a imagem aqui analisada, o
indice de escala j varia de 1 a 11, pois a imagem possui 2048 amostras (pontos) em cada
coluna e equivalente a 2'* para a transformada wavelet discreta. O padrio de imagem na
pela escala j = 1 significa resolu¢do “mais fina” (frequéncias maiores) e na escalaj =11,
significa uma resolu¢do “mais grossa” com contetido nas frequéncias menores. A
transformada wavelet atua em cada coluna da matriz. Como tem-se 89 colunas na
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imagem aqui analisada, entdo a transformada wavelet discreta ¢ aplicada 89 vezes em
cada imagem.

A Figura 1(a) ilustra o processo de decomposi¢do utilizando a transformada
wavelet com os filtros / e g e com sub-amostragem. O processo inicia em a;-o (imagem
original) com n = 2048. No primeiro nivel de decomposi¢do gera-se os coeficientes aj-;
e di=; com metade das amostras. Os coeficientes d;-; sao mantidos e o processo continua
aos coeficientes a;-;. Esta nova decomposic¢do gera os coeficientes aj-> € dj=, possuindo
um quarto das amostras. Os coeficientes dj—; sdo mantidos e o processo continua até
aj=11.

1 Z ll) 211
B2 : B2 htn i
w \l \M‘ \mj
a
n/2" nle“ } n/2t n/2" n
a,., hta h 2 a, h 12 a, h (T2

Figura 1. Representacédo em (a) do algorltmo de decomposicéo iterado com os
filtros h e g, com sub-amostragem de fator 2. Em (b) o algoritmo de
reconstrucdo iterado com a insercéo de fator 2.

A Figura 1(b) ilustra o processo de reconstru¢do utilizando a transformada wavelet
inversa. O processo inicia com os coeficientes a;; € dj; € ocorre a iteragdo com os filtros
h e g seguidos de uma inser¢ao (12) de fator 2.

3. Resultados e Discussoes

A 1magem original processada e analisada para se alcancar os objetivos deste trabalho
esta mostrada na Figura2(a) e foi adquirida do bando de dados de livre acesso do Center
for Wave Phenomena da Colorado School of Mines [Stockwell 2000]. A imagem
representa um registro sismico (sismograma) de uma determinada regido do subsolo. E
uma imagem do tipo SEG-Y que ¢ o formato desenvolvido pela Society of Exploration
Geophysicists [SEG 2018]. A imagem é uma matriz M™" de valores reais, isto ¢,
composta por m amostras (linhas) e por n colunas. Entdo, como podemos perceber na
Figura 2(a), esta imagem ¢ uma matriz formada por m = 2048 linhas e n = 89 colunas.

Na imagem original todas as frequéncias estdo presentes. A imagem da Figura
2(b) ¢ a imagem “limpa” e contém um range de frequéncia e na Figura 2(c) tem-se a
“porcdo” que foi atenuada da imagem original. Esta imagem contém range de
frequéncia para sinais ruidosos. A soma das energias contidas nas imagens (b) e (¢)
resulta na energia contida imagem original (a).

Na Figura 2(d) até 2(i) t€ém-se os padroes de imagens obtidas por meio da
Decomposi¢ao Multiescala utilizando a transformada wavelet discreta. Cada imagem ¢

ECOP 2018, 19 a 21 de Margo de 2018, Pau dos Ferros, RN — ISSN 2526-7574 —v. 2, p. 59-66
https://periodicos.ufersa.edu.br/index.php/ecop



63

uma “por¢do” da imagem original representada por escala da decomposi¢do. Na Figura
2(d) tem-se o padrdao de imagem na primeira escala j = 1. Na ordem, tém-se os padrdes
para as escalas j = 2(e), j = 3(f), j = 4(g), j = 5(h) e j = 6 — 11(i), respectivamente. A
Figura 2(i) tem-se um conjunto de escalas de j =6, 7 8, 9, 10 e 11 sendo representado
por um unico padrdo. Essa juncdo de escalas foi escolhida uma vez que esses padrdes
contem somente sinais ruidosos.

Imagem Original Imagem sem Ruido Imagem Ruidosa

Tempo (ms)
&

20 40 60 80 20 40 &0 80 20 4 60 80
(a) (b) (e)

Imagem na Escala j =1 Imagem na Escala j =2 Imagem na Escala j =3

Tempo (ms)

20 4 60 80 20 40 60 80
(d) fe}

Imagem na Escala j=4 Imagem na Escala j =5 Imagem nas Escalas j = 6 até 11

80

Tempo (ms)

{a) (h)

Figura 2. Imagem original (a), imagem limpa (b), imagem ruidosa (c), imagem na
escalaj=1(d),j=2(e),j=3(f),j=4(9),j=5(h)ej=06até 11 (i).

Na Figura 2(h) e (i), aparecem fortemente o ruido bem caracteristico em um formato de
cone. Portanto, da escala j = 5 até a escala j = 11, tem-se uma caracterizagdo bem
definida na frequéncia para ruido. Neste sentido, € como se pode observar na Figura
2(d)-(g), as escalas j = 1 até j = 4 tem-se as imagens para as frequéncias maiores com
pequenas amplitudes. Estas ndo contém ruidos.

Para a reconstru¢do da imagem da Figura 2(b) foi considerado somente os
padrdes de imagens nas escalas j = 1, 2, 3 e 4. Isto significa atribuir valores zeros para
os padroes de imagens nas escalas j = 5, 6 — 11. A reconstrucdo ¢ realizada pelo
processo da transformada wavelet inversa de Daubechies.
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Para ilustrar em mais detalhes o efeito da decomposi¢do e caracterizacao de
singularidades da transformada wavelet nas imagens ¢ apresentado uma analise na
frequéncia, utilizando a Transformada de Fourier, € uma anélise da coeréncia wavelet.
Esta ultima andlise ¢ realizada através do escalograma e que relaciona o grau de
correlagdo entre a imagem em suas determinadas escalas para a Decomposi¢ao
Multiescala. Querendo ndo causar repetigdes nas analises, mostra-se somente para uma
coluna de cada imagem da Figura 2(a)-(i). A coluna (trago) escolhida para tais analises
de cada imagem foi a coluna 32. Neste sentido, realiza-se o Espectro de Frequéncia e o
Escalograma para a coluna 32 das imagens mostradas na Figura 2.
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Figura 3. Coluna 32 da imagem original (a), limpa (d) e ruidosa (g).

Nas Figuras 3 e 4, tem-se o sinal (coluna 32) em seu formado original (Amplitudes X
Tempo), seguida de seu Espectro de Fourier e do seu Escalograma (mapa cinza) dos
coeficientes wavelets em suas determinadas escalas. O Espectro de Fourier fornece
informacgdes sobre as frequéncias do sinal (coluna). Dessa forma, ¢ possivel saber o
contetido na frequéncia para cada imagem e assim descobrir a frequéncia em cada escala
para a decomposi¢do em wavelets. O Escalograma relaciona os coeficientes wavelets
(em cinza) em suas escalas. Para cores mais proximas do vermelho, significa que o sinal
possui frequéncias menores, o que caracteriza o sinal ruidoso.

A Figura 3 mostra, respectivamente, a coluna 32 em seu formato convencional, o
Espectro de Fourier e o Escalograma para as imagens apresentadas na Figura 2(a)-(c).
Em (a), tem-se o sinal da imagem original onde percebe-se que existem amplitudes
dominantes (espagadas) no intervalo de tempo entre 550 ms e 1200 ms. Em seu
escalograma da Figura 3(c), os coeficientes wavelets revelam que esta regido domina
todo o espectro de energia do sinal. Para esta afirmacgdo basta observar no escalograma
da Figura 3(f) onde os coeficientes wavelets estdo mais “distribuidos” em uma regido
temporal muito maior. Isto porque este escalograma ¢ da coluna 32 da imagem mostrada
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na Figura 2(b), o qual ¢ o sinal da imagem apos atenuag@o do sinal espurio. Na Figura
3(1), tem-se somente o escalograma da coluna 32 da imagem ruidosa e mostrada na
Figura 2(c). Desta, percebe-se que o escalograma ¢ semelhante ao escalograma do sinal
da imagem original, confirmando que o sinal esptirio domina completamente a energia
na imagem original. Analisando os espectros de Fourier da Figura 3(b), (e) e (h), tira-se
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Figura 4. Coluna 32 dos padrdes de imagens.
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a conclusdo que o sinal espurio apresenta conteudo para frequéncias menores € o sinal
sem ruido apresenta conteudo para frequéncias maiores.

Para a Figura 4(a)—(r), tem-se a coluna 32 dos padrdes de imagens mostradas na
Figura 2(d)-(i). Torna-se mais evidente a caracterizagao do ruido nas escalas maiores
observando a concentragao dos coeficientes wavelets (em cores) no escalograma.

4. Conclusoes

Os resultados obtidos com a metodologia deste trabalho mostraram que a transformada
wavelet pode ser utilizada na decomposi¢do de imagens e assim caracterizar de forma
eficiente as caracteristicas dos seus padrdes de imagens em cada escala das wavelets.
Com as analises deste trabalho, fica evidente que as escalas j = 1, 2, 3 ¢ 4 s3o as
adequadas para a reconstru¢do da imagem sem ruido. O escalograma ¢ uma alternativa
eficaz para visualizar a coeréncia dos coeficientes e assim predizer em quais escalas a
energia do sinal predomina.
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