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RESUMO

O estado de mar é de grande importancia para diversas atividades, sendo assim, o estudo
e compreensao de padroes como intensidade e orientagao da onda sdo necessarios para analisar
o comportamento maritimo. Esses estudos podem prever catastrofes e atualmente existem
diversas pesquisas para obtencao de energia renovavel. Este trabalho teve como foco encontrar
padroes como comprimento e orientacao das ondas lineares por dois métodos, no primeiro
método a Transformada de Radon foi combinada com a Transformada Rapida de Fourier e no
segundo método a Transformada de Radon foi combinada com a técnica de Autocorrelacao.
Em ambos os casos, a Transformada de Radon permite obter toda informacao das projecoes
das imagens digitais de ondas. A Transformada Répida de Fourier possibilita que a imagem
seja analisada no dominio da frequéncia, facilitando a obtencao de informacoes. A técnica de
Autocorrelacao foi modificada de maneira a tornar possivel sua utilizacdo em imagens e seu
funcionamento acontece de maneira a comparar pixels de uma imagem com pixels anteriores
dessa mesma imagem. Os materiais de estudo foram imagens coletas do Google Farth, de regioes
costeiras que sao compostas por ondas rasas. Ao final, os resultados dos dois métodos foram
comparados com os resultados da validacao, que se deu pela utilizagao do Filtro Gaussiano, o
qual elimina o ruido indesejado no sinal de estudo. Através da andlise dos resultados percebeu-se
que ambos métodos sao acurados apds a adocao da Transformada de Radon. A Autocorrelacao
foi superior na determinagao do comprimento de onda, enquanto a Transformada Rapida de

Fourier foi melhor para encontrar a orientagdo correta das ondas.

Palavras-chaves: Transformadas, Autocorrelacao, ondas, imagens digitais.



ABSTRACT

The sea state is of great importance for several activities. Therefore, the study and unders-
tanding of patterns such as wave intensity and orientation are necessary to analyze maritime
behavior. These studies can predict catastrophes and currently, there are several types of re-
search to obtain renewable energy. This work focused on finding patterns such as the length
and orientation of linear waves by two methods, in the first method the Radon Transform was
combined with the Fast Fourier Transform, and in the second method, the Radon Transform
was combined with the Autocorrelation technique. In both cases, the Radon Transform makes
it possible to project the wave image with all its information. The Fast Fourier transform al-
lows the image to be analyzed in the frequency domain, making it easier to obtain information.
The Autocorrelation technique was modified to make it possible to use it in images and its
operation happens to compare pixels of an image with previous pixels of the same image. The
study materials were images collected from Google Earth, of coastal regions that are composed
of shallow waves. In the end, the results of the two methods were compared with the results of
the validation, which was carried out using the Gaussian Filter. The Gaussian filter eliminates
unwanted noise in the study signal. Through the analysis of the results, it was noticed that
both methods are positive after the adoption of the Radon Transform. Autocorrelation was
superior in determining the wavelength, while Fast Fourier Transform was better in finding the

correct wave orientation.

Palavras-chaves: Transforms, Autocorrelation, waves, digital images.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

O poder que o vento tem ao ser capaz de gerar ondas na superficie da agua é algo muito
instigante, porém, nao faz um século que esse fenomeno natural vem sendo estudado cientifi-
camente. Sistemas meteoroldgicos podem gerar ventos muito intensos, alterando o estado de
mar, pondo em risco a seguranca da navegacao e das atividades costeiras com perdas materiais
e econdmicas na regido e no pais, além da perda de vida humana (PEZZI; SOUZA; QUADRO,
2016).

Os oceanos cobrem mais de 70% da superficie da terra, e as ondas de dgua sdo consideradas
como a fonte natural mais promissora de energia renoviavel (MAHNAMFAR; ALTUNKAYNAK,
2015). Com a crescente necessidade de produgao de energia elétrica e a demanda de conversao
de baixa custo ambiental, diversas pesquisas se voltaram a essa finalidade.

O uso de combustiveis fosseis pode causar consequéncias indesejaveis, tais como, o aqueci-
mento global e as mudancas climéticas na natureza (MAHNAMFAR; ALTUNKAYNAK, 2015). O
Efeito-Estufa é um exemplo, pois ocasionam impactos ambientais alarmantes, como a elevacao
do nivel do mar, o que vem afetar de forma direta todo o litoral do planeta, além disso,
catédstrofes naturais como cheias se tornaram mais comuns ao decorrer dos anos (VIEIRA, 2013).

A estimativa das correntes ocednicas é relevante pois sao elas que controlam o transporte
de sedimentos e a evolugao costeira (LARNIER et al., 2014). Também ¢é de grande importéncia
para diversas atividades maritimas, como pesca e navegacao, exploracao mineral, engenharia
costeira e oceanica devido a exploragao de petroleo, construgao civil, controle ambiental e ativi-
dades militares. A diretoria de Hidrografia e Navegacao do Ministério da Marinha, Petrobras,
Portobrds demonstram interesse em pesquisas relacionadas as ondas do mar (POGAS et al.,
2010; NETO; INNOCENTINI; ROCHA, 1996).

Neste trabalho as caracteristicas das ondas do mar serao analisadas através de imagens das
mesmas. A seguir é apresentada uma linha do tempo conforme a Figura 1.1 onde a mesma

retrata a evolucao dos estudos das marés através de imagens.
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Figura 1.1: Linha do tempo referente ao estudo das marés através de imagens.

Kasevich - segunda
ordem da

madelagem ja Chapman e Irani -

Barber_— diregdo proposta na qua ntlfmdar a dependéncia Alvarez-Borrego e
2 amplitude das literatura, US Brus. Martin-Atienza -
ondas através de aprimarando a i modelo melhorado
IMegens. técnica _exi_stente, a Borreqo - derivada  dos propostos por
principal da equacdo gue Borrego & Cureton
desvantagem era descreve o brilho et al.
o ter como unidimensional e
minimizar os erros. bidimensianal.

Stllwzlrl] ;llri:epllon iﬁquiirss : é?:;:?mué Cureton et al. - aprimoramenta
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imagens. da claraboia, a principal

um erro no calculo dos dados

caracteristica destas referente ac brilho de imagens

imagens & o alto contraste.

Fonte: Dados da autora.

Em 1974, Stilwell e Pilon relacionaram as imagens analisadas estatisticamente com a in-
clinacdo da superficie do mar, relacionando diversos valores de irradidncia com a funcao da
imagem. Stilwell e Pilon (1974) também testaram a inclusdo de escala geométrica, concluindo
que o espectro de uma imagem da superficie do mar é linearmente proporcional ao espectro de
inclinacao da superficie. Os autores ja mencionam o fato de a imagem poder ser processada,
para obter um espectro de onda mais seguro, através da Transformada de Fourier (STILWELL;
PILON, 1974).

O autor Borrego, realizou a derivada da equacdo que descreve o brilho unidimensional e
bidimensional. Ele também encontrou a funcao de correlagdo da intensidade dos pixels de
uma imagem, de maneira a contornar a descontinuidade causada pelo brilho do sol (BORREGO,
1993).

O estudo mais aprofundado de caracteristicas de onda possibilita o levantamento de dados,
tornando possivel previsdes sobre seu comportamento. Também verifica o potencial energético
das ondas, levantando a alternativa de aproveitamento destas como energia renovavel.

Estima-se que os 8 mil quilometros de extensao litoral no Brasil podem receber usinas de
ondas suficientes para gerar 87 gigawatts. Sendo assim deste total, 20% seriam convertidos em
energia elétrica, equivalendo cerca de 17% da capacidade total instalada no Pais (AMAZONENSE,
2021).

O método mais conhecido na literatura para estudar padroes de onda é a Transformada
de Fourier. Este estudo tem por objetivo modificar a técnica de Autocorrelacdo que ja existe,

apropriando-a para utilizacgao em imagens e comparar esta, com os padroes de onda resultantes
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da Transformada de Fourier. As imagens serao obtidas através de Google Farth, e serao cole-
tadas de todas regioes do mundo, fazendo o georeferenciamento das mesmas através do proprio
Google Earth. As imagens coletadas serdo de regides costeiras, sendo assim, serdo imagens de
ondas rasas.

As duas técnicas propostas nesse trabalho serao abordadas apods a utilizacao da Transfor-
mada de Radon, a qual, possibilita projecoes das imagens de forma a evidenciar toda sua
informacao. A Transformada de Fourier é utilizada para transformar a func¢ao de um sinal em
um dominio de frequéncia, considerando que muitas informacoes valiosas encontram-se neste
dominio. Dentre as diversas possibilidades de utilizacao da Transformada de Fourier, nesta pes-
quisa serd abordada a Transformada Rapida de Fourier (FFT), que discretiza os dados contidos
nas imagens, reduzindo a quantidade de dados.

O método de Autocorrelacdo mostra-se eficiente em varios campos de estudo, sendo assim
buscou-se adaptar tal método nas manipulagoes de imagens digitais. O método de Autocor-
relacao aplicado a imagem possibilita a comparacao entre pixels, ou seja, é possivel comparar a
imagem com ela mesma em tempos diferentes, desta forma, acredita-se que seja possivel obter

mais caracteristicas sobre as imagens quando comparado com outras técnicas.

1.2 Objetivo Geral

o Aprimorar a técnica de Autocorrelacdo para detectar padrdes de onda em imagens e

comparar a proposta com técnicas conhecidas na literatura.

1.3 Objetivos Especificos

e Obter imagens do mar através da plataforma Google Farth;

o detectar padroes de onda utilizando a técnica convencional chamada Transformada Rapida

de Fourier;
o implementar o novo método baseado em Autocorrelagao;
o detectar padroes de onda utilizando a Autocorrelacao;

o descrever comparacao entre os métodos, avaliar quantitativamente o erro de cada método

utilizando como padrao um conjunto de imagens.

1.4 Justificativa

O estudo de caracteristicas de padrdes de onda visa comparar os resultados da Transformada
de Radon + Transformada de Fourier e Transformada de Radon + Autocorrela¢ao. Partindo
desta motivacao o foco do trabalho foi tornar possivel a utilizacdo da técnica de Autocor-

relagdo em imagens. Através desse estudo fica evidenciado qual a técnica mais acurada para
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encontrar padroes de onda, como comprimento e orientacao, levando em consideracao que estas

informagoes sao do interesse de qualquer atividade maritima.

1.5 Secoes do trabalho

Este trabalho ira evidenciar, dentre os métodos propostos, aquele que é mais acurado quando
o intuito é encontrar padroes maritimos. Na secao 2 é possivel situar-se perante os temas
fundamentais que se relacionam ao contetido proposto por esse trabalho de pesquisa. Sendo
este organizado em subse¢oes, nas quais sao descritas a representacao matricial de imagens, o
processamento de imagens, as caracteristicas das ondas do mar, bem como as Transformadas
propostas na literatura para detectar padroes de onda, sendo elas a Transformada de Radon e
a Transformada de Fourier as quais sdo descritas em suas func¢oes continuas e discretas. E para
finalizar a secao é descrita a técnica da Autocorrelagao.

Na sequéncia, a se¢ao 3 descreve os matérias e métodos abordados neste estudo para alcancar
os objetivos descritos na subsecao 1.2 e 1.3. A sec¢ao 4 descreve os resultados obtidos e a se¢ao

5 descreve as conclusoes bem como as perspectivas futuras sobre este estudo.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

Essa se¢ao apresenta uma revisao da literatura, de maneira a relatar conceitos fundamentais
para o entendimento do trabalho. Processamento de imagens, bem como a sua representacao
matricial e caracteristicas das ondas sao abordados. As Transformadas de Radon e Fourier e
a técnica de Autocorrelacdo, proposta para averiguar padroes de onda, também sao descritas

nesta secao.

2.1 Sinais e imagens

Sinal é uma entidade que carrega informagao, tal nominagao tem origem na palavra signum
do latim, que significa simbolo. Sinais sdo captados da natureza, por meios tecnolégicos, e estes
sao, mais tarde, transformados em um formato numérico permitindo a manipulacao computa-
cional. Essa manipulacdo computacional é feita através da decomposicao de sinais do dominio
de frequéncia e a técnica mais conhecida para realizacao desta finalidade é a Transformada de
Fourier. Existem sinais sonoros, que sao unidimensionais; imagens, bidimensionais, videos, tri-
dimensionais e exames, como a tomografia, que sao multidimensionais. Neste trabalho o sinal
que ird ser estudado sdo as imagens, mais especificamente os pixels que a compoem (HIGUTI;
KITANO, 2003).

Os sinais podem ser classificados como analdgicos ou digitais. Os sinais analdgicos sao
continuos no tempo e na amplitude, ja os sinais digitais se aplicam a sinais discretos do tempo
e da amplitude. Um sinal continuo possui infinitos valores em amplitude e no tempo, ou
seja, ¢ infinito nos dois eixos, da abcissa e da ordenada. Como ¢é impossivel manipular tantos
dados, é realizado uma amostra com um sinal discreto, tem-se uma amostra controlada do sinal
original. A informacao da imagem no dominio transformado é representada de forma mais

compacta (MELLO ELIAS, 2020).

2.1.1 Representacao matricial de imagens

Inicialmente, é preciso estar claro que uma imagem ¢é uma representacao visual do mundo
real em um plano bidimensional. Este é composto por niimeros inteiros e independentes, que
correspondem a medidas discretas da energia eletromagnética proveniente de uma area. Uma
imagem fotografica, por exemplo, pode ser representada matematicamente como a variacao do
brilho e da cor em funcao de duas variaveis no espaco.

Imagens podem ser compostas apenas por tonalidades de cinza, ou podem ser coloridas. O
modelo de imagens coloridas mais conhecido é o RGB (Red, Green, Blue) composto pelas cores
primérias vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue). Ajustando a intensidade individual de
cada uma das trés cores primarias é possivel obter todas as outras cores do espectro da luz
visivel (SAUDE, 2019).

Uma imagem pode ser representada por uma fungao discreta f(7, j), na qual as coordenadas i
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e j indicam um ponto na imagem, denominado de pixel (GONZALEZ; wOODS, 2009), na posi¢ao
(7,j) da matriz sao alocadas as coordenadas espaciais e A é a amplitude para os pares de
coordenadas.

Pode-se retratar uma imagem através da representacao matricial. Por exemplo, seja uma

matriz I, representada por (SILVA; DUARTE; VILLARREAL, 2011):

I = (I j)mxn, (2.1)

com ¢ representando a linha e j a coluna do elemento. Entao, tem-se:

]11 ]21 ]ln
J— 121 [22 [2n
[ml [m2 [mn

2.1.2 Processamento de imagens

O processamento digital de imagens pode ser definido como o método de aquisi¢ao e pro-
cessamento de informagoes visuais por um computador (UMBAUGH, 2010). A &rea de processa-
mento de imagens é voltada a técnicas de manipulagao de imagens, como ajuste de contraste,
brilho, cor, e também a aplicacao de filtros de agucamento. Sistemas de processamento de ima-
gens, atualmente, sao utilizados nas mais variadas areas, tanto em consultérios odontolégicos
como até mesmo em saloes de beleza, nestes casos o cliente pode ver através de uma imagem
manipulada como serd o resultado do procedimento que deseja fazer (ALBUQUERQUE; ALBU-
QUERQUE, 2000).

O processamento de uma imagem consta em manipular fotografias ou quadro de videos
através de softwares computacionais, nos quais a entrada e a saida desta manipulagdo sao
imagens. Processar uma imagem nada mais é do que modifica-la continuamente com o intuito de
extrair mais facilmente as informagoes presentes nela (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2000).

Busca-se melhorar a qualidade de imagens por dois motivos em especial:
1. Melhorar a interpretacao humana;

2. Melhorar o funcionamento de equipamentos que trabalham com base no reconhecimento

de imagens.

O processamento de imagens ainda necessita de avancos tecnoldgicos para que se tenha uma
melhor qualidade das mesmas. Segundo Gonzalez e Woods (2009), a visao é o sentido humano
mais agucado, desta forma, nao é surpreendedor que as imagens tenham tanta importancia na
percepcao humana.

Nesse trabalho o processamento de imagens foi utilizado para a realizacdo da visao compu-

tacional, onde codigos computacionais fazem a detecgao de objetos e podem entregar resultados
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sobre os mesmos. E importante enfatizar que esse tratamento de imagens deve ser bem demar-

cado e direcionado através dos codigos.

2.2 Caracterizacao das ondas

A presente secao ira descrever caracteristicas das ondas do mar, sendo elas o objeto de
estudo realizado por meio de imagens.

Ondas podem ser definidas como um fendmeno de propagacao de energia de um ponto a
outro, sem que ocorra transporte de matéria (GOMES, 2003). A Figura 2.1 apresenta uma onda

bidimensional com orientacao e x.

Figura 2.1: Caracteristicas gerais das ondas.
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Fonte: Adaptado de (GOMES, 2003).

Conforme Gomes (2003):

crista: o ponto mais elevado da onda;

» cava: a depressao entre duas cristas;

o altura (H): distancia vertical entre o topo de uma crista e o fundo de uma cava vizinha;
« profundidade: distancia vertical entre o nivel e o fundo do mar;

o comprimento (A): distancia horizontal entre qualquer ponto de uma onda e o ponto

correspondente da préoxima onda;
« inclinagao: razao entre a altura e o comprimento (H/\);
« nivel basal do mar: nivel médio da superficie do mar na auséncia de ondas;
« amplitude (A): deslocamento vertical maximo do nivel basal do mar;

« periodo: tempo que um A leva para passar por um ponto estacionario;
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« velocidade: velocidade que uma onda passa por um ponto estacionario.

Os parametros fundamentais no que diz respeito a descricao das ondas sao: comprimento
(A\), altura da onda (H) e a profundidade, todos os outros parametros, tais como velocidades,
aceleracao podem ser teoricamente determinados a partir desses pardmetros cruciais (DEAN;
DALRYMPLE, 1991).

As ondas observadas nos oceanos sao ondas mecanicas produzidas pela for¢a dos ventos,
movimentos da crosta terrestre (terremotos e maremotos) e forgas astronémicas (GOMES, 2003).

Devido a gravidade, cristas da superficie do mar sao empurradas forcando a agua para
baixo, acarretando uma elevagao do nivel do mar na porc¢ao vizinha, esse movimento gera a
propagacao das ondas (GOMES, 2003; BARBER, 1969).

A velocidade da onda nao ¢é a velocidade da agua. A agua quebrando ndo vem do alto
mar, ela ja estava parada e a onda pos essa agua em movimento (BARBER, 1969). Uma onda
pode percorrer grandes distancias, porém as moléculas de agua nao vao a parte alguma. Elas
simplesmente sofrem ondulagdes ciclicas, subindo e indo para frente com a aproximagao da crista
de onda e descendo e indo para tras apds sua passagem (GOMES, 2003; TRUJILLO; THURMAN,
2011).

Figura 2.2: Ilustracao do movimento das particulas de agua com a passagem de uma onda.

I
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Fonte: (GOMES, 2003).

O movimento orbital da dgua decresce com a profundidade. Numa profundidade maior que
a metade do comprimento da onda, o movimento da onda torna-se desprezivel, com as ondas
tendo pouco efeito sobre o fundo e o fundo tendo pouco efeito sobre as ondas. Em aguas rasas,
a interacao entre a agua e o fundo desacelera as ondas e provoca movimento dos sedimentos de
fundo (GOMES, 2003).

As ondas em mar aberto sao mais dificeis de identificar, elas nao possuem padroes como
as vezes acontece nas regioes costeiras. Quanto mais profundo, menos se sente o movimento
das ondas (BARBER, 1969). Chegando préximo as regides costeiras, as ondas tornam-se mais
exposta.

As ondas podem também ser formadas por movimentos da crosta terrestre, tal como mare-
motos, deslizamentos, vulcoes, ou ainda por quedas de blocos de geleiras. Ondas geradas desse
modo sao denominadas tsunamis ou ondas sismicas. Estas geralmente apresentam grande com-
primento e pequena altura. Tipicamente, essas ondas tém 200 km de comprimento e 1 metro

de altura (GOMES, 2003).
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2.3 Transformadas integrais

Nem sempre apenas medidas de média, varidncia e desvio padrao sao suficientes para obter
caracteristicas relevantes de um sinal. Através da discretizacao é alterado o dominio de um sinal,
do tempo para frequéncia, ou vice-versa, possibilitando a escrita de um problema matemaético
como equagao, facilitando a resolugdo do mesmo (SEMMLOW, 2011). A maneira mais conhecida
de discretizacao é a aplicacao de Transformadas integrais, muito utilizadas no processamento
de sinais.

O presente estudo abordara o método de Transformada de Radon, que torna possivel o
estudo de um sinal em outros dominios, facilitando a filtragem de dados. Em seguida, é aplicada
a Transformada de Fourier, sendo esta a técnica mais utilizada na literatura no processamento

de sinais. Através das transformadas integrais determinam-se padrdes de onda.

2.3.1 Transformada de Radon

A Transformada de Radon é uma técnica matematica de reconstrugao de imagens revelada
por Johann Radon em 1917 (ANDRADE, 2015). Essa técnica é amplamente utilizada na re-
construc¢ao ou no reconhecimento de estruturas internas de objetos, quando o objetivo é nao
danificar o mesmo, é excelente para realizacao de exames como tomografia. Atualmente ja vem
sendo empregada para estudos de exploragao de petréleo e também no estudo de dindmica das
ondas perto da costa (ALMAR et al., 2014).

A Transformada de Radon torna possivel o estudo de um objeto em novos dominios, facili-
tando a filtragem de dados. Com essa técnica calcula-se a proje¢ao de uma fung¢do em um plano
sobre um eixo ou uma linha reta, em um determinado dngulo (ANDRADE, 2015). Nesse trabalho
sera utilizada somente a Transformada de Radon bidimensional, no entanto, essa técnica pode
ser aplicada em n-dimensoes.

Conforme Oliveira (2010), a Transformada de Radon aplicada a um conjunto de linhas é
definida por:

—+00

Rip ) = [ f0), 22)

onde b representa o conjunto de linhas, p ¢ a distancia minima entre uma determinada reta e
a origem de um eixo cartesiano e v é o angulo formado entre o eixo x e o ponto mais proximo

sobre a reta [. Na Figura 2.3, r é um vetor de posi¢ao qualquer em (z,y).



22

Figura 2.3: Representacao esquematica da Transformada de Radon para um angulo + dada a
equagao da reta p = x cos~y + yseny.

Fonte: (OLIVEIRA, 2010).

Considerando que a fungao f(x,y) seja alimentada por raios paralelos, a sua imagem R(s, ()

sera obtida através da seguinte equacio:

+oo  ptoo
R(s,0) = LOO LOO f(x,y)0(s — z cos ) — ysend)dxdy, (2.3)

sendo que § é a funcdo delta de Dirac, s representa a distancia da origem e () o angulo de
propagacao dos raios. Percebe-se que esta equagao é a mesma que (2.2). Devido a propriedade
de delta Dirac e a equacao de linha [ ser dada por p, a integral dupla que compoe essa equacao,
poderia ser reduzida para uma integral de linha, tornando-se novamente a equagao (2.2) (OLI-
VEIRA, 2010). A equacao (2.3) indica que a Transformada de Radon de uma funcgao f(z,y) é
definida como uma série de integrais de linha ao longo de f(z,y) em diferentes pontos a partir
da origem (ANDRADE, 2015).

A Transformada de Radon R(p,~) é definida para todos valores possiveis para () de 0° & 180°
e s, de 0 ao comprimento da diagonal. FEla ira girar um par de eixos cartesianos no sentido
anti-horario em relacao ao eixo fixo de cada matriz e associar esta rotacao a um determinado
angulo a (OLIVEIRA, 2010). Quando o dngulo é tal que a regiao de méaxima correlagao alinha-se
com o eixo, o angulo a* é maximizado (OLIVEIRA, 2010).

Aplicagdes computacionais nao sao trabalhadas com fung¢des continuas, entao a aplicagao
da Transformada de Radon sempre se dard de maneira discretizada. No caso discreto de duas
dimensoes f(z,y) a equacao (2.3) representa uma matriz de imagem discreta e R é conhecida

apenas para um numero finito de amostras (s, ) (DOMINGUEZ et al., 2016).
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Figura 2.4: Geometria da Transformada de Radon.

Fonte: (ANDRADE, 2015).

A equagao (2.3) e a Figura 2.4 sao utilizadas apenas em projegoes lineares. Porém, as
integrais de linha, podem seguir diferentes tipos de curva (ANDRADE, 2015). Na Figura 2.4 pode
ser observado que as coordenadas de uma funcao definida no espaco de Radon nao possuem um
sistema de coordenadas polares circular e sim um sistema préprio de coordenadas (VERISSIMO,
2006).

A Figura 2.5 mostra a Transformada de Radon quando aplicada a imagens. A primeira,
Figura 2.5 a), refere-se a uma matriz binaria quadrada f(z,y) da equagao (2.3). Ja as Figuras
2.5 b), ¢) e d) ilustram a matriz dada em a) rotacionada nos angulos 0°, 45° e 60°. A reta
[ mencionada na Figura 2.3 é responsavel por definir a orientagdo da integral de linha. A

Figura 2.5 e) ilustra a matriz binaria inicial rotacionada no intervalo de angulos de 0° a 180°

(OLIVEIRA, 2010).
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Figura 2.5: Transformada de Radon aplicada a imagens.
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Fonte: (OLIVEIRA, 2010).

A Transformada de Radon causa uma variabilidade nos cantos das matrizes quando rota-
cionadas (OLIVEIRA, 2010), para suavizar essa variabilidade no presente trabalho a suavizacao

da variabilidade se deu mantendo a rotacao da imagem entre 80° e —80°.

2.3.2 Transformada de Radon discretizada
Conforme Andrade (2015), os arranjos temporais e espaciais sao dados pelas seguintes

equacoes:

ti=(G—t)ALi=1,.. Nt (2.4)

z;=x0+ (j—1)Az j=1,.., Nz, (2.5)

onde t; é o valor da i-ésima amostra em tempo, At é a taxa de amostragem temporal e Nt é o
nimero de amostras em tempo. No espago, x; representa o afastamento do j-ésimo receptor em
relagao a fonte, xg é o afastamento minimo entre fonte e receptor. Ax é o espacamento entre

os receptores e Nx é o nimero de receptores ou canais. Nq ¢é a faixa de valores de curvatura,
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considerando N¢ = (2N, — 1), afim de obtermos um eixo simétrico, com um nimero impar de
valores de curvatura e ¢ = 0 no centro. Dessa forma, a equagao (2.3) torna-se um somatério

discreto, conforme equagao (2.6) (ANDRADE, 2015).

Ny

m(qn, ) :Zd(xj,t:T—l—qngb(xj)) xr=1,..,Ngq, (2.6)
j=1

d(z;,t) = Zm(qn,T =t—q.9(x;)) j=1,.., Nz, (2.7)
n=1

A funcao base ¢(z;) representa a relagdo existente entre o eixo e o periodo que se deseja

mapear.

2.3.3 Séries de Fourier

Além de desempenhar um papel fundamental na solucao das equagoes diferenciais, as séries
de Fourier também tém uma grande importéncia na teoria de aproximagao. As séries de Fourier
sao muito utilizadas para resolver problemas de contorno.

Defini¢oes e Teoremas apresentados nesta subsegao tem como base (SPIEGEL, 1976).

Definicao 2.1. Seja f(x) definida no intervalo (—L, L) e determinada fora desse intervalo por
f(z 4+ 2L) = f(x), isto é, suponhamos f(x) periddica, no periodo 2L. Define-se a série de

Fourier, ou desenvolvimento de Fourier, de f(z), como:

+ Z (an cos == + b sennzx> , (2.8)

se f(x) convergir.

Levando em consideracao que o periodo é de 2L, os coeficientes sdo dados por:

G, L/ ) cos —d:v
n=0,1,2,.. (2.9)
b, L/ Sen@dx

Definicao 2.2. Diz-se que uma funcgio f(x) € seccionalmente continua em um intervalo se

1. o intervalo pode ser subdividido em um niumero finito de subintervalos em cada um dos

quais f(x) é continua e,

2. os limites laterais de f(x), quando x tende para os pontos externos desses subintervalos,

sdo finitos.

Para uma melhor compreensao, a Figura 2.6 representa a continuidade da func¢ao, sendo

que a primeira e ultima fung¢ao sao seccionalmente continuas e a segunda é apenas continua.
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Figura 2.6: Continuidade da funcao.
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Teorema 2.1. Condicoes de Dirichlet: Suponhamos que,
1. f(x) seja definida exceto possivelmente em um nimero finito de pontos de (—L, L);
2. f(z) seja periddica de periodo 2L;
3. f(x) e f'(x) sejam seccionalmente continuas em (—L, L).
Entao a série de Fourier converge para:

1. f(x), se x é ponto de continuidade;

2. w se x € ponto de descontinuidade.

Uma vez satisfeitas as condi¢oes do Teorema 2.1, pode-se escrever:

nmwx

—|— Z (an cos 2 b,sen— 7 ) (2.10)

para toda funcao de x continua. Caso a fun¢do de z nao seja continua no lado esquerdo da
igualdade deve ser substituido por w fazendo com que a série convirja para a média
dos valores f(x 4+ 0) e f(z —0). Quando 1, 2 e 3 sdo satisfeitas a convergéncia estd garantida,

quando nao satisfeitas a série podera convergir ou nao.

2.3.4 Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier é utilizada em diversos campos da Fisica e da Matematica.
Segundo Junior et al. (2014), ela é utilizada na teoria da probabilidade, modelos estocésticos,
codificacoes de fonte e de controle de erros, 1til no processamento de sinais e imagens, na
andlise de estruturas, entre outros. Referindo-se ao processamento digital de imagens, a Trans-
formada de Fourier é empregada na decomposi¢ao de matrizes com imagens em suas respectivas
versoes no dominio da frequéncia (GONZALEZ; wWOODS, 2009). Porém, muitas vezes, para que
os ajustes sejam feitos da maneira como planejada, é necessario a interferéncia humana, através
de codigos computacionais desenvolvidos conforme o intuito da intervencao. Destaca-se que,

excepcionalmente, assume-se ¢ como sendo y/—1 nesta se¢ao, bem como nas segoes 2.3.5 e 2.3.6.
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A Transformada de Fourier consta em uma versao continua da série, onde as funcoes
periodicas “mais complexas”, podem ser escritas como o somatério de ondas “mais simples”do
ponto de vista matematico, representadas por senos e cossenos. A Transformada de Fourier é
encontrada através de um nimero infinito de frequéncias. Em ondas sonoras, a frequéncia define
variacoes da onda em um certo intervalo de tempo, ja na manipulacao de imagens, frequéncia
define a variacao de intensidades dadas pelos pixels em uma certa regido. A série de Fourier
pode ser definida apenas para sinais continuos e periddicos, para sinais que nao sao periédicos
utiliza-se a Transformada de Fourier (MELLO ELIAS, 2020).

A Transformada de Fourier decompde uma fungao temporal, ou um sinal, em seus compo-
nentes no dominio da frequéncia (HESS et al., 1976; MELLO ELIAS, 2020).

As definigoes e teoremas a seguir baseiam-se em Spiegel (1976) e Kreyszig (2009).

A partir da defini¢do de Série de Fourier, obtém-se a integral de Fourier. O teorema integral

de Fourier estabelece que:

f(z) = /oo [A(«) cos ax + B(a)senazx|da, (2.11)

onde | oo
Ala) = —/ f(z) cos axdx

71T Py (2.12)
B(a) = —/ f(z)senaxdx.
T J—00
O teorema da integral de Fourier também pode ser escrito na forma equivalente:
1 oo s .
f(z) = 2—/ ew‘mda/ fu)e " *“du. (2.13)
T J—0o0 —00

A equagao (2.13) também ¢é conhecida como equacao de analise. A Transformada de Fourier

é, entao, definida como:

Fla) = / T fwe v du. (2.14)

A funcao (2.15) é a Transformada inversa de (2.14). Essa funcao possibilita estabelecer uma

relacao do dominio da frequéncia com o dominio no tempo e pode ser escrita como,

fla) = 217T " reyeda (2.15)

Os sinais nao periddicos de tempo continuo podem detectar frequéncias e representar qual-
quer funcao integravel através da Transformada continua de Fourier. Por vezes, também é
desejado reduzir o dominio a um determinado intervalo, isso é realizado através da Transfor-

mada discreta de Fourier, foco principal deste trabalho.

2.3.5 Transformada discreta de Fourier

A Transformada Rapida de Fourier (em inglés Fast Fourier Transform, ou FET) é um algo-

ritmo eficiente para calcular a Transformada discreta de Fourier (TDF) e sua inversa. Segundo
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Puhlmann (2014), a Transformada discreta de Fourier facilita os célculos computacionais. Ja
a Transformada integral é mais 1til para problemas de dependéncia espacial.

As equagoes descritas nesta subsecao foram retiradas de Fisher et al. (1996), Kreyszig
(2009) e Mello Elias (2020).

A Transformada discreta de Fourier é composta por quatro operagoes descritas pelo autor

Schwartzbach (2015):
1. a amostragem, que consiste em tomar amostras de um sinal continuo;

2. a filtragem anti-falseamento, que consiste em tomar um intervalo de comprimento finito

da Transformada de Fourier de um sinal;

3. o janelamento, que consiste em tomar um sinal de duragao finita em um sinal de duragao

infinita;

4. e a operacao de periodificacdo, que consiste em tomar amostras da Transformada de

Fourier de um sinal.

A Transformada discreta de Fourier é dada pela equagao (2.16):

N-1 _
X[m] = x[n]eﬂ%mn, (2.16)

n=0
onde z[n] ¢ uma sequéncia periédica. A equagdo (2.16) é utilizada para sinais discretos e

periddicos. A Transformada inversa é dada por:

2[n] = le Z_OX[m]emW. (2.17)

Se x[n] é periddica, existem um periodo () de repeticoes, tal que:

zn] = z[n +rQJ,vr € R. (2.18)

Sinais discretos e nao periédicos utilizam TDF. A Transformada de Fourier padrao, repre-
sentada em (2.14), serve apenas para analise de sinais continuos nao periédicos.

A TDF unidimensional tem N? complexidade computacional. Isso pode ser reduzido a
Nlogs N se for empregada a Transformada Rapida de Fourier para executar o calculo das TDFs
unidimensionais. Segundo Fisher et al. (1996), ela apresenta um melhor agugamento para
imagens grandes. De forma geral, as TDFs limitam o tamanho de entrada de imagens que
podem ser transformadas, geralmente para N = 2", onde n é um numero inteiro.

Neste trabalho, para fins de comparacao, a Transformada Réapida de Fourier sera utilizada.
As vantagens desta Transformada é que nela a imagem de saida possui valores reais e ela pro-
move uma transformacao Rapida, sua utilizacdo tem objetivo de reduzir a quantidade de dados
necessaria para armazenar uma imagem. Essa Transformada permite descartar coeficientes

que codificam os componentes de alta frequéncia, nos quais a visdo humana se mostra muito
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sensivel. Em outras palavras pode-se dizer que a quantidade de dados pode ser reduzida sem

afetar seriamente a aparéncia da imagem perante a visao humana.

2.3.6 Aplicagao da Transformada de Fourier em imagens

A imagem resultante da Transformada de Fourier possui valores numéricos complexos, estes
podem ser reproduzidos com duas imagens, sao elas: parte real e imaginaria ou com magnitude
e fase. Muitas vezes, apenas a magnitude da Transformada é exibida (FISHER et al., 1996).
Utilizada também para realizar analise em imagens, filtrar e reconstrui-las. Essa Transformada
é empregada também para acessar caracteristicas geométricas da imagem do dominio espacial,
tornando o dominio de frequéncia capaz de evidenciar caracteristicas que nao podem ser vistas
no dominio espacial. A imagem de saida é chamada de dominio de Fourier ou frequéncia e a
imagem de entrada é o dominio espacial (HESS et al., 1976).

A maior parte da informacao de uma imagem estd presente nas componentes de baixa
frequéncia, entao as componentes de alta frequéncia revelam pouca informagao sobre a ima-
gem. Sao os detalhes como contorno, ou qualquer transicdo repentina de nivel de cinza que
causam a alta frequéncia. Portanto, utilizando um filtro passa baixa obtém-se como resultado
uma imagem menos agucada, acontece uma perda de detalhes que sao os causadores das altas
frequéncias.

A Transformada de Fourier é um importante operador mateméatico que pode ser utilizado
para realizar a interpretacao de um sinal como a contribuicao de componentes senoidais de dife-
rentes frequéncias (HESS et al., 1976). Quando uma imagem é corrompida por padrdes senoidais
é possivel destacar que as componentes de frequéncia, que geram interferéncias, normalmente
aparecem como impulsos no espectro de Fourier. Esses impulsos sao sempre encontrados na
forma de conjugados complexos simétricos (NEVES; MEDEIROS BRITO JUNIOR; MOTTA PIRES,
2016).

Nas imagens digitais, os pixels nao sdo continuos, como em ondas de luz e de som na vida
real, assim pode-se dizer que elas sao discretas. A Transformada discreta de Fourier é uma
amostra das frequéncias que formam determinada imagem, através dessa amostra é possivel
descrever completamente a imagem do dominio espacial. Imagens do dominio espacial e de
Fourier sao do mesmo tamanho, pois o nimero de frequéncias corresponde ao nimero de pixels
na imagem de entrada (FISHER et al., 1996).

A TDF bidimensional é dada por levando em consideragdo uma imagem quadrada (FISHER

et al., 1996):

N

N—-1N-1 o
F,) =S % fli,j)e > (%+7), (2.19)
=0 75=0

<.

onde f(i,j) denota a imagem no dominio espacial e o termo exponencial é a fungdo de base
correspondente a cada ponto f(k,1). Cada ponto é obtido a partir do somatério do produto. O

ponto F'(0,0) representa o brilho médio da imagem, e F(N — 1, N — 1) representa a frequéncia
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mais alta. Padroes de onda podem ser representados por fungoes basicas como seno e cosseno
com frequéncias crescentes. A imagem resultante, ou seja, a imagem dominio de Fourier é
decomposta em seus componentes senoidais, facilitando o processamento da imagem e a inter-
pretacao da frequéncia da mesma, influenciando a estrutura geométrica no dominio espacial.
A imagem fica centrada no ponto médio F'(0,0), e quanto maior a distdncia entre um ponto

qualquer e o ponto médio F'(0,0) da imagem, mais alta serd a frequéncia (FISHER et al., 1996).

2.4 Correlagcao e Autocorrelagao

Nesta secao é descrita a técnica de Autocorrelacdo, a qual, serd modificada e adaptada
para ser utilizada em imagens correspondentes as ondas do mar, a fim de obter padroes das
mesmas. Acredita-se que através dela os resultados sejam mais acurados quando comparado

com as técnicas ja existentes na literatura.

2.4.1 Correlacao entre duas variaveis

Esta subsecao serd descrita com base nas informagoes de Monteiro et al. (2004); Morettin
e Toloi (2006); Semmlow (2011) e Hyndman e Athanasopoulos (2018).

Previsoes sao uteis em varios campos de trabalho, por exemplo, para decidir construir uma
usina de geracao de energia em um determinado local, é de extrema relevancia ter conhecimento
sobre este local. Elas podem ter base em analises de anos, e também de minutos de antecedéncia.
Também podem ser simples, usando apenas uma observacdo mais recente, este é chamado de
método ingénuo, ou altamente complexos, como previsoes através de redes neurais. Destaca-se
sua importancia para um planejamento ser bem-sucedido, porém esse planejamento depende de
varios fatores: o quanto se conhece os fatores contribuintes, a quantidade de dados disponiveis
e, também, se as previsdes podem afetar o que se esta tentando prever. Todo ambiente sofre
modifica¢des e um bom modelo de previsao deve ser sensivel a estas mudancas.

Muitas vezes para encontrar previsoes é realizado o calculo de coeficientes de correlacao.
Esse método deve medir a relagao linear entre duas variaveis, ou em palavras mais simples, a
correlacdo busca expressar o quanto uma variavel é dependente da outra. Hyndman e Athana-

sopoulos (2018) definem o coeficiente de correlagdo como:

_ % Sz —T)(y — 7)
VIS @ =2 S —9)?

(2.20)

onde x e y sdo as variaveis e C' é a correlagao entre elas. O coeficiente v representa o tamanho do
vetor, lembrando que este é composto por amostras ou pixels. As variaveis x; e y; representam
o pixel resultante da imagem original rotacionada. J& T e 7 representam as médias de todas
amostras.

A correlacao linear normalizada por desvios padrao é descrita pela seguinte funcao:



31

OOTOnormalizad = Cay . (221)

NS TN eSS

2.4.2 Autocorrelacao

Autocorrelacdo pode ser descrita como um aprendizado de maquina com uma sequéncia
fixa de observagoes. Segundo Foster e Brown (2015), ela é frequentemente ignorada e quando é
abordada por muitas vezes ¢ mal interpretada. Outra percepg¢ao que pode-se ter é que ela mostra
como o sinal correlaciona-se com as porg¢oes vizinhas de si mesmo, conforme o deslocamento
aumenta, o sinal é comparado com vizinhos mais distantes (SEMMLOW, 2011). Essa técnica é
utilizada para determinar quanto um valor observado é dependente dos valores desta mesma
varidvel nas localizagoes vizinhas desta regiao (MONTEIRO et al., 2004), por exemplo, o quanto
a existéncia de um valor mais alto condiciona valores também altos de seus vizinhos.

A Autocorrelacao é utilizada nas analises de séries temporais e pode ser utilizada em dados
espaciais. Sua definicao é dada por C(S,1) e a mesma mensura a relagdo linear dos valores

de uma série considerando um atraso (lag), conforme a equagao (2.22), dado um parédmetro

de atraso [ constante e S sendo um sinal S = 5,55, -, .S, (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2018).
T = =
i=1(Un — )

Quando se trata de uma série ordenada no tempo, a Autocorrelacdo representa a relacao
entre cada valor da série em um momento ¢, e o valor correspondente na mesma série atrasado
em [ unidades de tempo (t—1). Neste caso, y; representa uma grandeza associada a coordenada
t no espago, enquanto (y; — [) é o valor da mesma grandeza, medida a uma distancia [ em
relacdo coordenada t. Esse atraso pode ser modificado diversas vezes, até que seja possivel
observar maior correlacao entre eles.

No caso de ndo existir atraso, ou seja, com [ = 0, a Autocorrelagdo é maxima, com o valor

de C(S,1) = 1. E possivel verificar substituindo 0 em [ na equacao (2.22).

C(S, l) . Z?:0+1(yt - ﬂ) (?/(Tfo) - @)

I SR (2:23)
C(S,1) = Zz:g?t_:(yy) <_y<;)>2_ D (2.24)
C(8,1) = w _1. (2.25)

t=1 (yn - y)Q
para

XT:(yn —7)* #0. (2.26)

t=1
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Quando os dados sao sazonais, as Autocorrelacoes serao maiores para as defasagens sazonais
(em multiplos da frequéncia sazonal) do que para outras defasagens. Quando os dados tém uma
tendéncia, as Autocorrelagoes para pequenos atrasos tendem a ser grandes e positivas, porque
as observagbes proximas no espago também sao préximas em intensidade dos pixels (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).

Seja uma funcdo peridédica qualquer g(z) com periodo L, tal que g(z + qL) = q(z),q =
0,1,2,---. Dado um periodo de amostragem ¢, obtém-se entao, utilizando incrementos cons-
tantes a partir de uma referéncia x = 0, um dominio discreto com n valores T' = ¢, 2¢, - - -, ng.

A partir deste dominio pode ser calculada uma série S = s, s9, - - -, 5,, utilizando a funcao g.

5281,82,---,Sn29(5),9(2§),~--,g(n§). (227)

Os valores 6timos de atraso (lag), que levam a méximos locais de Autocorrelagao da série
S em (2.27) podem ser obtidos. Um primeiro valor étimo ocorre, de modo trival, com o atraso
[ = 0, conforme ja mostrado em (2.26) que leva a C(S,1) = 1. Verifica-se o valor do atraso
corresponde ao proximo periodo L da fungdo g(x) também pode levar a uma Autocorrelacao

maxima, como seria razoavel supor. Ou seja, para um valor de atraso correspondente a quanti-

L

dade de periodos de amostragem em L, ou seja, [ = % (admitindo-se que < resulta um ntmero

inteiro), vamos verificar que a Autocorrelacao de respectiva série discreta também se aproxima
de 1.
Seja:

ZtT:%H(yt ~ Y-y —7)

ZtT:1 (yn - @)2 ’
L
S

n

C(S,1)1 = (2.28)

n

a Autocorrelagao da série S com um atraso dado por [ = 2. Substituindo em (2.28) os valores

de S dados em (2.27) obtém-se:

Yz (9(t) =) (9((t = 2)5) =)

S _
TS 22
o s Do) - Dias - D) - ) .
S S 230

Da definicao da fungao periédica g tem-se que g(t¢ — L = g(ts). Substituindo em (2.30)

resulta em:

Yoz (9(ts) = B)(9(ts) =)
Simalg(ts) —7)? ’

C(S,1)% = (2.31)

C(8,1)5 = S a(g(ts) —9)° -
L= 5T )~ 2
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Ces.ys - Slolts) ~ 7 =S (0019 - )°

2.33
< L((ts) - 92 (233)
Simplificando-se,
S (glts) = 7)?
c(S,)5 =1 — == . 2.34
SIE =1 ST ) g 234

Pode-se perceber que a Autocorrelacao corresponde ao atraso dado por L aproxima-se cons-

tantemente do valor maximo 1 com o aumento da quantidade de amostras n tomadas da funcao:

< 2
hmcx&0§=1m1=1—2fﬂﬂx) @221—021. (2.35)
e s oo Yi—1(g(tc) = 7)

2.5 Filtro Gaussiano

Um filtro pode gerar maior sensibilidade ou suavizar (“smoothing”) o ruido de um sinal.
Quando o sinal é suavizado componentes de alta frequéncia sao eliminados e os componentes
de baixa frequéncia sdo mantidos, por isso também é conhecido como filtro passa-baixa (LA-
CERDA, 2015). Um exemplo é o Filtro Gaussiano, o qual serd abordado nesse trabalho, seu
funcionamento acontece através da substituicao dos valores de cada pixel, em particular, pela
soma dos niveis de cinza de sua vizinhanca, como pode ser visto na Figura 2.7. A soma acontece
de maneira a designar pesos conforme a distribuicdo Gaussiana. O peso atribuido a um pixel
da vizinhanca diminui conforme a distancia entre tal pixel e o pixel central esteja aumentando

(LACERDA, 2015).

Figura 2.7: Representacao do filtro Gaussiano com kernel 3 x 3.

Mascara Gaussiana

12 | 34 | MM 25|22 —— k71 23 75 1218 | M | Fa | FaT i
19|34 (34| 23 ,a'/l"' — M E
: [:f 2 . 5| 2|2

& ] Fa)

5 5| s 5 5|5 | [[1]1'25‘!'5'1]'[23‘6"23'5!’\4‘6].’16 | 515 5|5 5

Fonte: (SARAIVA, 2018).

Ruido é uma informacao indesejada, que em imagens podem ser gerados por uma variagao
de brilho devido a presenca de pixels corrompidos. Ruido Gaussiano é um ruido estatistico
que tem uma fun¢ao de densidade e de probabilidade, formado pela ma iluminagao, por altas
temperaturas ou problemas na transmissao da imagem, deixando-a até mesmo extremamente
danificada (KLEIN; GALLAGER, 2001).

Na filtragem de ruido a equagao (2.36) é assumida (MAFI et al., 2019).
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S(z) = F(z) + N(x), (2.36)

sendo S(x) o sinal observado e também o sinal ruidoso, F'(z) é o sinal original e N(x) é o ruido
aditivo em uma base de pixels.

Neste trabalho serd abordado apenas o filtro Gaussiano unidimensional, pois os dados da
imagem serdo transformados em um vetor. A equacao (2.37) demonstra o filtro Gaussiano
unidimensional (DENG; CAHILL, 1993):

G(r) = ——eapsr, (2.37)

2mo

onde G(z) representa o filtro Gaussiano no dominio da frequéncia, o é o parametro da dis-
tribuicdo gaussiana, o? representa a varidncia e x se refere a distdncia em relacio ao pixel
considerado.

O angulo determinado por ¢ parametriza por consequéncia o grau de suavizagao, ou seja, um
o maior implica numa suavizag¢ao mais ampla. Essa funcao é usada como filtro de suavizagao e
é simétrica radialmente, ou seja, o nivel de suavizagao aplicado é o mesmo em todas as dire¢oes
da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Uma das maneiras que o filtro Gaussiano funciona é adaptando-se as caracteristicas locais
da imagem em processo. Dessa forma, diferentes partes de uma imagem devem ser suavizadas
de maneira diferente, levando em conta o grau do ruido (DENG; CAHILL, 1993).

A filtragem gaussiana de um sinal F'(x) descrito por F,(x) é dada por (HODSON; THAYER;
FRANKLIN, 1981):

F”(x)& + .t wam + o (2.38)
2 Hzl:1 2p
onde m = 1,2, ..., F"(x) é a segunda derivada de F(z) e F©®™(z) é a derivada de ordem 2m de

Omitindo os termos de ordem superior, a equacao (2.38) pode ser aproximada por (DENG;

CAHILL, 1993):

Fy(z) = F(z) +

al ”2(“”) o2, (2.39)

onde F,(x) representa o filtro Gaussiano aplicado a um sinal F'(x).

Fy(x) = F(z) +

A variéncia do filtro Gaussiano é dada por (DENG; CAHILL, 1993):

9 2e
o’(x) = o) (2.40)
onde € é o erro pré definido devido a utilizacao do filtro Gaussiano. O erro é dado por: |Fy(x)—
F(x)| <e
Uma suposicao adicional é que N(x) nao esta correlacionado com F'(x). Aplicando o filtro

Gaussiano a esse sinal e considerando o resultado da equacao (2.39) obtém-se a seguinte equagao:
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(@}

(x) = G(z) x S(x), (2.41)

——— 4+ G(x) x N(x). (2.42)

Pode ser visto na equagao (2.42) que para minimizar a distor¢ao devido o segundo termo,
a variancia deve ser a menor possivel. Ja para suavizar o ruido conforme indicado no terceiro
termo, a varidncia deve ser a maior possivel. Dessa forma, o problema na filtragem Gaussiana
pode ser formalizado como a escolha adaptativa da variancia para atender a tais requisitos

conflitantes (DENG; CAHILL, 1993).
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3 MATERIAIS E METODOS

O presente estudo foi realizado a partir de 100 imagens coletadas na plataforma Google
FEarth, imagens semelhantes a Figura 3.1. Destaca-se que as informagdes latitudinais foram
coletadas no mesmo momento em que as imagens, sendo assim o georreferenciamento foi feito

através da plataforma Google Farth.

Figura 3.1: Captura de imagem composta por ondas.

Fonte: Google Earth.

As imagens foram coletas em varias regides do mundo, sendo que maior parte foi coletada
no continente Americano. A coleta de imagens nao teve periodo de tempo determinado, o tinico
parametro seguido foi a necessidade das cristas das ondas estarem bem demarcadas. Asimagens
foram salvas no formato png, pois é o mesmo formato utilizado nos algoritmos empregados nesse
trabalho e apresentados na sequéncia.

Devido a uma caracteristica particular da Transformada de Radon, ao rotacionar uma ima-
gem quadrada uma variabilidade causada pelos cantos da imagem serd inserida no resultado
final (OLIVEIRA, 2010).

Na sequéncia, as 100 imagens foram analisadas visualmente, com auxilio do programa GIMP,
com o intuito de estabelecer uma orientacao 6tima. Sendo assim, as imagens foram rotacionadas
em 90°, quando necessario, para que as cristas das ondas ficassem o mais paralelas possivel do

eixo z. Como pode-se observar na Figura 3.2:
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Figura 3.2: Imagem rotacionada em 90°.

Fonte: Google Earth.

Apbs esse processo as imagens foram submetidas aos algoritmos das técnicas utilizadas neste

trabalho. Essas etapas serdao explicadas mais detalhadamente nos préximos subsecao.

3.1 Transformada de Radon

As imagens foram submetidas a coédigos computacionais referente as técnicas empregadas,
a utilizacao dos mesmos se deu através do software Python. Tanto a técnica da Transfor-
mada de Fourier quanto a técnica de Autocorrelacao contaram inicialmente com a utilizacao
da Transformada de Radon.

A Transformada de Radon utilizada para maximizar o dngulo mais favoravel (a*), sendo
esse, definido para todos valores possiveis de [0°a180°]. Dessa forma, a imagem original, ja
rotacionada pelo software GIMP (quando necessario) foi submetida a rotacao dada pela Trans-
formada de Radon. O intuito dessa rotacao foi posicionar as cristas das ondas, na medida do
possivel, paralelas ao eixo z, como pode ser visto na esquerda da Figura 3.3. Nesta Figura 3.3
pode-se observar a imagem I(-,-), parametrizada pelo angulo §) da linha de proje¢ao adotada
(SCHEIN et al., 2022):
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Figura 3.3: Proje¢ao unidimensional R(I](.,.), de uma imagem de onda I(.,.) obtida através
da Transformada de Radon dado um angulo .

I
J 0

ol oo

Fonte: Dados da autora.

A Transformada de Radon foi utilizada para projetar em um plano unidimensional in-

formacoes de cada uma das imagens, sendo elas, bidimensionais.

3.1.1 Transformada de Fourier

O primeiro método aqui sugerido aborda a Transformada de Radon somada com a Trans-
formada Rapida de Fourier. A orientagdo da FF'T é obtida através da maximizagao, em relacao
ao angulo () de projecao a amplitude resultante da FFT da Transformada de Radon da imagem

I(.,.), considerando todas as n frequéncias obtidas de o FFT (SCHEIN et al., 2022):

AFFT = argmax(maz(A(R(I(.,.),0))1, (max(A(R(I(.,.),0))2, ..., A(R(L(.,.),0))n)). (3.1)
0

A solugao numérica para a equacao (3.1) é obtida por uma busca exaustiva sobre todos os
valores inteiros ) € [0°, 360°] (SCHEIN et al., 2022).

O periodo de uma onda correspondente a orientacido dada por & pode ser calculado da
frequéncia, obtida por meio da FF'T, correspondente a maxima amplitude conforme adotado
na equacio (3.1). Inicialmente, a posicdo da matriz k em A(R(I(-,-),d)) de a amplitude maxima
para () = @& pode ser expressa obtida como (SCHEIN et al., 2022):

K = argmaz(AR(I(-,),&)):. (3.2)

O periodo pF FT pode ser obtido invertendo a frequéncia correspondente para a amplitude
méxima, que esta em F(R(I(-,-),&)) na mesma posicao da matriz k calculado na equacio (3.2)
(SCHEIN et al., 2022):

(3.3)
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O procedimento relatado até aqui, descrito em forma de cédigo pode ser visualizado de

maneira mais sucinta através do fluxograma ilustrado na Figura 3.4:

Figura 3.4: Radon+FFT.

& melhor orientagdo (@) Orientagdo ideal a* .
Imagem da imagem maximiza a I masem oroietada 1.d Comprimento
das ondas — amplitude da FFT pela — gem prol — de onda
Transformada de Radon e

{todas orientagbes e
frequéncias sdo
consideradas).

frequéncia (f*) ideal 3=1
correspondente. fa

Fonte: Dados da autora.

Apobs aplicagdo do método, é obtido o valor 6timo da orientagdo, o que permite retratar a
melhor projecao possivel, em termos da maxima FFT. A Figura 3.5 ilustra conforme a intensi-

dade dos pixels este resultado pra uma imagem real.

Figura 3.5: Perfil 6timo da proje¢cdo da imagem em uma dimensao.
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Fonte: Dados da autora.

3.1.2 Autocorrelacao

A Autocorrelagao foi calculada como C'(S,[) que significa a correlagio de um sinal S =
S1, 59, -+, S, easua versao defasada S = S,_;, 5o, - - -, S,_, considerando [ como um parametro
de atraso nao negativo. Para valores de atraso semelhantes ao periodo do sinal S, espera-se
que a Autocorrelagao C(S,1) seja maior, quando comparada a outras valores de atraso, exceto
para [ muito baixo, como !l = 0,1 =1,1= 2,1 = 3, = 4, quando o sinal é perfeitamente

correlacionado consigo mesmo, pois C(S,0) = 1 para todo sinal S (SCHEIN et al., 2022).
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Tanto a FFT quanto a Autocorrelagao sao aplicadas a projecoes de imagens lineares de on-

das, que sao obtidos usando a Transformada Radon R(I(-,-)()) da imagem I(-, ), parametrizado

pelo dngulo ) da linha de projecao adotada (RADON, 1986).

A Autocorrelacao é somada a Transformada Radon de uma imagem de onda linear. A

orientacao ideal é encontrada através da maximizacao, em relacao ao angulo (), a Autocorrelacao

da Transformada Radon da imagem I(-, -), considerando todos os valores possiveis para o atraso

[ (SCHEIN et al., 2022):

Yautocorrelacao

= arggzax(mlax(C(R(I(-, 0,0),0),le{lo, lo 4+ 1,...,n})),

(3.4)

onde [y é um limiar minimo para o atraso, representando uma restricao para a otimizacao. Este

parametro é relevante, pois valores mais baixos para a defasagem nao devem ser considerados,

pois a Autocorrelagao se aproxima para 1 a medida que o atraso diminui (FISHER et al., 1996).

O periodo da imagem da onda corresponde a atraso que maximiza a Autocorrelacdo na equagao

(3.4), como:

ﬁautocorrelagéo = arggnaX(C(R(I(,, D5 @autocorrelagao)v D le{ly,lg+1,...,n}).

(3.5)

O procedimento relatado até aqui, descrito em forma de cédigo pode ser visualizado de

maneira mais sucinta através do fluxograma dado pela Figura 3.6:

Imagem

das ondas

Figura 3.6: Radon+Autocorrelagao.

A melhor orientagdo (@) da Orientacdo ideal a*

imagem maximiza a .
Imagem projetada

Autocorrelagdo pela
— 1-d

Transformada de Radon
(todas orientagbes e e
atrasos sdo consideradas

(exceto os 5 primeiros atraso (L*) ideal
Ig, 11, 12,15, 1y)). correspondente.

Comprimento
de onda

Fonte: Dados da autora.

Apobs aplicagdo do método, é obtido o valor 6timo da orientacao, o que permite retratar

a melhor projecao possivel, em termos da maxima Autocorrelagdo. A Figura 3.7 ilustra este

resultado pra uma imagem real de acordo com a intensidade dos pixels.
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Figura 3.7: Perfil 6timo da proje¢cdo da imagem em uma dimensao.
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Fonte: Dados da autora.

3.2 Filtro Gaussiano

Validando os cddigos Radon+FFT e Radon+Autocorrelacao utilizou-se o filtro Gaussiano.
O filtro Gaussiano proporcionou uma suaviza¢ao ( “smoothing”) no ruido existente no sinal.
Para determinar o parametro da distribuicdo gaussiana foi realizado um teste com diversos
valores, sendo que o valor escolhido foi o que mais suavizava os ruidos sem causar distor¢ao no
sinal. Nesse trabalho o valor do pardmetro da distribuigao gaussiana (o) utilizado foi 6.

O filtro Gaussiano percorre toda a imagem realizando a substituicao do valor dos pixels
pela media ponderada de uma determinada regiao, o maior peso sera aplicado ao pixel central

e diminuido progressivamente para as laterais.
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4 RESULTADOS

As imagens utilizadas para esse trabalho deveriam ser quadradas, devido a uma carac-
teristica particular da Transformada de Radon, que causa uma variabilidade nos cantos das
mesmas quando rotacionadas. Sendo assim, quanto mais retangular fossem as imagens, maior
seria a variabilidade causada pelos cantos.

Os métodos funcionam melhor com uma orientacao preferencial, como pode ser observado

na Figura comparativa 4.1:

Figura 4.1: Comparacao entre a imagem original e a imagem rotacionada em 90°.

Imagem original (sem rotacé&o) Imagem rotacionada em 90°
Orientacio | Comprimento Orientac&o | Comprimento
FFT -12 234 66 FFT 18 256
Autocorrelacéo 72 178 Autocorrelacéo | 15 150
Validacéo 71 83 Validacéo -10 141

Fonte: Adaptado de Google Earth.

Na Figura 4.1 pode-se observar uma comparacao entre uma imagem original e a mesma
rotacionada, onde constam os resultados das duas técnicas abordadas no trabalho. Fica entao
perceptivel, através da validagao que os resultados para a imagem rotacionada sao mais acurados
do que a imagem original, pois a validagdo entrega valores mais proximos dos resultados em
pelo menos uma das técnicas utilizadas.

Ambos os métodos sao aplicados as 100 imagens lineares de ondas. A Figura 4.2 ilustra
um grafico que mostra os resultados dos experimentos para o comprimento da onda, nele fica
visivel a maior aproximagdo do método Radon+Autocorrelacao do cédigo de validacao dado

pelo filtro Gaussiano.
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Figura 4.2: Comprimento da onda em cada uma das técnicas.
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Fonte: Dados da autora.

O método Radon+FFT foi inferior no calculo do comprimento das ondas para 23 das 100
imagens, enquanto o Radon+Autocorrelagio é melhor para as 77 imagens restantes. Quando
considerando a estimativa da orientacao, conforme grafico da Figura 4.3, os métodos tiveram
resultados bem semelhantes, 44 imagens tiveram resultados mais préximos aos da validacao
com a Radon+FFT e 50 com o método Radon+Autocorrelagdo, sendo que 6 imagens tiveram

o mesmo resultado de orientacao em ambos os métodos.
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Figura 4.3: Orientacdo em cada uma das técnicas.
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Fonte: Dados da autora.

A qualidade dos resultados é avaliada comparando os parametros das ondas do mar com-

putados com os valores anotados usando o Erro quadratico médio (RMSE).

RMSE = JLZ{@ — v}, (4.1)
m im1

onde m ¢é o numero de imagens, ¢; ¢ uma referéncia anotada de verdade e v; é um valor calculado
e estimado.
O método Radon+Autocorrelacao também obteve um melhor RMSE ao estimar o compri-

mento das ondas, como pode ser visto na tabela 1:

Tabela 1: Resultado do RMSE.

Comprimento de onda (m)
Radon+FFT 348,18
Radon+Autocorrelagao | 97,42

RMSE

Orientac¢ao da onda (graus)

Radon+FFT 68,70
Radon+Autocorrelagao | 73,90

Como pode ser visto na Tabela 1, na estimativa de orientacdao, a Radon+FFT é um pouco
superior quando comparada ao Radon+Autocorrelagao.

Realizou-se um teste de hipdtese para avaliar a utilizagao dos canais. Esse teste de hipdtese
aconteceu através do calculo do coeficiente de correlagao produto-momento de Pearson, dado

pela equagao (4.2):
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b ni > (:mS—xX> <yiS—yY> | w2

Onde obteve-se os seguintes resultados:

Tabela 2: Resultado do calculo de correlagao de Pearson.

Orientacao - Autocorrelacao
Verde | Vermelho | Azul

Verde 1,00 | 0,80 0,72
Vermelho | 0,80 1,00 0,70
Azul 0,72 ] 0,70 1,00

Comprimento de onda - Autocorrelacao
Verde | Vermelho | Azul

Verde 1,00 | 0,30 0,31
Vermelho | 0,30 1,00 0,33
Azul 0,31 0,33 1,00

Orientacao - Fourier
Verde | Vermelho | Azul

Verde 1,00 0,93 0,90
Vermelho | 0,93 1,00 0,89
Azul 0,90 0,89 1,00

Comprimento de onda - Fourier
Verde | Vermelho | Azul

Verde 1,00 | 0,87 0,60
Vermelho | 0,87 | 1,00 0,64
Azul 0,60 | 0,64 1,00

O coeficiente de Pearson (P) varia de 1 a —1, onde uma correlagao perfeita tera resultados
extremos. Quando o resultado for zero nao existe relacao linear entre as variaveis. Entao pode-
se dizer que quanto mais perto de 1 (independente do sinal) for o resultado maior é o grau de
dependéncia estatistica linear entre as variaveis e quanto mais préximo de zero, menor ¢ a forca
dessa relacao.

Analisando a Tabela 2 pode-se perceber que os resultados foram muito proximos uns
dos outros, o que prova que a escolha do canal para a aplicacio do método Radon+FFT e
Radon+Autocorrelagdo nao alteraria drasticamente o resultado. Destaca-se que nesse trabalho

o canal abordado foi o azul.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi desenvolvida uma pesquisa capaz de extrair e analisar caracteristicas
das ondas do mar. Os cbédigos funcionaram através da aplicagdo de técnicas matematicas em
imagens, no intuito de encontrar informagdes como orientagdo e comprimento da onda. A
modelagem matemaéatica e computacional das imagens coletas no Google Earth se deu através
do software Python.

O processamento de imagens apresenta-se como uma ferramenta importante na validacao de
parametros das ondas do mar, pois mesmo existindo diversas outras maneiras de obtencao de
caracteristicas do comportamento maritimo, o processamento de imagens é a que proporciona
um baixo custo e tem um alto desempenho. Além disso, & medida que aumentam as pesquisas
voltadas a técnicas que entreguem parametros de ondas, modelos mais eficientes e técnicas de
otimizagao podem ser desenvolvidos.

Este trabalho revelou que tanto a FFT quanto a Autocorrelagao sao tteis para determinar
orientagao e o comprimento de onda através de imagens lineares, apds a ado¢ao da Transformada
de Radon. A superioridade de cada método depende da caracteristica sob consideracao, o
método alternativo Radon+Autocorrelacao foi superior para determinar o comprimento linear
das ondas, enquanto o método Radon+FFT foi melhor em encontrar a orientagdo correta das
ondas.

Espera-se que através deste trabalho as caracteristicas individuais da Transformada Discreta
de Fourier, e da técnica de Autocorrelacao tenham sido evidenciadas, a fim de guiar os proximos
trabalhos quanto a escolha adequada da técnica de acordo com o problema.

Como trabalho adicional, ambos os métodos devem ser adotados para calcular a velocidade
de propagacao das ondas do mar através de sequéncias de imagens de ondas ao longo do tempo.

O método Transformada wavelet podera ser abordado para gerar uma comparac¢ao mais ampla.
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