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Esta tese introduz nova formulagdo para representar a difragdo escalar na forma da
transformada continua de wavelet bidimensional (2D-CWT). Para tal foi desenvolvida
uma nova familia de wavelets chamada de chirplet Optica. Tal familia atende 0s
principios de ondas de Huygens-Fresnel e as propriedades de wavelets. Essa nova
formulago cria uma ferramenta de processamento digital de imagens Opticas capaz de
representar e processar 0s complexos sinais dos padrdes Opticos. A associagdo dessa hova
formulacdo com a grade de difracéo fotGnica proposta para espectrofotometros leva ao
desenvolvimento de expressbes analiticas desse fendbmeno de difragdo - as wavelets
crométicas. E por ultimo, o desenvolvimento das expressdes analiticas das daublets
(wavelets Daubechies), para em conjunto com a wavelet chirplet Optica realizar a
aplicacdo de fusdo de imagens na microscopia holografica — as wavelets hologréficas.
Duas aplicacbes também envolvendo wavelets com aplicacdes em imagens — que foram
desenvolvidas durante a pesquisa — foram colocadas em apéndices. Uso de 2D-CWT em
andlise de imagens topograficas e novas wavelets multidimensionais (Orbital Wavelets)
para decomposicdo escalavel.
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This tesis introduces a new formulation to represent the scalar diffraction in the form of
bidimensional continuous wavelet transform (2D-CWT). For this it was developed a new
family of wavelets called of chirplet optics. This family meets the principles of waves
Huygens-Fresnel and properties of wavelets. This new formulation creates a tool for
digital image processing optical able to represent and process complex signals of optical
standards. The association of this new formulation with the photonic diffraction grating,
proposed for spectrophotometers, leads to the development of analytical expressions of
that diffraction phenomenon - the chromatic wavelets. And finally, the development of
the analytical expressions for daublets (Daubechies wavelets), for together with the
wavelet chirplet optic perform the image fusion in holographic microscopy - the
holographic wavelet. Two applications also involving wavelets with applications to
images - which were developed during the research - were placed in appendices. Using
2D-CWT in topographic images analysis and new multidimensional wavelets (Orbital
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O estado da arte tem conduzido a busca de novas técnicas de processamento de
sinais que sejam compativeis com a evolugdo das tecnologias existentes. Atualmente, as in-
vestigacOes redlizadas na area de computacdo quéntica [1] e Optica biomédica [2] tém
demandado novas ferramentas e técnicas para 0 processamento eficiente de sinais épticos. A
transformada de Fourier oferece uma poderosa ferramenta de analise e processamento de
sinais e imagens no dominio Optico e firmou, com isso, uma posi¢do bastante consolidada
[3]. Por outro lado, existem estudos na dire¢cdo de calcular a transformada de wavelet [4] por
meio de sistemas opto-mecénicos [5], na tentativa de cada vez mais melhorar a andlise e 0
processamento de sinais Opticos. Apesar de todos os esforgos, cada solugdo que tem sido
intentada para promover a melhoria do sistema optico tem culminando em resultados que ndo
atingem a perfeicéo. Os estudos tomaram essa diregcdo porque ainda ndo havia se encontrado
uma equivaléncia analitica consistente de refragdo escalar na forma de uma ferramenta de
processamento digital de sinais épticos.

O presente trabalho oferece uma solucéo calculando o padréo Optico de difracdo a
partir da transformada de wavelet bidimensional [6] para expressar os fendmenos de difracéo
[7]. Assim, é possivel, a partir da wavelet dptica associada a este padrdo [8], processar 0S
sinais Opticos e obter as janelas ou os objetos que geraram os padrdes de difracdo. Esta nova
formulagdo tem impacto principalmente nas seguintes areas:
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e Ultrassonografia. [9]

e Tomografia. [10]

e Projeto de antenas. [11]

e Espectrofotometria. [12]

e Microscopia hologréfica. [13]

e Compressao deimagens. [14 ]

Partindo-se dessa solugdo, investiga-se 0 caso particular das aberturas retangulares
multiplas - as grades de difracdo. Os resultados demonstram que a associacdo da wavelet
Optica a essa imagem cromética conduz a uma melhoria da eficiéncia do hardware fotdnico
proposto neste trabalho. Isto proporciona portabilidade e consideravel reducéo de custos na
substituicdo de sistemas Opticos convencionais [8, 15]. Neste contexto ainda, a ideia de
substituicdo por um sistema equivalente de menor custo e mais eficiente vem também a partir
das proprias deficiéncias do hardware optico, suscetivel a desalinhamentos e degradacfes ao

longo do tempo.

O desenvolvimento de wavelets [16, 17] que apresentem as mesmas propriedades do
nucleo da transformagdo da difracéo e ao padréo cromatico gerado por grades constituia-se
um grande desafio. Apesar do grande nimero de técnicas de modelagem matemética e de
simulacdo hoje disponiveis, ainda ndo se tinha conhecimento de técnicas que apresentassem
nivel de funcionamento com precisdo igual aos sistemas épticos convencionais (espelhos,
lentes e grades de difrago, inclusive fontes de luz).

A seguir, apresenta-se uma breve cronologia da teoria da optica e do desenvolvimento

das wavelets (relacionadas a difracdo) conhecidos na literatura:

e Em 1665 (publicacdo pdéstuma), Francesco Grimaldi (1618-1663) em seu Physico-
mathesis de lumine, coloribus et iride foi a primeira publicagdo de estudo detalhado de
algo que ele chamou de “diffractio” [18].

e Em 1665, Robert Hooke (1665-1703) primeiro a estudar os padrdes de interferéncia
coloridos e pioneiro no uso de microscopio [19].

e Em 1678, Christian Huygens (1629-1695) difundiu largamente a teoria da ondulatéria da
luz [20].
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Em 1804, Thomas Young (1773-1829), fisico inglés que introduziu o conceito
fundamental chamado de “principio de interferéncias’ [21].

Em 1818, Augustin Jean Fresnel (1788-1827), unificou os conceitos inerentes a descricéo
ondulatéria de Huygens e ao principio de interferéncia de Y oung [22].

Em 1823, Joseph Fraunhofer (1787-1826), contribuiu com os primeiros trabalhos de
grades de difracéo para o desenvolvimento da espectroscopia[23].

Em 1860, James Clerk Maxwell (1831-1879), identificou a luz como onda
eletromagnética [24].

Em 1896, Arnold Johannes Wilhelm Sommerfield (1868-1951), construiu a primeira
solugdo exata de uma configuragdo particular de difragdo com base na teoria
eletromagnéticada luz [25].

Em 1909, Alfred Haar (1885-1933), publica sua tese de doutorado com a primeira mengao
sobre Wavelets, onde se fala em andlise escalonada [26].

Em 1948, Dennis Gabor (1900-1979), propds uma nova técnica que ele chamou de
reconstrucéo da frente de onda, aqual hoje se conhece como holografia[27].

Em 1981, Jean Paul Morlet (1931-2007) e Alex Grossmann introduziram o conceito de
wavelet e desenvolveram o que é conhecido como transformada de wavelet [28].

Em 1988, Ingrid Daubechies lanca os alicerces das wavelets ortonormais de suporte
compacto [29]

Em 1989, Stephane Mallat estabeleceu a ligagdo da teoria de wavelets com o
processamento digital de sinais e algoritmos piramidais [30].

Em 1992, Y. Sheng publica artigo que representa a transformada de wavelet Optica através
da introducéo de sistemas opto-mecénicos [31].

Em 1993, L. Onural publica artigo da difracdo sob o ponto de vista de wavelets
destacando o nucleo de transformagdo chirp [32].

Em 1993, D. Mendlovic publica artigo com a realizacdo Optica da transformada de
wavelet bidimensional também com sistemas opto-mecanicos [17].

Em 1994, H. M. Ozaktas publica artigo com a realizacdo do nicleo de transformacéo

chirp dadifragdo no dominio da transformada fracionada de Fourier [33].

11



e Em 2002, S. Deschenes at al publica artigo em que desenvolve as wavelets fisicas —
representacao através de dominio préprio as wavelets como ondas eletromagnéticas [34].

e Em 2002, Christopher Palmer publica as bases das grades de difracdo através do
Handbook de Grades de Difragéo [35].

e Em 2003, M. Liebling et al desenvolvem as bases das wavelets discretas de multiresolucéo
para holografia digital [36].

e Em 2007, O. K. Ersoy estabelece as bases da transformada de Fourier dptica para lentes
opticas de difracéo [37].

1.1. Contribuicoes

O presente trabalho visa o desenvolvimento de novas wavelets tendo como ponto de
partida as equagbes de onda esféricas de Huygens-Fresnel. A partir desse ponto
desenvolvem-se wavelets que representem o nucleo de transformacdo da difracdo escalar.
Seguem-se as wavelets do padrdo cromético de difracdo de uma nova topologia de
monocromadores com grade fotbnica de espectrofotdmetros e a de fusdo de imagens em
microscopia hologréfica

As principais contribui¢des dadas no desenvolvimento de wavelets Opticas.

« Uma nova ferramenta de processamento digital de imagens Opticas, equivalente a

difrac8o escalar da teoria da Optica
* Uma nova grade de difragdo com topologia nanofotonica para espectrofotdmetros.

* Modelamento dos padrBes Opticos cromaticos transmitidos por grades de tecnologia

nanofotdnica em espectrofotémetros.

* Um novo filtro decorrente do nucleo de transformagdo da equacdo de onda que elimina
os problemas decorrentes da difracdo nas imagens de microscopia digital hologréfica
causada pelas imagens gémea e de ordem zero.

» Otimizagdo das aplicagdes das Daublets, Symlet e Coiflet com o desenvolvimento de

suas expressoes analiticas no dominio do tempo e da frequéncia

12



* Completar e expandir as investigagdes bioldgicas e fisico-quimicas em pontos nunca
antes estudados.

A nova formulago de difracdo escalar na forma da transformada continua de wavelets
bidimensional apresentada tem valorosas implicagdes tecnoldgicas. Trard como virtude a
dréstica diminuicdo de custo e dimensdes do hardware nas areas do conhecimento que estiver
envolvida, principalmente na &rea biomédica. 1sto se deve ao fato de superar diversas barreiras
causadoras de erros e interferéncias sem o uso de dispositivos opto-mecanicos (filtros

espaciais, lentes, cameras auxiliares, e outros).

1.2 Organizacao daTese

A tese esta organizada em seis capitulos e dois apéndices. Apos esta introducéo, o
Capitulo 2 apresenta os fundamentos tedricos necess&rios para o entendimento dos
desenvolvimentos envolvidos na Tese: as modernas técnicas de processamento digital de
sinais, 0s conceitos de transformada de wavelet e de teoria dptica, preparando o terreno para a
verificagdo do inter-relacionamento entre suas equactes. No Capitulo 3 sdo demonstradas as
novas formulagbes de difracdo escalar na forma da transformada continua de wavelet
bidimensional. No Capitulo 4 inicia-se com a apresentacdo da topologia de monocromadores
substituindo a grade convencional por uma nova de tecnologia nanofotonica. A seguir, 0s
padrdoes Opticos transmitidos pela grade nanofotbnica sdo modelados com auxilio da
formulagdo apresentada no capitulo anterior. No Capitulo 5 sGo demonstradas as expressdes
analiticas das Daublets desenvolvidas para 0 dominio do tempo e sua consequente solucéo no
dominio da frequéncia. O Capitulo 6 apresenta as conclusdes e os trabalhos futuros. E por
altimo, dois Apéndices apresentando outros trabalhos desenvolvidos com aplicagdes wavelets,

durante o transcorrer datese.
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CAPITULO 2

REVISAO TEORICA

2.1 Técnicas de Processamento Digital de Sinais no
Dominio da Optica

Processamento digital de sinais é uma area da ciéncia e engenharia que se tem
desenvolvido rapidamente nos ultimos 40 anos. O processamento digital de sinais estuda o
comportamento dos sinais e viabiliza meios de extrair informagdes Uteis, diminuindo custos e
fornecendo solugbes para problemas especificos nas mais diversas areas da engenharia,
ciéncias biolégicas, fisica, militar, entre outras.

Nesse contexto, esta ferramenta matemética tem papel importante em areas como a
biomedicina onde a aplicacdo de técnicas de processamento digital de imagens na Optica
desenvolveu fortemente ferramentas tais como a tomografia computadorizada e a ressonancia
magnética.

A transformada de Fourier e de wavelets, associados com operacdes de convolucéo e
correlacdo, formam as bases na formacdo da imagem dptica e processamento com sistema de
lentes. Também se pode citar a forte influéncia nas pesquisas da estrutura atbmica da matéria
a estruturas galécticas do universo, e de métodos modernos na espectrofotometria.

2.1.1. Modelos Mateméticos para Sinais Opticos
2.1.1.1.  Defini¢des e classificacéo

Sinais e técnicas de processamento de sinais S0 tratados aravés de modelos
14



mateméticos. O modelo mais simples € aguele de uma fungdo matemética. Por exemplo,
sinais opticos sdo considerados fungdes que especificam arelacdo entre paréametros fisicos de
ondas tais como coordenadas espaciais e de tempo. A seguir serdo dados alguns exemplos de
terminologias associadas a fungdes matematicas que pode ser utilizado como uma
classificacéo.

Exemplos de sinais 6pticos escalares sdo as imagens de escala de cinza. Exemplos de
Sinais vetoriais sdo sinais de dois componentes que representam, por exemplo, componentes
ortogonais de uma onda eletromagnética. Exemplos de sinais 1D (unidimensionais) sa0 sinais
de audio ou medidas fisicas em fungdo do tempo. Imagens sdo modeladas como fungdes 2D
(bidimensionais) com coordenadas em um plano. Video pode ser considerado como fungdes
3D (tridimensionais) com coordenadas em um plano e tempo. O espectro éptico de imagens
coloridas também pode ser tratado como fungdo 3D de coordenadas e comprimento de onda
no plano.

Sinais discretos séo sinais especificados como uma sequéncia de valores. Os termos
desta sequéncia sdo chamados de sinais amostras. Sinais quantizados sdo0 agueles que
recebem valores de um conjunto finito de possiveis valores (niveis de quantizagdo). Sinais
opticos que carregam informacdo com propriedades de objetos fisicos reais sdo sinais
continuos. S& modelados como fungbes continuas em termos de suas amplitudes e
argumentos. Sinais continuos sdo frequentemente chamados de sinais analdgicos por eles

serem considerados como andlogos do correspondente objeto fisico.

No outro lado da classificagdo encontram-se os sinais digitais. Geralmente, cada sinal
digital pode ser considerado um simples nimero. Na prética, sinais digitais séo representados
como uma sequéncia de nimeros quantizados que podem ser considerados como digitos
destes simples nimero e sdo chamados amostras digitais. Neste sentido, os sinais digitais
podem ser considerados como sendo discretos e quantizados. Em processamento digital de
sinais 0s sinais analégicos devem ser convertidos para agueles digitais correspondentes. Esta
conversdo sera referida como digitalizacdo do sinal. A digitalizacdo do sinal sempre assume,
explicita ou implicitamente, que a inversdo para o correspondente analdgico é possivel. Esta

conversdo digital-analdgica sera referida como reconstrugdo do sinal.
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2.1.1.2. Técnicas de processamento

Certas técnicas sdo fundamentais para o processamento imagens digitais opticas.
Estes incluem ferramentas mateméticas, tais como convolugdo, andlise de Fourier, e a
amostragem. Essas ferramentas seréo apresentadas sem qualquer motivagcdo especifica. A

motivacdo serd a seguir em secdes posteriores.

a— Sistemas Lineares, Convolucéo e Correlagdo

Um sistema pode ser considerado como 0 mapeamento de uma entrada ou conjunto
de entradas para uma saida ou conjunto de saidas. Uma representacéo interessante € a de um
operador matematico [40]. Segue um exemplo de um sistema de entrada Unica e saida Unica,

Fo(xy) = Puo{fi(xy)}, «y

em que f; ef, B0 aentrada e a saida, respectivamente, e P,y € 0 operador.
A saida Po{ (%X’ ,y-y)} = h(xy,x’,y’) para uma funcio delta de entrada da forma
d(x-x",y-y'), é chamada resposta ao impulso de um sistema linear. Usando-se a propriedade

de deslocamento de funcBes delta, sabe-se que uma fungdo arbitréria fi(x,y) pode ser
representada como a seguir [39].

Louy) =] [ R0 y)s(x=x, y—y)ax'dy', )

em gue fi(x,y) pode ser considerada como uma combinacdo linear de fungdes delta
ponderadas e deslocadas. Pode-se, entdo, escrever a saida fo(x,y) do sistema linear como

mostrado a seguir.
L00y) =] [T £, y)h0ex, v,y )dxdy', )

Desde que, um sistema € chamado invariante no espago se a resposta ao impulso h xy.xX.y)
depende somentedex — X', y —Y’, ouU Sgja,
h(oyx.y') =hix-xy-y). 4

Assim, um sistema é chamado invariante no espago se a saida fo(X,y) da equacdo (3) é
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reescrita como,
f,009) =] [ fi(x y)h(x=x,y—y)dx'dy’, €]
A equacdo (5) também é chamada de integral de convolugéo.
A convolugdo f(x,y) de duas fungdes f1(x,y) e fa(x,y) é definida como
FouN) =] [ R0 Y) L (x=x, y—y)dx'dy' = g,(x y) * 6,(x. ). 6)

Usando esta definicdo, a equacdo (5) pode ser reescrita também de uma forma
simbdlica como na equacao a seguir. Observe que atende a propriedade comutativa.

f(xy) = fi(% y)*h(x, y) =h(x, y) * fi(xy), (7)

A correlacdo s(x,y) de duas funcdes s;(X,y) e Sx(X,y) € definida como

s = [ 7 80 y)s, 00 Xy +y )X dy' = 5%, ) ©5,(x, V), ®
Comparando-se a equagao (6) com (8) pode-se observar a seguinte relagéo.
S(X,¥) =5, (% ¥) *S,(=X—Yy) =5 (=X,—-Y) *S,(X, Y) , 9)

Estes resultados de convolucgdo e correlagdo podem ser utilizados para geracéo da
distribuicdo espacial das aberturas padréo de grade de difracdo. E terdo utilizagdo extensiva
nos capitulos que seguem na formulagdo da difracdo na forma da transformada continua de

wavelets. A seguir a Figura 2 mostra graficamente a aplicagdo da convolucéo.

A

JTT A R I TTTN

Figura 1. Exemplo de aplicacdo da convolugdo para gerar a distribuicdo espacial de aberturas retangulares de

uma grade de difragéo.
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b — Amostragem no dominio do fendmeno da difracéo

Uma imagem digital b(m,n) descrita em um espago discreto é obtido de uma imagem
analégica a(x,y) em um espaco continuo 2D através de um processo de amostragem,
frequentemente referido como digitalizagdo. No sistema de amostragem ideal, a(xy) €
multiplicado por um trem de pulso ideal 2D.

Nos sistemas de imagens a informagdo normal mente medida é intensidade da imagem
(sinal) ou do padréo de difragdo. E assim, nas imagens da difragdo, por serem fungbes
complexas, a informagdo de fase é perdida [41]. N&o obstante, o principal problema € a
recuperacdo do sinal que precisa das duas informagdes, amplitude e fase.

Existem diversos estudos na tentativa de contornar esse problema [41], [42]. Portanto,
devido a esse fato que ndo é o foco deste trabalho, esta secdo ndo se aprofundara nesta

ferramenta mateméatica.

2.1.2. Transformadas

A transformada de Fourier espacial unidimensional de uma funcdo quadrado
integravel, f(x), € dada como a seguir [39],

Fk) = f(yeax=3,{f(x)}. (10)
A transformada inversa de Fourier é
f(=2{" F(k)e ™k, =3 {F(k)). (11)

Se f(X) denota uma quantidade fasorial eletromagnética, a multiplicacdo por ei®?

resulta no espectro de ondas planas vigjantes.

A extensdo 2D das Equagdes (10) e (11) sdo mostradas a seguir

F(k K ):ji.[: f(x, y)ej(kxx+kVY)dxdy: Sx’y{f(xi y)}, (12

X1 Ny

foon) =2 [ Flk.k)e ™ didk, =35 {F (k. k)}- (13)
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Em muitas aplicagbes dpticas, a funcdo f(x,y) representa um campo eletromagnético
ou oOptico em um plano de observacdo a uma distancia z do plano de iluminac&o. Assim,
introduzindo o parametro z nas equagdes (12) e (13), a equagdo (13) pode ser reapresentada
da seguinte forma,

fyd=2] [ Flkok, 2)e " dk,dk, (14)

A utilidade desta transformada reside no fato de que quando substituida na equacéo
de onda, pode-se reduzir uma equacdo parcial diferencial de trés variaveis (onda 3D), em

uma equacdo diferencial ordinéria na equacdo espectral F(ky, ky;2).

A transformada de Fourier desempenha um papel excepcional na holografia digital e
no processamento de imagens opticas. Além de seu papel fundamental na representacéo
matemética de propagacdo de ondas e formagdo de imagem, ele tem, em sua representacéo
discreta, a transformada discreta de Fourier (DFT), a propriedade notavel de eficiéncia
computacional via transformada rapida de Fourier (FFT).

a) Retangular Ry plxy)= 7 [‘im{awlL“I'wir:{bﬂh-ﬂ
> =l

aw, )| ba,, J

2 2 2
e X Julh ¥)

At

b) Circular - ula” r:;- .rf Al ..ﬁtuﬂ}]

ffl:ﬂ':l—-'——.;—- 2

! I’H‘_ {} I'\.\. I'.I!w

Figura 2. Gréaficos exemplos de aplicacdo da FT para aberturas padréo. a) Retangular 2D. b) Circular 2D
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A transformada de Fourier pode ser utilizada para gerar imagens de difracdo, mas
precisa de formulagdo adicional para a introducéo do parametro, z, a distancia do plano de
geracdo e o plano de observacdo. A seguir, vemos dois exemplos da aplicagcdo desta
ferramenta mateméatica

d — Transformada discreta de Fourier

Seja uma sequéncia de duragdo finita, x[n], de comprimento L (ou sgja, X[n] = 0 para

n<0en2> L) temtransformada de Fourier [39],
X(€e“)=> x[ne’", 0<w<2z (15)
n=0

em gue os indices superiores e inferiores do somatério refletem o fato de que x[n] = 0 forado
intervalo 0 < n < L-1. Quando amostra-se X(€®) em frequéncias igualmente espacadas ax =

2nk/N, k=0, 1, 2, ..., N-1, sendo N > L, as amostras resultantes so,

pd

-1
X[K1=Y x[n]e#*N k=012, ,N-1 (16)

n

I
o

A Equacdo (16) é atransformacgdo de uma sequéncia, X[n], de comprimento L < N em
uma sequéncia de amostras de frequéncia, X[k], de comprimento N. Uma vez que as amostras
de frequéncias sdo obtidas através da avaliagdo da transformada de Fourier, X(€), em um
conjunto de N (igualmente espacadas) frequéncias discretas, a Equacéo (16) € chamada a
transformada discreta de Fourier de x[n]. A Equacgéo (17), por sua vez, permite recuperar a

sequéncia x| n] a partir das amostras de frequéncia, e mostrada a seguir.

N-1
Xn=4> X[k]e”* N, n=012..,N-1 (17)

A equacdo (8) € chamada de DFT inversa (IDFT).

A DFT é uma maneira de aproximar numericamente a transformada de Fourier de
uma funcdo. A DFT é de interesse porque pode ser rapidamente e eficientemente avaliada
através da FFT. O uso da FFT é (til no célculo da propagacéo de feixes dpticos em fibras

Opticas e processamento de imagens.
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2.2 Wavelets e Filtragem Adaptativa

O algoritmo convencional de filtragem adaptativa pelas médias minimas quadraticas
(LMS) é comumente usado na deteccdo de sinais no dominio do tempo [43]. Ele tem a
vantagem de ser simples, fé&cil de implementar e de baixa complexidade computacional.
Contudo, quando o sinal de entrada possui banda de frequéncia extensa, a convergéncia €
muito baixa [43]. Uma maneira para suavizar este problema é dividir o sinal em sub-bandas
usando certo nimero de transformadas, as quais podem ser calculadas com uma pequena
carga computacional extra, através da FFT e da transformada discreta do coseno (DCT) [44].
Portanto, a filtragem adaptativa no dominio da frequéncia tem melhores propriedades de
convergéncia e menor complexidade computacional [45, 46, 47, 48].

A filtragem adaptativa em sub-bandas [49] tem sido sugerida como uma maneira de
aumentar o desempenho de velocidade e convergéncia dos esguemas classicos de filtragem
[47, 48]. Um sinal é primeiro processado por um banco de filtros em que é separado em
vérias bandas de frequéncias. A filtragem adaptativa é entdo realizada em cada sub-banda. A
forca da filtragem adaptativa em sub-bandas reside na quebra de um dado problema em
partes menores que, fracamente ligadas entre si, podem entdo ser resolvidos quase
independentemente um do outro. Consequentemente, 0 esquema de sub-bandas facilita a
reducdo em frequéncias de amostragem (dizimac&o) e este por sua vez melhora a eficiéncia
computacional [48]. Além das vantagens usuais de decomposi¢do em sub-banda, tais como a
possibilidade de processamento em paralelo ou a sua aplicagdo usando uma quantidade
limitada de dados a serem processados em cada sub-banda, outros beneficios sdo
conseguidos, tais como a reducdo do comprimento do filtro adaptével e da velocidade de
convergéncia da adaptacéo [47].

O uso da Transformada de Wavelet (WT) na deteccéo adaptativa de sinais é andlogo
a0 uso do método de filtragem adaptativa baseada na DFT introduzido por Shynk [50]. No
entanto, a andlise de wavelet tem vantagens sobre a analise de Fourier quando uma soma
ponderada de sendides ndo representa adequadamente os modos variantes no tempo dos
sinais envolvidos. Na Filtragem Adaptativa por Transformada de Wavelet (WTAF), o sinal
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de entrada € dividido em sub-bandas, 0os quais representam sinais em diferentes niveis de
resolucéo. Os sinais de sub-bandas sdo ent&o usados como entradas para um filtro. Assim, 0s
coeficientes do filtro adaptativo podem ser atualizados pelo algoritmo LMS.

A aplicacdo da transformada de wavelet no processamento adaptativo de sinais tem
sido objeto de pesguisa e desenvolvimento ao logo dos anos, e varios pesquisadores [47, 48,
51, 52, 53] tém contribuido para esta é&rea. Contudo, ndo ha estudos sisteméticos da WTAF.

Uma nova aplicacdo de filtros adaptativos € a predicdo de ativos na bolsa de valores
(por exemplo, através da previsdo sobre o valor real das agbes da Petrobras negociadas na
Bolsa brasileira). Nesse cenério sdo introduzidos conceitos que permitem entender do método
e o0 calculo da correspondente previsdo. A escolha inicial do comprimento da janela e o
nimero de coeficientes do filtro € feita observando-se a correlagdo entre o sinal de
previsibilidade e o curso atual apresentado pelo mercado. Nota-se claramente que o cenario €
ideal para utilizagdo da WTAF utilizando-se os sinais de sub-banda para realizar a

correlacéo.

2.3 Transformada de Wavel et

A transformada de wavelet tem sido aplicada para analisar sinais que podem ser
descritos como aperiodicos, tais como ruido, sinais intermitentes, transiente, e assim por
diante. Sua habilidade em examinar sinais simultaneamente no tempo e na frequéncia,
diferentemente da tradicional transformada de Fourier (FT), tem criado novos e sofisticados
métodos de manipulacdo e questionamento de sinais baseados em wavelets. Atualmente, a
andlise de transformada de wavelet tem sido aplicada na investigacdo de um grande nimero
de fenbmenos fisicos, da analise climética [54] para a andlise de indices financeiros [55], da
monitoracdo cardiaca [56] a monitoragdo de méguinas rotativas [57], da eliminacdo de ruido
em sinais sismicos [58] a eliminagdo de interferéncias em imagens de astros do Universo
[59], da caracterizagdo de rachaduras de superficie [60] & caracterizagdo de turbuléncia
intermitentes [61], da compressdo de imagens [62] a compressao de registros de sinais

médicos [63].
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A WT utiliza pequenas fungdes tipo ondas conhecidas como wavelets. A Figura 3, a
seguir, mostra exemplos de wavelets comumente utilizadas na aplicagdo daWT.
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Gaussiana Eiorthopomal Chapéu Mexicano Coiflet

Figura3. Gréficos de algumas wavel ets padrdes.

Atualmente, funcbes “locais’ tipo ondas s&0 uma descricdo mais precisa de uma
wavelet. Wavelets sdo usadas para transformar um sinal sob investigagdo em outra
representacdo, a qual apresenta as informacfes do sinal de uma maneira mais Gtil. Esta
transformacdo do sinal que atua como um operador de localizagdo em tempo e frequéncia €
conhecida como transformada de wavelet. Matematicamente falando, a transformada de
wavelet é a convolucéo dafuncdo wavelet com o sinal sob andlise.

A wavelet é processada de duas maneiras:

1- Posicionada em varias localizagbes de tempo ou espago (ou deslocamento da wavelet no
tempo ou espago). A Figura 4, a seguir, mostra graficamente esse efeito.
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Figura4. Gréficos mostrando o efeito de desl ocando da wavelet.

v

2- Comprimida ou dilatada como mostrado a seguir na Figura 5.
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Figura 5. Mostra variagdes do tamanho da wavel et chapéu mexicano localmente.

A transformada continua de wavelet (CWT), como a FT, usa produtos internos para
medir a similaridade entre um sinal e uma funcdo analisadora. Na FT, as fungbes
analisadoras sd0 exponenciais complexas, €“'. A transformacgo resultante é uma funcéo de

umasimples variavel, w.

Na CWT, a fun¢do analisadora é uma wavelet, w. A CWT compara o sinal com
versdes deslocadas (posicdo) e comprimidas ou dilatadas de uma wavelet. Expandir ou
comprimir uma fungéo (Figura 5) corresponde a nogéo fisica de escala. Comparando o sinal &

wavelet em vérias escalas e posi¢oes, obtém-se uma fungdo de duas variveis.

O processo da CWT sera descrito a seguir com auxilio da Figura 6. A forma de onda
(B) mostra uma wavelet Daubechie 20 (db20) de aproximadamente 1/8 de segundo de
extensdo. A wavelet agui € uma fungdo continua no tempo (obtida apds um processo
iterativo). Devido afrequénciainicial e a posi¢do, a comparagdo ponto-a-ponto com sinal sob
andlise (A) obterd uma correlacdo pequena. Deslocando a db20 para direita, até a posicéo
mostrada em (C), a comparacdo com (A) ainda obtera uma correlacdo pequena, devido (C) e
(A) estarem em frequéncias diferentes. A forma de onda (D) mostra a wavelet db20 dilatada
até que frequéncia seja aproximadamente a mesma que (A) e deslocada para a direita até que
0s picos e vales se alinhem razoavelmente. Nestes valores de deslocamento e dilatagdo sera
obtido, na comparagdo, um valor elevado de correlagéo.

Observe-se que este processo mede o grau de similaridade entre os dois sinais.
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Figura 6. Demonstragéo esquemética do processo de dilatacdo e des ocamento da CWT.

A Figura 7 mostra o resultado da CWT para o exemplo anterior. Os pontos mais
brilhantes indicam onde os picos e vales da wavelet dilatada e deslocada melhor alinham-se
com o sinal sob andlise. Pontos escuros indicam quando ndo ha correlagdo. Neste exemplo,
dilatando a wavelet por um fator de 2 (40 Hz para 20 Hz) e deslocando-a 3/8 de segundo

obtém-se a maior correlacdo.

i

Melhor casamento da
wavelet com sinal quando
deslocada para direita
(3/8 de segundo) e
dilatada para 20 Hz.

Escala

Versfes da
wavelet db20
ndo dilatada
(valor escala
pequena e alta
frequéncia).
N&o ha pontos
brilhantes.

0 1/4 1/2 3/4

Figura 7. Imagem mostrando o Resultado da CWT com a db20.
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2.3.1. Formulagdo Matematicada CWT

A quantidade de dilatagdo e contragdo de uma wavelet é governada por parametro de
escala designado por a. O movimento da wavelet ao longo do eixo dos x € governado por um
parametro de translagdo designado por b. Dada uma wavelet y(t), pode-se incluir estes

parametros de modo que agora ela passa a ser apresentada da forma a seguir,
Ve ® =1 (2). (18)

Dada a Equagéo (18) pode-se agora transformar um sinal, x(t), usando uma faixa de
a'seb’s A transformada de wavelet de um sinal continuo com relacdo a fungdo wavelet €

definida como a seguir.
CWT (a,b) = w(a) LO Xy ()t (19)

em que w(a) € um fator de ponderagdo. O asterisco indica o complexo conjugado no caso de
utilizar fungdes wavelets complexas. A CWT pode ser analisada como a correlagdo de um sinal e
uma série de projecOes de y(t), cujas versdes sdo transladadas e reescaladas sobre x(t).
Normalmente, o fator W(@) é ajustado para a > por razdes de conservacao de energia (isto &,
assegura que as wavelet tenham a mesma energia em todas as escalas). Algumas vezes a
congtante é usada sob a forma 1/a (normalizagdo em termos de amplitude), mas nada impede

gue seja usado outro valor buscando-se sempre a normalizagéo.

Ent&o, afuncdo wavelet normalizada é reescrita da seguinte forma.
V() =Ew () (20)

Segundo para a Equacdo (19) a CWT é o produto da wavelet e o sinal, integrados
sobre a faixa do sinal. Em termos mateméticos isto € chamado de uma convolugdo. Assim a

CWT tem sua forma final reescrita como

CWT(a,b) = ﬁjz xOy (2)dt, 21)
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Um sinal para ser classificado como uma wavelet, y(t), deve satisfazer certos
critérios matematicos ou propriedades [64]. Séo €les;
1- A wavelet deve ter energiafinita

E=I:|w(t) P dt<oo, (22)

em que E é a energia de uma funcdo igual aintegral de seu modulo quadrado. Se
w(t) é uma funcdo complexa a energia deve ser encontrada usando suas partes
reais e imaginérias.

2- SeY¥(w) éaFT de y(t), ou sgja,

Y(w)= f’ w(t)e dt, (23)
entdo, a seguinte condi¢do deve ser satisfeita [64],

© Ny 2
Cg :I %da)<oo, (24)

ol
Isto implica que a wavelet ndo tem componente de frequéncia zero, W(0) = 0, ou
colocando de outra maneira, a wavelet y(t) deve ter média zero. A Equagdo (24) é conhecida

como condigdo de admissibilidade e Cy € chamado de constante de admissibilidade.

A transformada continua de wavelet inversa (ICWT) é definida como a seguir,
xt) =& LO jo LCWT(a,b)y,,(t) dadb, (25)

em que C,4 é a constante de admissibilidade.

Esta expressdo permite que o sina original seja recuperado de sua CWT pela
integracdo sobre todas as escalas e deslocamentos, a e b. Observe-se que para a transformada
inversa, é usada a funcdo wavelet original, a0 invés de seu conjugado (usado na
transformacdo diretd). Um fato notével é que ao se limitar a integragdo sobre uma faixa de
escalas a, a0 invés de toda a faixa de a, estar-se-arealizando uma filtragem no sinal original.

As Figuras 8 e 9 ilustram este fato sobre um segmento de sinal construido de duas
formas de onda senoidal, uma com um periodo ¥ da outra, em que se adicionou um ruido. As
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Figuras 8a-c mostram as trés componentes e a Figura 8d o sinal composto com a adi¢do das
trés. O tragado da transformada do sinal composto na Figura 8e mostra as duas formas de

onda constituintes nas escalas a; e a,.

= T T T

o T T S o

L S 1

(@)
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=4 L 1 1

L8

(©

Figura8. Um sina composto e sua transformada CWT.

A Figura 9 mostra duas reconstrugdes do sinal, apenas modificando a faixa de integracéo da

escalaa dalCWT.

(b) (@)

Figura 9. Filtragem do sinal composto através da ICWT.
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2.4 Optica
24.1 Difragado

O fenbmeno da difracdo estd relacionado com as propriedades de ondas ao

transportarem energia de um ponto ao outro do espago.

As ondas sdo caracterizadas por interagirem entre si quando duas ou mais ondas
atravessam a mesma regido do espaco (fenbmeno da interferéncia). Pode acontecer também
gue uma onda tenha a sua velocidade e/ou dire¢cdo modificadas, ao interagir com um objeto

Ou meio material interposto em seu caminho.

A difragdo est4 relacionada com a interacdo de uma onda com um obstaculo, ao
contorné-lo ou quando encontra uma abertura através do qual possa atravessar tal obstéculo.

Ao passarem por esse ponto do espaco, ondas difratadas de uma mesma origem tem a
mesma fase e por isso podem interagir uma com a outra nagquele ponto. A recombinagdo se
processa porque as ondas, exibindo propriedades periddicas ao longo do espaco e ao longo
do tempo combinam seus maximos e minimos de amplitude de uma maneira que depende do
total de ondas interagentes e das distancias totais percorridas. O resultado disso varia entre
dois extremos. num caso, hum dado ponto, um maximo de amplitude se combina com um
minimo, produzindo uma anulacdo parcial ou total da energia da onda. Por outro lado,

guando dois ou mais maximos ou minimos se encontram, a energia observada é maior.

A técnica mais simples de analisar os problemas da difracdo, a qual serd adotado
neste trabalho, é baseado no principio de Huygens-Fresnel [65]. Ele estabelece que: “Cada
ponto em uma frente de onda ndo obstruida se congtitui, em qualquer instante, em uma nova
fonte de ondas esféricas (wavelets) secundarias com a mesma frequéncia da onda priméria
(Figura 10). O campo Optico em qualquer ponto € a superposicéo de todas as wavelets que
alcancam aquele ponto (levando-se em consideracdo as suas amplitudes e fases relativas)”.

Este principio pode ser matematicamente obtido de equagdes diferenciais.
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Waved ets secundarias

> Envelope
(nova frente de onda)

Frente de onda primaria

Figura 10. Construcéo das ondas de Huygens.

Quando o comprimento de onda é maior que o tamanho da abertura no plano de
observacdo, pode ser usada a teoria de difragdo escalar. Mesmo quando isto ndo é verdade, a
teoria de difracdo escalar tem se demonstrado algo préximo do valor real [66]. Esta teoria
envolve a conversdo da equagdo de onda, uma equacdo diferencial parcial, em uma equagéo
integral. Isto pode ser usado para analisar a maioria dos fendmenos de difracéo e sistemas de

imagens.

Observando-se a luz incidindo sobre uma tela opaca com uma abertura, em que o
padréo de iluminagdo resultante € observado sobre um anteparo escuro. Essa luz € uma onda
plana monocromatica (com incidéncia normal ao plano, ou quando o angulo de aproximagao
€ desprezivel). Colocando o0 anteparo nas proximidades da tela aparecerd uma mancha
brilhante no formato da abertura. A Figura 11 ilustraeste caso.

Figura 11. [luminagdo com anteparo préximo da abertura.
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Afastando-se 0 anteparo ficaréo evidentes padrbes de franjas finas em torno da
mancha brilhante. Afastando-se mais ainda o anteparo da abertura, evoluira um extenso
sistema de franjas sobre ele, as quais estdo intimamente ligadas a geometria da abertura. O
padréo continua a variar e dispersar & medida que a tela de observacéo afasta-se da abertura.
Esta regido € a chamada difracdo de Fresnel ou de campo proximo. Em dltima andlise, a
distribuicdo da irradiag@o vai se apresentar em uma forma de franja simétrico, vastamente
estendida, ndo tendo praticamente nenhuma semelhanca com a abertura. Além de certa
disténcia qualquer mudanca de padrd@o vira ser imperceptivel e, exceto para um continuo
aumento de tamanho, o sistema de franja aparecera inalterado (Figura 12).

Figura 12. Padr&o de difrag8o e interferéncianaregido de Fraunhofer.

Esta é a difracdo de Fraunhofer ou de campo distante e, sendo um caso com

restricbes, € mais simples de lidar com suas expressbes matematicas do que com as

expressoes da difracdo de campo préximo (Fresnel).

A seguir, a Figura 13 destaca as regides de difragcao dependendo da distancia, z, entre

a aberturailuminada e o anteparo.

Regido de Rayleght - Sommerfield

e
VT

S—
—

Regido de Fraunhofer

: Regido de Fresnel
Figura 13. Conforme a disténcia para abertura formam-se diferentes padrdes de difragéo e interferéncia.
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As ondas monocrométicas, ou seja, com comprimento de onda (1) fixo, tem solucéo

da equacéo de onda plana em fasor como a seguir,
u(r,t) = U(r)e*, (26)

em que o fasor U(r) éigual aA(r)é®”; A(r) é aamplitude e ©(r) éafaseemr.
2

Substituindo u(r,t) na equacdo de onda homogénea V2u = u % obtém-se

V2U(r) +kU(r) =0, (27)
em que k = 2rt/A. Esta é a chamada equacdo de Helmholtz [67].

A difracgo também pode ser tratada através da Equacéo (27), convertendo-a em uma
integral usando o teorema de Green. O teorema de Green equipara a integral de uma funcéo
vetor sobre uma superficie fechada, a uma integral de uma fungdo ao longo do volume
fechado pela superficie. O teorema é aplicado a uma regido do espaco circundante, mas
excluindo-se, o ponto de observagdo Py, como ilustrado na Figura 14. O volume em questéo €
delimitado pelas duas superficie fechada S e S. Seja S uma superficie fechada envolvendo
um volume V, como mostrado na Figura 14. Se U e G, a primeira e a segunda derivadas

parciais, respectivamente, sdo de valor Unico e continuo, sem qualquer descontinuidade sobre

~—————

Figura 14. O volume e sua superficie usada no teorema de Green.

S, o teorema de Green estabelece que [68]
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GvU —uvG)dv=([[ 6 —u %S |ds 28
I v [ 65U o @9
em que o/on indica uma derivada parcial na diregdo normal a cada ponto da &rea S. Neste
caso, U corresponde ao campo de onda. A Figura 15 ilustra a geometria usada considerando a
propagacdo de uma onda arbitréria incidente sobre um plano (z = 0). Na Figura 15, Py € um

ponto no plano de observacdo, e P; € um ponto arbitrario no espago.

Figura 15. A geometria usada na formulacéo da difracio pelateoria de Kirchoff.

Dados as condicbes anteriores, existem duas solugdes utilizando a fungéo de Green
que guiam para a integral de difracdo. A primeira, parte da teoria de Kirchoff e € uma onda
esférica dada por [69]

el jKrog

G(r) ==, (29)

em que r € o vetor posicao apontando de um ponto Py (afastado e apos a abertura) para um

ponto P; (no centro da abertura), conforme Figura 15, e rq; € adistancia entre eles dada por
ror = [(xo = %)% + (Yo — ¥) +Z]" (30)

Visto que G(r) € uma onda esférica se expandindo, também satisfaz a equagdo de
Helmholtz [69].
V2 G(r) + K G(r) = 0. (31)

Ent&o, igualando os dois termos a zero da Equagéo (28) e aplicando na Equacéo (31),
obtém-se a primeira solugdo de integral para U(Py),

U(R)= ”(GE—U—j : (32
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A segunda solucdo do teorema de Green parte da formula de difragdo de Fresnel-
Kirchoff. A geometria considerada neste caso é mostrada na Figura 16 a seguir.

Figura 16. Geometria usada na formulacéo de difracdo de Fresnel-Kirchoff.

Considerando as condi¢des de contorno da aproximagao de Kirchoff, dentro e fora de
uma abertura S, e assumindo agora que ro; € igual a muitos comprimentos de onda épticos,
obtém-se a seguinte solucdo para U(Py),

upP)=24 j e °1[8Lr{—jkcos(9)u]ds. (33)

2 01
Aplicando-se a Equagdo (33) para o caso em que U(P;) é uma onda esférica originada em P,
(ver Figura 16), denotando-se adistancia entre P1 e P, como r,;, € 0 angulo entre a normal n

ery por &, tem-se

U (R)) AA J. eJk(r21+r01) |:COS(9) —2COS(92) :| ds . (34)

ol
z

Este resultado é conhecido como equacdo de difracdo de Fresnel-Kirchoff, valida para
difracdo de uma onda esférica pontual através de uma abertura no plano.

Aqui se destaca uma interpretacéo interessante para os resultados que é reescrever-se
(34) naforma,

U(R) = [[U(R) & ds, (35)
z
em que
U(R) = ]| SO0 s, (36)

>
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O resultado anterior pode ser interpretado como um campo em Py que surge de uma
infinidade de fontes pontuais ficticias "secundarias" localizadas dentro da abertura. As fontes
secundarias tém s amplitudes e fases determinadas por U(Ps), que estdo relacionados com a
frente de onda e os angulos de iluminagdo e observagdo. Fresnel assumiu essas propriedades
a fim de obter resultados mais precisos. Kirchhoff mostrou que tais propriedades sGo uma

consequéncia natural da natureza ondulatéria da luz.

Note que ateoria acima é restrita ao caso de uma abertura iluminada consistindo por
uma Unica onda esférica em expansdo. No entanto, tal limitagdo pode ser resolvida pela teoria
Rayleigh-Sommerfeld.

Suponha que G é gerado ndo s por uma fonte pontual localizada em Py, mas também
simultaneamente por uma segunda fonte em um ponto P,. A posicdo P, é a imagem de

espelho de Py no lado oposto datela da abertura (Figura 17).

Figura 17. Geometria usada na formulacdo de difracio de Rayl eigh-Sommerfield.

Sejaafonteem P, de mesmo comprimento de onda que a fonte em Po; duas situagdes

podem ser impostas a fungdo de Green: na primeira, as duas fontes estdo oscilando com uma
diferenca de fase 180° e na segunda em fase. A difracdo em Py, nestes dois casos, é dada,

respectivamente, por,

jk(ro1+ro1) jk(ro1+ro1)
UR) =4[t coso)ds e U(R)=—4 [[rrcos(6,)ds, (37)
> z

e sd0 chamadas de primeira e segunda solugcdo de Rayleigh-Sommerfield para difragdo de

ondas monocromaticas, em que ro1 € ra; >> ).
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O principio de Huygens-Fresnel, como previsto pela primeira solucdo de Rayleigh-
Sommerfield, pode ser expresso por

U(R) =4 [[U(R) e costa as, (39)
z

em que & € o angulo entre o vetor normal n e o vetor rq;, apontando de Py para P;. A equacéo
(38) expressa 0 campo observado U(Po) como a superposicdo de ondas esféricas divergentes
exp(jkoror)/ro1, originadas das fontes secundérias localizadas em cada ponto P; dentro da
abertura.

Para finalizar antes de observar esse principio aplicado nos principais tipos de
aberturas, voltando as Equactes (35) e (36), a Equacéo (38) pode ser reescrita como

U(R) = [[h(R, R)U(R)ds, (39)
I
em gue a resposta ao impulso h(Po, P;) € dada explicitamente por

jkr
h(R,, B) =1 &~ cos(®) . (40)

Este resultado serda importantissimo no capitulo 3, em que é desenvolvida uma
unicidade analitica entre a CWT e as ondas de difragdo. O principio de Huygens-Fresnel ser4

visto, entdo, como uma integral de convolucéo.

A Equacdo (38) pode ser representada de uma forma mais explicita em coordenadas
retangulares. Calculando-se 0 campo de onda em um plano (X, y), o qual é paralelo ao plano
(& n), Stuados a uma distancia normal, z, entre si. O eixo de z passa na origem dos dois

planos, como mostrado na Figura 18.

n

z

Figura 18. Geometria para o principio de Huygens-Fresnel em coordenadas retangulares.
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E assim, o principio de Huygens-Fresnel, pode ser reescrito

j kr01

U Y) =% IU(fn)e déds, (42)

emque cos(9)=r—f1 e r01=\/22+(X—§)2+(y—f7)2 -

Aplicando-se a aproximacao de Fresnel (fazendo ssimplificagbes emro;) segue-se

[e]

U (X, y) — ?JT‘QZJ' J' U (5’n)ej%[(X—f)ﬂ(y—ﬂ)Z]dgdn , (42)

~ ~ 7 ikz _jl(x?+y?
em que afuncdo de convolugdo é h(x, y) = %ej 220

Fatorando-se o termo e/#**Y) | a expressio (42) se torna a integral de difragio de

Fresnel que vem a ser

U(x,y) =g =) ] j [U (€, m)e e gy, (43)

. . ~ 2, 22\ 4 ~ .
Aplicando a aproximagdo de Fraunhofer (z>>XE™) 5 expressio acima se

converte simplesmente na transformada de Fourier da distribuicdo da abertura, ou sgja,

uxy) =55 = Q| j U(E e =" dedn, (44)

Considere-se inicialmente, uma abertura retangular conforme os parametros e
geometria de uma abertura retangular, como na Figura 19,

»

Telado plano da abertura Telade observagio

Figura 19. Coordenadas para o calculo do padréo de difracdo de uma aberturaretangular.
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em que atransmitancia da abertura é dada por

ta (&) = rect(%) rect (%) . (45)

As constante dx e dy s80 a meia-largura da abertura nas direcoes de & e . Se a
abertura é iluminada por uma onda plana monocromatica, normalmente incidente, entéo a
distribuicdo sobre a abertura é igual a fungdo de transmitancia ta. Assim, utilizando-se a
equacdo (44), o padréo de difracdo de Fraunhofer também pode ser expresso em termos da
FT como

U y) =85 RU £ )

Jefze 1O smc(z"x ) smc(z"YY) (46)
e 0 padréo de intensidade é entéo
(X, y) =fsinc® (2 )-sinc® (227, (47)

A seguir, na Figura 20, o gréfico de I(x, y) na regido de Fraunhofer, gerado
através de MathCad™, considerando % = 500nm, uma abertura de 6x3 mm?® e uma distancia
entre os planos, z = 10000 mm. Na Figura 21 a foto de I(X, y), cortesia de Atlas of Optical
Phenomena.

Figura 20. Gréfico 3D do padréo de intensidade de difragdo de Fraunhofer de uma abertura retangular.
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Figura 21. Padr&o de difragdo de campo afastado de uma abertura retangular (foto de M. Cagnet, M. Francon,and J.C. Thrierr,
Atlas of Optical Phenomena, Springer-Verlag, Heidelberg, 1962).

Considere-se um plano com abertura circular (Figura 22), em vez de retangular, de

raio d com transmitancia de abertura dada por t,(q) = Ci rc(%) ,onde q=+/&%+n%.

Figura 22. Coordenadas para o cdculo do padréo de difracio de uma aberturacircular.

A simetria circular sugere que a transformada de Fourier da equagéo de Fraunhofer
sgja substituida pela transformada de Hankel (Fourier-Bessel). Assim, se r é a coordenada

radial no plano de observacéo, tem-se

J1(27d p)

jkz _jkr? jkz k2
U(r) =27 €'% H{U (q)} = %5 e'% AL,

%E: Tz (48)

emqueA=ad’, p=,/t >+, eo padrio deintensidade é entdo,
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() = [T
(r)= W{T} : (49)

A seguir, na Figura 23, o gréafico de I(r) na regido de Fraunhofer, gerado aravés de
MathCad™, considerando % = 600 nm, uma abertura de 10 mm de dimetro e uma distancia
entre os planos, z= 1000 mm. A Figura 24 mostra a foto de I(r), cortesia de Atlas of Optical
Phenomena.

Figura 23. Grafico 3D do padréo de intens dade de difracdo de Fraunhofer de uma aberturacircular.

Figura 24. Padréo de difracdo de campo afastado de uma abertura circular (foto de M. Cagnet, M. Francon,and
J.C. Thrierr, Atlas of Optical Phenomena, Springer-Verlag, Heidelberg, 1962).
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24.2

A espectrofotometria ¢ o0 estudo quantitativo do espectro eletromagnético. A
espectroscopia de ultravioleta-visivel (UV-vis) € utilizada para obter o espectro de absorgéo
de um composto em solucdo ou como um solido. O que esta realmente sendo observado pela
espectroscopia € a absor¢do de energia ou radiacdo eletromagnética de luz, que excita os
elétrons do estado fundamental para o primeiro estado de excitagcdo (singlet) do composto ou
material. A seguir a Figura 25 destaca as faixas de mais utilizadas na espectrofotometria

(desde 200 nm até 2500 nm).

1O
10-% nm
10— nm
10— i
1O=2 e

1O=' mm -

I vy 4

1 rm
1O
1OF pm = 1 L
1O gy -
1O Leevy
[0 o = 1 v
1 cm

10mm

10 cmm
1O cm =1 m -

1y pm -

e Comprimentos de Onda

1O
1000 m = 1 km

10 km

Espectrofotometria

= |

Raios Gama

|

1

Raigs X Radiagéo A0 ivm
Ultravioleta Violeta
i/ Azul
Verde
Amarelo

Faixa VisN Laranja
Vermelho
I \\ Radiagéo FOO nm
I Infravermelha
Microondas

Ondas de Radio

100 km

Figura 25. Gréfico ilustrando o espectr
espectrometria.

Todas as substancias podem absorver energia radiante, mesmo 0 vidro gque parece
completamente transparente absorve comprimentos de ondas que pertencem ao espectro
visivel. A &gua absorve fortemente na regido do infravermelho. A absor¢do das radiacOes

0 eletromagnético, com destaque para as faixas de utilizagdo da
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ultravioletas, visiveis e infravermelhas depende das estruturas das moléculas, e é especifica

para cada substancia quimica.

A espectrofotometria se baseia no fato de que as substancias absorvem ou emitem
energia eletromagnética seletivamente em diferentes comprimentos de onda [70]. Isto leva a
dois conceitos fundamentais da espectrofotometria, a transmitancia e absorbancia.

A transmitancia pode ser definida como a razéo entre a intensidade do feixe de luz

depois de passar por uma amostra em relagdo a intensidade do feixe de luz original [71].

As curvas de transmitancia séo geradas medindo-se a transmitancia de um filtro em
uma série de comprimentos de onda dentro da faixa do espectrofotébmetro. Os dados séo
entdo tragados com a transmitancia no eixo das ordenadas expressa em % e 0 comprimento
de onda na abscissa expresso em nm. O principal proposito da curva € indicar em quais
comprimentos de onda determinado material ou filtro transmite e energia radiante com maior

Ou menor intensidade.

A absorbancia pode ser definida como a razéo entre a energia radiante absorvida por
uma amostra e a energia radiante incidente sobre ela [71]. Em termos de transmitancia (T), a
absorbéancia (A) é dada por [72],

A=-log(T) (50)

2.4.2.1 Espectrofotdmetro

Espectrofotdmetros de faixa visivel e ultravioleta tém tido diversas aplicactes nos
ultimos 35 anos. Neste periodo tornou-se um dos mais importantes instrumentos analitico em
laboratérios modernos. Em muitas aplicagdes, outras técnicas podem ser empregadas, mas
nenhuma conseguiu concorrer na area de espectrometria UV-Visivel, por sua simplicidade,
versatilidade, velocidade, precisdo e custo-efetividade.

O espectrofotbmetro é um aparelho capaz de produzir luz no modo monocromético
(comprimento de onda especifico), e capaz de detectar a quantidade de luz absorvida por uma
amostra nesse comprimento de onda especifico. Ou sgja, ele é usado para medir (identificar e
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determinar) a concentragdo de substancias, que absorvem energia radiante, em um solvente.
Este aparelho possui uma gama de aplicacOes e esta presente em varias &reas, tais como em
guimica, fisica, bioguimica e biologia molecular. O inventor deste instrumento fundamental
nos dias de hoje foi o quimico americano Arnold O. Beckman, em 1940.

Existem dois tipos de espectrofotometros. feixe simples e duplo feixe. Um
espectrofotdmetro de duplo feixe compara a intensidade da luz entre os dois caminhos da luz.
Um caminho contém a amostra de referéncia. O outro a amostrateste. Um espectrofotdmetro
de feixe simples mede a intensidade de luz antes e depois da amostra. Antes ha a necessidade
de inserir a amostra de referéncia para identificacéo do zero de intensidade. Isto torna as
leituras do espectrofotbmetro de duplo feixe mais simples e estaveis. Por outro lado, o de

feixe simples tem um sistema éptico mais simples e compacto.
Usual mente, espectrofotdbmetros compdem-se principal mente das seguintes partes.

1- Um compartimento de lampadas, em que estdo as fontes de luz correspondentes as
faixas de trabalho. Normalmente uma de tungsténio (visivel) e uma de Deutério (UV).

3-  Um monocromador contendo uma grade de difracdo para produzir o espectro analitico.
4- Uma camara de amostras para introducéo das soluges a serem medidas.

5-  Um detector que pode ser um dispositivo de carga acoplada (CCD) ou uma matriz de
fotodiodos (PDA). A medida é feita recebendo o feixe de luz monocromético que
atravessa a amostra.

A seguir, nafigura 26, uma foto de espectrofotdmetro e localizag&o de partes.

Compartimento
de Lampadas

M onocromador

Figura 26. Espectrofotémetro convenciona Spectronic 20 de uso geral.
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Na figura 27, apresenta-se uma representacdo esquemética do funcionamento do
espectrofotémetro seguindo-se uma descricdo de suas partes principais,.

Figura 27. Representagdo esquematica do funcionamento de um espectrofotdbmetro convencional (cortesia
Agilent).

a Fontesdeluz

A faixa de andlise espectral de espectrofotdmetros comerciais varre desde a radiagcéo
ultravioleta até a radiagdo infravermelho, passando pela faixa visivel. Para dar cobertura a
essa faixa, duas |lampadas sdo as mais utilizadas, a de tungsténio e de deutério (Figura 28).

Figura 28. Figura com foto de |ampada hal égena de tungsténio (a) e deutério (b).
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As medidas realizadas na faixa visivel (400 nm a 750 nm) utilizam como fonte de luz
a lampada hal6gena de tungsténio (W). Esta lampada é construida com um filamento de
tungsténio dentro de um bulbo de vidro preenchido com um gés inerte. O tungsténio € usado
como material de filamento, porgque emite, ao aquecido, uma luz de espectro branco estavel.
Além disso, tem a capacidade de suportar atas temperaturas de fusdo. O gés é para evitar

oxidagdo do filamento.

No caso de comprimentos de onda naregido UV (190 nm a 375 nm), as medigdes s&o
realizadas com auxilio de lampadas de deuterium (D). Estas lampadas utilizam o principio
da emisséo de um arco voltaico de um catodo na direcdo de um anodo. No caminho, os
elétrons colidem com o gés de deuterium e emitem fétons. A distribuicdo espectral destes
fétons é principalmente na faixa ultravioleta. Atuamente sdo também utilizadas |ampadas de
Xenodnio, que permitem uma gama maior de comprimentos de onda, entre 280-800 nm, no
entanto tém a desvantagem da intensidade oscilar devido ao arco voltaico gerado na
producéo daluz.

b. O monocromador e os filtros de comprimento de onda.

A luz proveniente de uma das lampadas, deutério ou tungsténio, € direcionada e
concentrada por um sistema de espelhos e lentes para o monocromador (Figura 29). O
monocromador tem a fungdo de gerar 0 espectro analitico através de um dispositivo de
dispersdo daluz.

fes == Grade de difragdo

st

v X
Fenda de entrada ' Fenda de saida

Figura 29. Figura com foto de um monocromador com grade de difracdo como elemento de dispersio da luz.
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O feixe concentrado ao passar pela fenda estreita é direcionado a um dispositivo de
dispersdo da luz, a grade de difragdo, que vai decompor a luz branca nos diferentes
comprimentos de onda. O dispositivo que difrata a luz (Figura 30) deve absorver o minimo
de energia luminosa, formar um espectro puro e ndo gerar comprimentos de onda
sobrepostos. A resolugdo de comprimento de onda esta diretamente relacionada com a
distancia entre o dispositivo de disperséo e afenda de saida do monocromador.

Prisma

Grade de Difragdao

Primeira Ordem ‘

Segunda Ordem

Figura 30. Esguema da difrac8o de ondas de luz no prisma e na grade de difrac&o (cortesia Agilent).

A selecdo do comprimento de onda é efetuada através da rotagdo do dispositivo, por
meios mecanicos automaticos (motores de passo) ou de uma forma manual. As desvantagens
dos prismas € a dispersdo estreita e 0 angulo de desvio entre os diferentes comprimentos de
onda ndo seguem uma regra geométrica linear. Os comprimentos de onda longos estdo menos
espacados que os comprimentos de onda curtos. Este problema foi eliminado através do uso
de grades de difracdo. A grade de difracdo € uma colecdo de elementos reflexivos ou
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transmissivos (Figura 31). A grade pode ser descrita como uma colecdo de elementos
difrativos, com um padréo de fendas transparentes em uma tela opaca, ou uma colecéo de
sulcos reflexivos sobre um substrato [35]. As grades de difragdo, para obter o espectro

analitico, modificam a amplitude ou fase, ou ambos, da onda incidente.

Fenda de entrada

510 570 650
s Comp. de onda (nm)

Figura 31. Figura com grade de difrac&o do tipo reflexiva.

C. A camara de amostras e cubetas

A camara de amostras é o local onde sd0 inseridos 0s compostos ou materiais para
teste. Muitos liquidos e solucfes quimicas sdo usados como amostras e devem ser inseridas
na camara de amostras em pequenos recipientes chamados de cubetas. Atualmente existe
uma grande variedade de cubetas, indo desde os cléssicos tubos de vidro a uma gama de
cubetas de acrilico que suportam os mais variados volumes (0s mais usuais vao desde 50 pL
a5 mL) [73]. A Figura 32 a seguir ilustra os tipos mais usados de cubetas para andlise de

liquidos.
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Figura 32. Figurailustrando cubetas com diferentes comprimentos de passagem do feixe.

A cubeta é um acessorio em gue se devem tomar alguns cuidados no que concerne ao
material que foi construida. Sao necessarias cubetas de materiais especiais para se trabalhar
em determinadas gamas de comprimento de onda. Para medi¢des na faixa visivel, (380-720
nm) podem ser utilizadas cubetas de vidro, ja que a absor¢ao de energia luminosa nessa gama
de comprimentos de onda € minima. Devido o custo das cubetas de vidro, as cubetas de
acrilico as substituiram na faixa visivel. No entanto para gamas de comprimento de onda
inferiores a 375 nm (regido UV), o vidro e o acrilico absorvem muita radiacéo e por isso é
necessario usar cubetas de quartzo ou de silica sintética. Atualmente existem polimeros que
permitem a utilizagdo em determinadas gamas daregido UV.

d. O Detector

O sistema de deteccdo de um espectrofotdmetro consiste num dispositivo sensivel a
luz. Os primeiros dispositivos utilizados eram as valvulas fotomultiplicadoras que hoje em
dia ja foram substituidas por dispositivos de estado sblido, tais como os CCD’s (Charge-
Coupled Device) [74].

CCD ou Dispositivo de Carga Acoplada (figura 33) é um sensor para captacdo de
imagens formado por um circuito integrado que contém uma matriz de capacitores
acoplados. Um féton de luz que chega na area definida por um dos pixels (elemento
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individual de imagem) serd convertida em um (ou mais) elétrons. O nimero de elétrons
coletados nos capacitores sera diretamente proporcional a intensidade da cena em cada pixel.
Quando é feita uma varredura na matriz do CCD, o nimero de elétrons em cada pixel é

medido e a cenareconstruida.

oy lock serial
Amplificador Controle clock seria

de Saida

Registrador de deslocamento serial

Figura 33. Figura com uma foto de um CCD e o esquema construtivo do dispositivo CCD (cortesia Agilent).

2.4.3 Holografia

Em 1948, Dennis Gabor [78] propds um novo processamento de imagem para
microscopia, 0 qual ele chamou de reconstrucéo da frente de onda, e hoje se conhece como
holografia. Gabor reconheceu que quando uma onda de referéncia esta presente
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simultaneamente com a luz difratada de um objeto, a informacdo de amplitude e fase das
ondas difratadas pode ser gravada. Ele demonstrou ainda que, de tais padroes gravados (que
ele chamou de holograma), uma imagem do objeto original pode vir a ser obtida[65, 75].

Dais tipos principais de holografia podem ser citados. analogico e digital. Holografia
analgica trata com ondas de espago continuo [76, 77]. A holografia digital resulta quando a
onda de campo é amostrada, e a informacd de amplitude e/ou fase € tratada

computacional mente com calculos numeéricos.

A gravacdo de hologramas € feita através de um conjunto éptico que consiste numa
fonte luminosa (laser), os espelhos e as lentes para guiar o feixe a um dispositivo de
gravacdo, por exemplo, uma placa fotogréfica. Uma configuracdo tipica € mostrada na figura
34. Uma luz coerente é dividida em duas ondas parciais por um separador de feixes (BS). A
primeira onda ilumina o objeto. Ela é dispersa na superficie do objecto e refletida para o
meio de gravacéo. A segunda onda — chamada onda referéncia— ilumina o meio de gravagéo.
As duas ondas se combinam e o padréo de interferéncia € gravado na placa fotografica. O
padréo de interferéncia gravado € denominado de holograma.

Laser 'l N\

~

,I;.\ < WBS

M
D —

e—\
—

Y T Holograma

Figura 34. Gravacdo do holograma.

A imagem do objeto € reconstruida iluminando-se o holograma com a onda de
referéncia, Figura 35. O observador vé uma imagem virtual, que se confunde com o objeto
original. A imagem reconstruida exibe todos os efeitos de perspectiva e profundidade.
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> Observador
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Imagem virtual Holograma

Figura 35. Reconstrucdo do holograma.

2.4.4 Microscopia Hologréfica Digital

A holografia digital € baseada na teoria classica da holografia [79], com a diferenca
de que a gravacéo do holograma é realizada por sensor de imagem digital, por exemplo, uma
camera CCD ou CMOS. A subsequente reconstrucdo da imagem hologréfica, que contém a
informag&o a respeito da onda objeto, é realizada com técnicas de calculo numérico em um
computador [80, 81].

A microscopia digital holografica é dividida em duas principais topologias em relagéo
ao posicionamento dos feixes da onda referéncia e da onda objeto. A primeira, chamada em
linha, € a que os feixes transmitidos chegam em paralelo no plano de gravagdo. O segundo,
chamado fora de eixo, os feixes atingem o plano de gravagéo com pequeno angulo entre si. A
holografia fora de eixo tem a vantagem de evitar a superposi¢cdo das imagens de referéncia e
do objeto. Esta configuragdo, porém, reduz o contetido de informac&o do holograma [82]. Na
holografia em linha, devido os feixes estarem alinhados, toda a informagéo do holograma é
utilizada, levando a uma maior resolucdo daimagem resultante [83, 84].

A Figura 36 mostra o diagrama esquematico de duas configuracBes de microscopia
digital hologréfica, areflexiva e a transmissiva. Observe-se o intrincado conjunto de lentes,
espelhos, condensadores e espalhadores de feixe.
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Figura 36. Diagrama esquemético de microscopia digital hologréfica. @) usando luz incidente (reflexiva) e b)
arranjo de transmissdo inversa (direita).

A luz coerente de um laser (por exemplo, um laser Nd:YAG, A = 532 nm) é dividida
em iluminacdo onda objeto e onda referéncia, usando fibra optica monomodo. Fig. 36a
mostra um arranjo de iluminagéo de luz incidente para a investigagéo de amostras reflexivas.
A configuragdo na Fig. 36b é concebida para investigar espécimes transparentes tais como
células vivas. A luz laser coerente para ambas as configuracdes de iluminacdo das amostras é
acoplada ao caminho éptico do condensador do microscopio por um separador de feixes [83,
85]. A onda referéncia é sobreposta com a luz refletida ou transmitida pelo objeto por um
segundo divisor de feixe. Observe-se que ha uma ligeira inclinagdo em relagdo a frente de
onda objeto. 1o cria o efeito de gerar hologramas "fora do eixo" no plano de gravagéo de
uma camera CCD. Depois da aquisicdo do holograma, os dados sdo transmitidos por uma
para um sistema de processamento de imagem [86, 87].

A Figura 37 ilustra o funcionamento de um DHM. Considerou-se, por simplicidade, o

caso unidimensional. Uma onda esférica emerge de uma abertura com comprimento de onda A.

Apbs propagar de uma distancia d; este campo esférico divergente, r(x; d;); chamado de onda

de referéncia, em que

r(x, 2) = exp[iné/rz], (51)
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incide sobre um objeto altamente transmissivo [88],

9(x) = [9(x)| expli#(x)] (52)
pEEEEEE] R{_rr}
L’r] I:?11 I === U[IIj
b : . O . 2 - O e e .
. I ., ‘r“','\ ) '\"'. 1&-’:“‘ I I
I . ',' - % 5 * l'. i H(I'j | Reconstrugdo |
o .": : ] ., .j i: .E I numérica de
| L] l,":" .; L] !: f(X) I
I =L s ! |
- I . Y '-:1-" I = e = .
rix.z) jo(x;dy) ccof
g(x)

Figura 37. Gréfico esquemético de funcionamento de DHM: sinal r(x,z) emergindo de uma abertura que ilumina
um objeto g(x) a uma disténcia d;. A onda que emerge logo ap6s o plano de g(x) € o(x; dy) = f(X)r(x; dy). O
padrdo de interferéncia, H(x’), entre a onda referéncia propagada R(x’) e a onda objeto propagada O(x’) &

recebida aumadisténcia d,. A imagem gerada € a entrada do sistema numeérico de reconstrucao.
O campo imediatamente apds o objeto iluminado por r(x, d;) pode ser descrito como,
t(x, di) = r(x, di) 9(x) = C[r(x, d1) + o(x, di)], (>4
em que o(X, di) = r(x, di)ig(x). Considerando-se C = 1, a Equacdo (54) vem a ser
t(x, di) = r(x, d1) + o(x, d). (55
Seja F, o0 operador da transformada de Fresnel (FST) que aplicado a a(x) em um
sistema de coordenadas X' [69], vem que
Fla(X)] = ﬁf; a()e ™ dx. (56)

Aplicando-se a Equagdo (56) para propagar t(x, di1) na direcdo do plano da camera
obtém-se,
T(X) = Fa [t(X, d1)] = Fa [r(X, di)] + Fa2 [0(X, d1)]. (57

A intensidade da onda que é incidente sobre 0 CCD é o holograma

53



H(x') = [T(X)F = [R(x') + O(X)F, (58)
emqueR(X) =r(x,d; +dy) e O(X) = Fg [0(X, d1)] (X). (59)

Expandindo-se a Equagdo (58) chega-se a uma expressdo, considerando-se que R(x') e
O(x') sAo termos complexos, com quatro termos [89]

H(X) = R )F + [O(x ) + O )R¥(X) + R(X )O*(X). (60)

O primeiro termo € uma onda plana que se propaga diretamente até o plano do CCD,
sofrendo apenas atenuagdo uniforme, mas sem espalhamento. O segundo termo pode ser
desprezado em virtude de que na prética [69], O(X')| « R(X'). Estes dois termos por suas
caracteristicas de ndo dependerem da fase de R e de O, sdo chamados de componentes de
ordem zero. O terceiro termo representa um componente de campo que é proporcional a onda
espalhada do objeto O(X, y). Esta onda parece se originar a partir de uma imagem virtual do
objeto original localizado a uma distancia z, do holograma, como mostrado na Figura 38.
Similarmente, o quarto termo é proporcional a O* (X, y) e, de acordo com o que foi dito, guia
para a formagdo de uma imagem real distante z, do lado oposto do holograma (ver Figura
38). Assim, o holograma gera simultaneamente imagens real e virtual do objeto. Estas so as
chamadas imagens gémeas separadas por uma distancia axial 2z,.

Imagem Imagem
virtual Holograma real
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) Observador
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;
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1
1
1

Figura 38. Formacao das imagens gémeas a partir do holograma.
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CAPITULO 3

WAVELETS OPTICAS

Neste capitulo primeiramente sera revisada a teoria sobre o0 assunto em epigrafe,
principalmente a realizaco Optica da transformada, de modo a expressar a difracdo escalar
sob a formulagdo da transformada de wavelet, e as equaces de onda. A partir dai serd
congtruida uma ponte entre as equagBes de ondas esféricas introduzidas em 1678 por
Christian Huygens e a transformada continua de wavelets. Para isso, serdo introduzidas
wavelets, que atendam os principios de ondas e as propriedades de wavelets. A seguir, serd
aplicada a nova formulagdo para verificar a equivaléncia entre a difragdo de Huygens-Fresnel

e atransformada de wavelet.

3.1 Wavelets e as Equacoes de Onda de Huygens

Wavelet e suas transformadas Continua e Discreta (CWT e DWT, respectivamente)
tém surgido como uma ferramenta definitiva em processamento de sinais [90, 91]. Isto se
deve ao fato dela proporcionar a identificagdo, com precisdo, de informacdes locais e globais
de sinais [92]. Outra aplicacéo que vem tomando grande impulso s&o os estudos que utilizam
a analise de wavelet nas técnicas de processamento Optico [93, 31]. Por tratarem de imagens
e difracdo, estendem a andlise de wavelet para duas (2-D) e trés (3-D) dimensdes. Contudo,
uma interpretacdo da relagdo fundamental entre a esséncia da Optica e o conceito de wavelet,
vem sendo intentada nas Ultimas décadas. Ou através de solucdes com a implementacdo de
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dispositivos Opticos ou com representactes em dominios como a transformada fracionada de
Fourier [32-33]. Mesmo assim, ainda ndo havia sido estabelecida com propriedade que a
propagacd de ondas carrega caracteristicas inerentes da transformada de wavelet

bidimensional.

A teoria escalar de difragdo envolve a conversdo da equacdo de onda, a qual é uma
equacdo diferencial parcial, em uma equagdo de integral. Isto pode ser usado para analisar a
maior parte dos fendmenos e sistemas de imagens dentro de seu dominio de validade [37]. O
padréo de difracéo de um objeto 2-D, U(x,y), a uma disténcia z, de acordo com a teoria de
difracéo daregido de Fresnel (aproximada), pode ser escrito como

27z ©

—00

(61)
A Equacdo (61) pode ser reescrita como

U, (6 Y) = U, y,) +#h, (xy), ©2)

em que ** denota a convolugdo 2-D, A € o comprimento de onda e a resposta ao impulso é
expressa por
27z
L 22
e 4 g (X+yY)
h,(x,y) ==;7¢ | (63)
A Equacdo (62) indica que a difragdo de Fresnel, a qual € baseada na teoria de ondas
de Huygens, exibe caracteristicas da moderna matematica de sinais de wavelet, ou sgja, um
conjunto de diferentes padrdes de difragdo produz um conjunto de “imagens transformadas
de wavelets’, a partir de um mesmo objeto 2-D.

As ondas Opticas definidas na Equacdo (63) sGo de fato as ondas esféricas
monocromaticas de Huygens. Sob a aproximacao de Fresnel, a equacdo de Huygens—Fresnel
€ interpretada como uma transformada de wavelet. Segundo Onural [31] é fécil ver a partir
das Equacdes (62) e (63) que 0 nlcleo da equacdo de convolucdo de difracdo de fato possui
as propriedades deslocamento e escalonamento associados com uma familia de wavelet

propria. sto € mostrado definindo tal wavelet da seguinte forma:
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h(xy)=€""" (64)

e obtendo a partir de (65) afamilia de wavelets

o 00w = K (52, 55) (65)

emquea=+1z/z ,b=¢£ ec=n, eaconstante K, €

. 2
o )
Ka="iz =¢€ . (66)

Observe-se que a distancia de propagacdo z é interpretada como fator de escala das
wavelets.

Tudo estaria resolvido no dominio da transformada se as wavelets opticas, definidas
na Equacdo (64), satisfizessem as condi¢Bes de wavelets, entre elas a de admissibilidade.
Ainda gque as egquacgdes do campo inicial E(Xo, Yo, 0) estabelecem a recuperagdo através do
campo difratado E(X, y, 2) por propagacdo Optica inversa, as integrais ndo convergem para
uma soluc&o, mesmo nos célculos com FFT e IFFT, ja que produzem distor¢des na aplicacéo
em formas circulares [94].

Outro desafio € que essas wavelets ndo estdo localizadas nem no dominio espaco-
temporal e nem no dominio da frequéncia. Mais tarde, o préprio Onural chamou-as de
funcbes de escala chirp em vez de wavelets, no dominio da Transformada de Fourier
Fracionada [ 33].

3.2 A Wavelet Proposta

Pode-se observar que a convolucdo na Equagdo (62) deve ser realizada através de
uma familia de wavelets continua para uma funcdo 2-D espacial, que satisfagca todas as
condicdes de ondas. Classicamente, as wavelets sdo fungdes, obtidas de uma fungéo,
indexada por dois coeficientes [90]:

v, (0= v (=) (67
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em que a é o parametro de deslocamento, s é o parametro de escala, e s'2 é um fator de
normalizagdo. A expansdo para dimensdes maiores, por conseguinte pode ser obtida e

mostrada a seguir,

x—a Y-b )

— 1
Waps(¥¥) = sV/( s ' s (68)

Sob o ponto de vista das equactes de onda e da CWT, teria que haver a familia de
wavelets que desempenhe as mesmas propriedades de localizagdo ou difracdo na CWT.
Como fazer uma fungédo chirp que tende ao infinito se tornar “comportada’, ou seja, atender
as propriedades ou requisitos de wavel ets.

A solucgdo, em parte, vem de uma familia de wavelets recentes, as chirplets [95]. Em
parte porque apesar de agora serem fungdes limitadas em banda, devido a janela gaussiana
aplicada, estas wavelets ndo sdo fungdes pares, ja que possuem um termo de deslocamento na
exponencial que aumenta com afrequéncia e um termo de chirp rate.

Entdo, levando-se em consideracdo as Equagdes (63-68) introduz-se neste trabalho,
uma nova familia de wavelet 2D que se convencionou chamar de chirplet optica, e é

apr eﬂentadaa%guil
(+y?)
1 4572 ej/iz(x2 y2)

w(xy) = T © , (69)

em que z é o fator de propagacd e A o comprimento de onda. Note que o valor de o* deve
ser grande o suficiente, de maneira a levar em consideragdo 0 maximo numero de lobulos
envolvidos no kernel. E esta wavel et passa a ser uma fun¢éo par como sua andloga em (63),
inclusive com a mesma representacdo da funcéo de familias de wavelets (65) e a constante de
fase (66), de banda limitada e com as propriedades relacionadas a seguir.

A funcdo w(x,y) atende os requisitos ou propriedades de wavelets de energia unitaria,
LO Lo lw (x,y) F axdy =1, (70)

0 requisito de média nula
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jz I_Z!//(X’ y)dxdy =0, (71)

e a propriedade de momentos nulos

[ ] wixyxX'yaay =o, (72)
com n=1, 2, 3....(verificagdo computacional até 35).
A transformada de Fourier (FT) da chirplet Optica € expressa da seguinte forma
_ (u-wpcosdy ) 2+(v-wysing,) 2

T_a 4(a-]p)
a-|p , (73)

Y(u,v) =

sendo a = 1/46%, = mlAzew = 2n/A. A funcdo chirplet dptica é definida como uma chirp
cosenoidal complexa, cuja amplitude é modulada por uma funcéo gaussiana e sua frequéncia
tem varredura quadrética. Partindo deste conceito, o clculo da expressdo no dominio da
frequéncia surge naturalmente da transformada de Fourier de um sinal exponencial

quadrético complexo, aqual o resultado € um pulso gaussiano complexo [96].

Os gréficos da wavelet chirplet Optica, e sua respectiva FT sdo mostrados na Figura
39. Observe-se a caracteristica de pulso de W(w) e seu decrescimento ao valor nulo quando

tende as coordenadas (0,0) e .

a
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Figura 39. Gréficos da Wavelet Chirplet Optica. @) Representaciio em 3-D da parte real e imaginaria, respectivamente, da
wavelet proposta. b) A transformada de Fourier daWavelet Chirplet Optica na representagio em 3-D.

3.3 A2D-CWT
A transformada continua de wavelet 1-D do sinal f(x) é definida como segue [97],
CWT(a,s) = %L@ (X)W o (X)X (74)

Observe-se que a equagdo (14) tem a forma de correlagdo entre o sinal de entrada f(x)

e a dilatada e deslocada wavelet mée wan(X), @ qual é reescrita em forma de convolucéo a
seguir [97].

CWT (a,9) = (f *pg)(a) - LO g (a- (e (75)

Na implementacdo da 2D CWT, um padrdo g(x,y) € projetado sobre a wavelet wap s,
pelatranslacdo de a e b, nos eixos x e y respectivamente, e escala por s, da wavelet mae y(X,

y), como representado a seguir.
1 o0 o0 %
CWT (a,b,s) =35 I—oo j—oo 9(X, Y)W s (X, Y) dxdy (76)

ou CWT(a,b,5) = (g** y_)(ab).

e entdo, levando em consideracéo as Equagoes (69) e (76) tém-se finalmente
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_(x=a)'+(y-b)’ [ (x—a)2+(y—b)2]
[

U
C\/\/'I's(a,b):%“-tA(g,n) j;e e * dxdy,
¢

emques=Az/r,ta(&n) éaequacdo de transmiténcia do objeto gerador e K a constante de

(77)

fase, EQuacéo (66).

A transformada de wavelet, como na Equagdo (75) € a convolugdo do sinal com a
funcdo de wavelet. Assim, pode-se empregar o teorema da convolugdo para expressar a
transformada de wavelet em termos de produtos na transformada de Fourier do sinal, X(w), e

dawavelet, ¥, (), como mostrado a seguir [98]

CWT(a,s) = j Z X (0)¥; (@) do 78)

em que € usado o conjugado da funcéo wavelet, e o = 2rf, cuja a transformada de Fourier da
wavelet transladada e de escala é

\Pa,s(a)) = %J‘_wl//(%)e_jwtdt . (79)

Fazendo a substituicdo t'= (t — a)/s, assim dt = sdt’, obtém-se

—Ja)(st'+a)sdt,.

¥, s(@) = %Lo‘”“ )e

Separando os termos constantes da fungéo exponencial e retornando ao t inicial a

(80)

partir det’, obtém-se,

Yo s(0) = \/;e_j“’aj ve N (81)

—o0
A integral na equacdo anterior € simplesmente a FT da wavelet reescalada na

frequéncia aw. Dessa forma pode-se reescrever a Equagéo (81) como a seguir:

_ - joa
¥, s(0) = \/; ¥ (sw)e | (82)
Ent&o, atransformada de Fourier da funcdo wavelet conjugada €,

VY, (@) = Js¥ (sw)el? (83)
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E finalmente, a equacdo (78) pode ser expandida para o dominio bidimensional,

assumindo seguinte forma:

C\/\rrFT(a,b,s):sJ j X (u,v)¥ (au, bv) e ™ gudy (84)

Pode-se observar que a equacdo (84) tem a forma de uma transformada inversa de

Fourier.

34 A2D-ICWT

A difracéo inversa envolve a recuperacao da imagem de um objeto aqual o padréo de
difracéo foi medido, por exemplo, sobre um plano. No caso das aproximagoes de Fresnel e
Fraunhofer as equacOes de inversdo sdo obtidas diretamente, invertendo apenas os
operadores complexos [37]. No caso do campo muito proximo, ou segja, aquele que se
aproxima do objeto iluminado, podem ser usadas técnicas de representacdo do espectro
angular, mas com o cumprimento de algumas condicdes. Nos dois casos citados a
complexidade matemética é enorme, jA que envolve integrais duplas, normalmente de
solugdo ndo facilmente convergente, como pode ser observado a seguir.

a  Fraunhofer

e 5% e g SAOGHE)  IZE(0x+YoY)
Z j J U(Xo’yo’zo)e x e

u(x,y,2) =~ dxydyg (85)

b. Fresnel

_i2r
e 12
u(x,y,z) = Y5

—JEOE+Y?) [ [ —E62Y) RE(KXHYoY)
—00 —00

dx,dy,  (86)

c. Espectro angular

: 2 2,62 ¢2
o[ pe j2n(fx+ i\ (YD) n(txity)
U(X, y! Z) :J‘ |:J‘ . ( % yy°)dx0dyo}<e # e i Ty dfxdfy

%U(XO, YorZ,)€

(87)

—0

sendo z é adistancia entre o plano de observac&o e o plano de geracao.
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Em contraste com as equagdes anteriores, agorasetéma2-D ICWT , parareconstruir
0 padrdo de entrada, através de suas decomposicdes de wavelets chirplet optica:

K* o [ _(x-ay?+(y-b)® ,[(xaﬁ(vmz}
W1 —S o2 s
ewT o =g [ o e e dadb  (gg)

onde s=Az/ =, denota 0 par@metro de escala de observagdo e C € constante e igual a (uma
condicdo 2D de admissibilidade).

_ [ [ PP
C(u,v) = j_oo J:wwdu dv < o0 (89)

Considerando que C deve ser um nimero finito para obter a transformada de wavelet

inversa, awavelet chirplet Optica atende essa condi¢do, como observado na Figura 39, e
¥(0,0) =0. (90)
A transformada de wavelet, como na equacdo (88) é a convolucdo da CWT com a
funcdo de wavelet. Assim, também se pode empregar 0 mesmo procedimento da secéo 3
para expressar a 2D-CWT em termos de produtos na transformada de Fourier da CWT, X(w),

e dawavelet, Yab(w), como mostrado a seguir [12]

0
— j (au+bv)

ICWT (X,y) = %J. I CWT__ (u,v)¥(su,sv)e

—00

dudv (91)

Este é um resultado particularmente Gtil da mesma forma que (84) ja que facilita os
célculos da transformada continua de wavelet inversa em fungdes de maior complexidade
matemética.

3.5 Simulagao e Resultados

Apresentamos a seguir uma simulacio em MathCad™ para demonstrar a validade das
expressdes da 2D-CWT direta e reversa com a wavelet chirplet optica. A Figura 40 mostraa
simulagdo da equacdo de difracdo aproximada de Fresnel e da CWT chirplet Optica aplicadas
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aum objeto teste de uma abertura retangular de 2 X 6 mm com amplitude unitaria, iluminada

por uma fonte monocromética.

d)
Figura40. @) Objeto de teste no plano gerador. (b) Ilustra a aplicagéo da equacao de difragdio de Fresndl (c) llustratambém o

e) -4 -2 i 2 4

padrdo de amplitude da aplicagdo da chirplet 2D-CWT direta, nas mesmas condi¢des de (b). (d) Mostra o resultado da
aplicacdo chirplet dptica 2D-CWT reversa nareconstrugdo do objeto gerador do padréo e (d), A mascara que gerou o padrao

de amplitude.
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Vale salientar que na difragdo reversa somente as integrais da 2D-CWT convergiram

para uma soluco.

Na Figura 41, a seguir, mostra-se o efeito da visualizagdo 3D da célula epidermal da
semente Arabidopsis, a partir daimagem 2D.

iz

100+

200+

a) b)

Figure 41. Célula epidermal da semente Arabidopsis. @) Imagem como visualizada originariamente pelo DHM.
(b) lustra o resultado daaplicacdo da chirplet dptica 2D-CWT, revelando umaimagem 3D do objeto gerador.

3.6 Potenciais aplicacoes

Apesar do fato de se conhecer a teoria de difragcdo estabelecida por Huygens-Fresnel
h& mais de 300 anos, apenas nas Ultimas décadas tomou impulso sua aplicacdo com a
introducéo da holografia [99], tomografia [100], ultrassonografia [101], projeto de antenas
[102] e até na compressao de imagem [103].

Essas aplicaches, principalmente na &rea biomédica, encontram sérias implicactes
tecnoldgicas e de custos na implementacdo fisica dos dispositivos dpticos, na tentativa de
superar diversas barreiras causadoras de erros e interferéncias.

Sob esta nova formulacdo da transformada de wavelet, em que é uma fungdo passa-
banda, pode ser aplicada, por exemplo, na recuperacéo de imagens 3D na microscopia digital
hologréfica [104]. Nesta aplicacdo a0 mesmo tempo em gue elimina o efeito da imagem de
ordem zero, também elimina blurry e imagem gémea sem filtros espaciais. A imagem de
ordem zero (DC) e as imagens gémeas sd0 um par de termos simétricos a ordem zero no
espectro. Entdo é possivel ajustar o filtro de modo a posicionar o passa-faixa sobre a imagem

requerida (ordem +1) como pode ser observado na figura 42.
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| OrdemD
FT

Figura42. Filtragem com ICWT Chirplet Optica. a) Representacio dasimagens no espectro. b) A transformada
de Fourier da Wavelet Chirplet Optica ajustada para filtragem daimagem ordem+1.

Este quadro, em virtude da relacéo de difragdo-wavelet apresentada, também mostra-
se Util no projeto de grades de difragdo como sera visto no capitulo a seguir.
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caprituLo4

WAVELETS CROMATICAS

Nas Ultimas décadas, a miniaturizacdo de espectrofotdmetros tomou grande impulso
com o advento da tecnologia SMD (Surface Mounted Device) que tornou possivel a
compactacdo das placas de circuito impresso, mas pouco se modificou nos componentes
opticos convencionais. As grades de difragdo, em que a relacdo entre angulo de difragéo e
comprimento de onda impacta diretamente nas dimensdes elevadas do monocromador e na
resolucéo de leitura do espectrofotémetro; espelhos cuja durabilidade esta condicionada a
umidade do local e ao ambiente limpo; e fontes de luz, com seu intrinseco alto grau de
emissdo de calor e correntes de funcionamento também elevadas. Aqui, apresenta-se uma
nova topologia gque resolve esses problemas e miniaturiza o espectrofotometro.

4.1 Espectrofotdbmetros na faixa visivel com uma nova
topol ogia nanofotonica de Grade de Difracéo

O espectrofotdbmetro convencional realiza medi¢Bes espectrais através da projecéo
cromética da luz difratada por grades de difracdo. A ideia foi ent&o reproduzir essa mesma
formatacdo geométrica de projecdo diferenciando os comprimentos de onda da luz de entrada
através de uma base formada por um padréo de cristal fotbnico (PhC). A fonte de luz
afastada da grade por motivos de calor e angulo de difragdo pode ser caracterizada por um
diodo emissor de luz branca de alto brilho guiada ao painel de cristais fotdnicos através de
fibra dptica
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O estado da arte da miniaturizagdo de espectrometros opticos pode ser vista em [106,
107], bem como detalhes de sua portabilidade em [108, 109]. Outros artigos também
propdem técnicas para miniaturizacdo, mas com foco em determinadas se¢Ges do
espectrofotdmetro. Por exemplo, substituicdo do detector de CCD [110], introducéo de grade
de difragdo com transmissdo em guia de onda [111, 112]. Topologias com geometria
similares agquela tratada neste artigo podem ser consultadas em [113] introducdo de um
prisma fotonico, [114] que utilizam um array de LED’s, e [115] que propbe projecéo
cromética da luz, mas numa geometria que inviabiliza a aplicagdo prética devido a dificil
selecdo do comprimento de onda necess&ria no espectrofotdbmetro. O equipamento
apresentado aqui se demonstrou extremamente simples, baixo custo e banda visivel baseado
na propriedade de cristais fotonicos de acoplar seletivamente os comprimentos de onda da
luz guiada, alinhados de forma a simular a grade de difragéo.

4.2 Principio de operacao do espectrofotdmetro fotonico

Os crigtais fotdnicos sdo meios dielétricos periddicos de baixas perdas e de absor¢éo
minima de luz, em que as refragtes e reflexdes de luz proveniente dessas interfaces tém os
mesmos fendbmenos dos fétons que os potenciais atdmicos produzem nos elétrons [116].
Assim o controle e a manipulagdo Optica podem ser determinados pela escolha da estrutura
cristaling, a forma e tamanho de aberturas, a espessura da camada dielétrica, a variagdo de ¢

(permissividade) e pela distancia interdielétricos (constante de lattice) a.

A estrutura cristalina foténica empregada aqui € similar ao esquema de extragdo de
luz de diodos emissores de luz fotdnicos — PhC LED [117]. Outros esquemas, envolvendo o
acoplamento de luz guiada usando cristais fotdnicos podem ser consultados em [118, 119].

A Figura 43 ilustra o funcionamento do espectrofotdmetro dividido em seus
principais blocos. A luz proveniente da fonte selecionada é transmitida através de uma fibra
Gtica e aplicada as bordas de um substrato transparente dentro do monocromador. Na camada
acima do substrato sdo litografados blocos de cristais fotonicos na forma de tiras cuja
conformagdo geométrica pode ser de orificios ou bastdes com vinte diferentes distancias
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interdielétricos. Cada uma dessas tiras de cristais fotonicos foi projetada de tal maneira que
reflita vinte diferentes bandas de espectro. A escolha desse quantitativo foi baseada na
relacéo entre a banda total visivel (400 a 700 nm) utilizada e o FWHMs (Full Widths at Half
Maximum) da resposta espectral de cada tira. Teria que cobrir toda a faixa sem deixar gaps
gue comprometessem a resposta do espectrofotometro. A camera ou detector CCD (Charge
Coupled Device) é iluminada por esse feixe de luz proveniente do painel foténico que passar
seletivamente pela fenda e sofre perdas na amostra dentro da cubeta que contém a amostra a
ser analisada. O resultante elétrico na saida do CCD é comparado com uma referéncia e a
diferenca é amplificada e calibrada de tal forma a representar os fétons absorvidos pela
amostra. Observe-se que conforme a resposta espectral das fontes de luz havera diferentes
calibragdes no CCD para uniformizar a resposta.

CCD Output
y
e |
Fontesde Luz o
\ n n
| R—— _ d }——i >—\ A 0260
Q E;] TAmoSra  pnlificador
5

M onocromador Cubeta

Figura 43. Desenho esquemético do funcionamento do espectrofotdmetro dividido nos principais blocos

ressaltando aintroducéo de painéis de cristais fotonicos.

Os cristais fotOnicos apresentados neste trabalho sdo fabricados em poli-metil-
metacrilato (PMMA) litografados sobre um substrato de vidro. O indice de refracéo np do
PMMA nos comprimentos de onda de interesse (400 a 700 nm) esta entre 1,499 e 1,512,
ligeiramente menor que o do vidro (n = 1,52); 0 meio contrastante € o ar. Os crigtais
fotbnicos empregados sdo todos de conformagdo geométrica retangular em um padréo
trinitron extendido devido as 20 tiras de cristais fotonicos, com fator de preenchimento (r/a,
em que r é o raio do orificio) de aproximadamente 0,34. Com essa parametrizagdo, 0
potencial periddico ndo deve ser intenso o suficiente para abrir uma banda inteira [119]. A
selecao dos comprimentos de onda emitidos pelo painel fotonico pode ser implementada com

auxilio de motores de precisao capacitivos.
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4.3 Difragdo por fendas multiplas e as wavelets cromaticas

Com a topologia de tiras pode-se comparar 0 bloco fotbnico com uma grade de
difragdo transmissiva em amplitude por fendas multiplas. Grades transmissivas S0 estruturas
periddicas que alternam aberturas opacas e translcidas.

Neste caso € um painel de 20 aberturas retangulares, de larguraa = 50 um, alturab =

400 um, e separadas entre s de 70um, como ilustrado em 2D na Figura 43 a seguir.

Figura 44. Painel de aberturas retangulares 2D.

O célculo do padréo de difracdo de um conjunto de fendas € semelhante ao seguido
no caso de duas fendas, considerando-se também que sdo longas e paralelas (se comparadas
a0 )). SO que, neste caso, os limites de integracdo devem ser estendidos para 20 fendas, de

largura a, e separadas entre s de d, como ilustrado na Figura 44.

Primeiramente, ser& mostrado o resultado do cdculo da difracdo por fendas multiplas
[120] e, a seguir, a analise do impedimento de usar essa expressdo analitica para a grade
fotbnica. A seguir seré desenvolvida através da 2D-CWT a expressao analitica para este caso

em questéo.

Se a origem do sistema de coordenadas for considerada no centro da primeira fenda,

determina-se a contribui¢do de cada fenda, num ponto P afastado, por:

b/2 at+h/2 (N-1)a+b/2

= F F 2
E=c _ble(z)dz+C b2 (2)dz+...+C (N-Dab/2 (2)dz, (92)
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emque F(z) = sen[wt —k(R-zsend)], C o fator de amplitude constante, k = 2n/A, 60 angulo

de incidéncia em relagdo a x, e R a distancia entre o plano £ e o ponto P do plano de
observacgdo, como se apresenta na Figura 45, a seguir.

Figura 45. Geometria de uma grade de muiltiplas fendas para€el as.

Este equacionamento leva ao caso de N contribui¢des de difragdo sobrepostas. 1sto
produz um padrdo de interferéncia entre feixes multiplos, modulado pela pelo sinal de
difracdo de uma fenda simples. A equacdo do padréo de intensidade ou irradiancia [121] €
dada a seguir.
sen?[kB(sen(#))] sen[k3(sen(A))N]

1(0) = [kB(sen(0))]2 [N sen[kg(sen(9))]]2

(93)

E o padrio de intensidade considerando-se N fendas, submetidas a0 mesmo
comprimento de onda, gerando inclusive a componente de ordem zero. Isto pode ser
observado no resultado gréfico desta equacdo na Figura 46. Observe-se que a figura mostra o
caso de um comprimento de onda com as componentes de ordem zero, 1 e 2 irradiadas. As
contribuicdes de outros comprimentos de onda podem ser calculadas e adicionadas ao
gréfico.
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Figura 46. Padréo de difragdo de um sisema de fendas (a = 0.002mm, b = 0.001mm, A = 0.0005mm e N = 6).

Voltando-se a0 caso da grade fotbnica, cada fenda esta submetida a um Unico
comprimento de onda, além do fato notério de ndo irradiar a componente de ordem zero.
Considerando-se que A<<d e A<<a, entdo, para cada fenda pode ser calculada a difracéo
separadamente e a0 final superpor as contribuicbes. Seguindo 0 mesmo procedimento

anterior, tem-se.

d/2 at+d/2 (N-D)a+d/2

E= F F I F 4
C| ,Fluyddy+C|  F(xyddy+..+C (N-Dad/2 (x, y)dxdy, (94)

Al bl (ea)2(y-b)?)
em que F(X,y)=tA(fvﬂ)Jﬁe voe )

sendo z adisténcia entre as fendas e o plano de observacdo.

, 0 valor de C éigual a Kds, s = AnZ/m,

Em cada integral a wavelet chirplet optica recebera um valor de comprimento de
onda distinto das outras. Estas wavelets devido esta caracteristica podem, entdo, ser

chamadas de wavelets crométicas.

O resultado de cada integral serda uma fungdo seno cardinal em um determinado
comprimento de onda. Levando em consideracdo a contribuicdo de cada fenda, obtém-se a
equacdo do padréo de intensidade para grade de difragdo fotbnica ou de fendas multiplas

monocrométicas.

19
1(X,Y) =Z[Insinc(2a Xl‘ndzn)sinc(Zb%)J (95)
n=0
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O gréfico 2D resultante desta equacdo pode ser observado na Figura 47, a seguir

Figura47. Padrdo de difragdo 2D de um sistema de fendas (a=0.002mm, b=0.001mm, 2=0.0005mm e N=20).

E relevante destacar que todo procedimento descrito poderiater sido feito dos padrdes
de difracdo para 0 objeto gerador. Observe-se também que os padrbes de difracéo
apresentam-se difusas ou ndo resolvidas entre si. Na se¢cdo a seguir serd tratada a solucéo

desse problema.

4.4 Critério de Rayleigh dos padroes de difracao

Em todo instrumento de medigdo dptica a luz deve atravessar algum tipo de abertura,
ou algum elemento 6ptico de tamanho finito (por exemplo, uma face da lente, espelho grade,
ou prisma). Com isso, as imagens associadas serdo correspondentemente proximas e seus
padrdes de difracéo irdo se sobrepor. Dependendo de como préximos os padrdes de difracéo
sgjam, as imagens e, portanto, comprimentos de onda, ou sera resolvido ou ndo resolvido
pelo instrumento. A capacidade do espectrometro para resolver duas linhas espectrais

proximas e estreitas é chamada Poder de Resolucdo Cromético, R, e é definida por,
g{ = }&/A}\,min = elAemin (96)

em que Almin € a separagdo de comprimento de onda minimo para duas linhas que sdo

resolvidas, e A € o comprimento de onda médio destas duas linhas.

O valor real de ABmin, a separacdo angular minima de resolucdo das imagens, depende

do perfil dos padrdes de difracéo, que por sua vez depende da geometria da abertura de
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difracdo. Para aberturas retangulares de largura a, pode ser demonstrado que o critério de
Rayleigh para a separagdo angular minimo é

Aemin = }\4 / a, (97)
em que A é o comprimento de onda de luz difratada.

Pode ser mostrado que o Poder de Resolugdo Cromatico tedrico de uma grade de
difragcdo, de acordo com o critério de Rayleigh, é dado por,

R=Nm, (98)

em que N é o nimero de linhas ou tiras alinhadas (ou fendas) iluminadas ou transmitindo, e
m € aordem de difracdo (m=0, 1, 2, 3,...) que neste caso é m= 1.

No caso das difragdes calculadas na se¢do anterior 0 espacamento entre as fendas é
fixo, mas pode ser resolvido pelo afastamento ou aproximacdo, z, do plano de observagéo. O
valor minimo que resolve o Critério de Rayleigh € z = 15mm. Aplicando-se esse critério
obtém-se os padrfes de difragdo mostrados na Figura 48.

Figura 48. Os padrdes de intensidade com as difragdes resolvidas.

4.5 Experimentos e simulacdes

Os blocos de PMMA (MicroChem 495PMMA A series) foram litografados sobre

vidro aravés do processo EBL (electron beam lithography), sendo este vidro em laminas
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cujas dimensdes sdo 2,0 mmx1,5 mmx1,0 mm. A forma escolhida para a estrutura foi um
arranjo hexagonal fcc (face centered cube) de fécil fabricacdo. O padréo de exposicéo foi
320 uC/cm2.

A determinagdo dos valores Otimos dos pardmetros de diferentes distancias
interdieléricos, fator de preenchimento, e espessura de PMMA foram realizados avaliando-

se no contexto de luz extraida do cristal.

Com isso, baseado nesses dados, um painel de vinte estruturas cristalinas
retangulares com distancias interdielétricos de 245 a 425 nm e fator de preenchimento de
0,35 foi escolhido para um PMMA de 400 nm de espessura. Cada espectrofotébmetro
consistiu de blocos de 20x1 de 50 um x400 um de cristais fotdnicos com um arranjo total de
aproximadamente 1,47 mm x400 um. Uma foto amplida desse bloco fotdnico pode ser visto

na Figura 49, a seguir.

T

Figura 49. Foto ampliada dos segmentos do painel de cristais fotonicos. A emissdo de luz foi realizada com
um LED de espectro branco.

A iluminac&o do sistema de cristais fotonicos foi realizada usando uma fibra optica e
uma camera USB. A luz foi guiada para as quatro bordas do substrato aravés de um cabo de
fibra Optica de quatro derivagfes (Lumitex Inc. e OptiLine). Esta montagem consiste de um
feixe de fibra plastica de 0,010”, montado dentro de quatro segmentos de 0,80". Cada
segmento foi acoplado a uma borda do substrato de vidro.

As imagens RGB do sistema foram tomadas usando uma camera USB (Matrix
Vision mvBlueFox-120C) com objetiva de aumento 4X e abertura de 0.096 (Infinity Photo-
Optical Infinistix). A resposta espectra visivel foi caracterizada usando uma fonte de luz
programavel (FLP) da Horiba Tunable Light Source e Gemini 180 monochromator. A
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projecdo do bloco foténico foi medida usando um fotodetector calibrado (Camera Newport
918D). A seguir, Figura 50, a montagem do sistema de teste fotdnico.

Aplicativo de analise
espectrofotormétrica

Mon ocromador

Fontede luz

Camera

Figura 50. Conjunto para simulag&o de espectrof otbmetro fotonico.

Em seguida, o desempenho do espectrofotébmetro fotdnico foi avaliado em
comparacdo com um espectrofotdmetro optico convencional (HITACHI U-1100) com grade

de difracdo. A Figura51 ilustrao referido espectrofotémetro.

Espectrofotdmetro Hitachi UY-1100

Céamara de Lampadas
Figura 51. Espectrofotémetro dptico (HITACHI U-1100) com grade de difragdo convencional .
Primeiramente, foram realizadas substituindo a entrada FLP por um LED de luz ultra
branca de 5 mm [122], polarizado de modo a conduzir com uma corrente de 5 mA. Em

seguida, o LED foi substituido por uma lampada de tungsténio [123, 124]. A resposta do
espectrofotdbmetro comercial foi caracterizada usando sua lampada de tungsténio original
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(Osram HALOSTAR Standard 64428) e a seguir substituida por um LED de luz branca
(Cool-White LXK2-PW12-R00 Everlight) de 5 mm, polarizado do mesmo modo que no
fotbnico. As respostas foram analisadas através do aplicativo SpectraSuite Spectrometer
Operating Software fornecido pela Ocean Optics. Vinte regides de interesse (ROI) de 8x32
pixel foram definidas para o sistema 20x1 do espectrofotdbmetro. A luminancia de escala de
cinza ponderada foi calculada para cada ROl pela média dos valores das cores vermelho,
verde e azul em cada regiéo.

4.6 Resultados

A Figura 52 apresenta a resposta cromética do bloco de vinte cristais foténicos para
uma entrada de luz de espectro branco, por exemplo, de uma lampada hal6gena de
tungsténio. As regides iluminadas com varias cores em cada uma dessas tiras ilustram a
variacdo de cor das respostas do cristal foténico, indo do azul & esguerda para tons de
vermelho adireita. O conjunto total de imagens é usado para calcular a luminancia da escala
de cinza ponderada para cada segmento Trinitron estendido. Desta maneira, obtém-se a
resposta espectral de cadatira ou fungdes de base, como mostrado na Figura 52.

Intensidade (u.a.)
= = = = =] =
(o] (W3] =N m o et
: T

=
it

0 i } Sl .
400 450 500 550 GO0 650 700
Wavelength (nm)

Figura 52. Resposta Espectral normalizada do painel 20X1 de cristais fotdnicos padréo Trinitron, mostrados na
Figura 49. As medicles representam a média da intensidade versus comprimento de onda. Os picos
em cada comprimento de onda sdo determinados pela distanciainterdiel étricos de cada cristal.
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A implementagdo agui apresentada emprega imagens coloridas para obter
informagdes do padréo de intensidade. O espectrofotdbmetro fotonico funciona mapeando a
intensidade dos padrbes espaciais para comprimento de onda referente a resposta de cada
elemento do padr&o Trinitron estendido.

A Figura 53 mostra a comparacéo do desempenho de espectrofotdmetro com vinte
crigtais fotdnicos padréo Trinitron estendido e um espectrofotbmetro Optico convencional
com grade de difragcéo (HITACHI U-1100). O espectro usando o espectrofotdbmetro fotonico
foi obtido através da analise de intensidades de escala de cinza dos padrdes da Figura 49. O
espectro em azul, também mostrado na Figura 53, representa o limite do sistema dado o
padréo de resposta mostrado na Figura 52; ele é obtido projetando o espectro branco do LED
(Cool-White LXK2-PW12-R00 Everlight) medido com o espectrofotdmetro comercial sobre
as fungdes de base mostradas na Figura 52.

1 T T T T T
-9 s mar sanns ﬂ ----------- ---------- mmm  Espectrofotémetro Convencional |-
mmm  Fspectrofotdmetro Fotdnico
QS L S e s o _ o
plseraiamlonl et R R R e R e 24
={ | L. (N - N - ic DN . N

Intensidade (u.a.)

1 i 1
550 600 Ba0 00

Wavel ength (nm)

0 1 1
400 450 500

Figura 53. Comparagéo entre o espectrofotdmetro foténico e o espectrofotdmetro dptico (grade de difragéo)
convencional. Curvas do espectro medido com a utilizacdo de LED de espectro branco no espectrofotémetro
convencional, espectro medido projetando a luz branca do LED sobre a grade de difracdo, e do
espectrofotdémetro fotonico.
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Figura 54. Efeito do nimero de elementos base sobre a resposta do espectrofotémetro fotonico. Projecdo de
LED de espectro branco ideal sobre 30 fungdes de base.

A precisdo do espectro recuperado pode ser melhorada com o uso de mais médulos
de cristais fotonicos. A Figura 54 mostra o efeito de aumento da densidade de funcdes
resposta (smilarmente moldadas a aquelas da Figura 52) sobre as projeces de luz de LED
de espectro branco. Aumentando o nimero de funcdes resposta para 30, como na Figura 55,
aumenta consideravelmente a precisdo do espectro projetado. A realizagcdo experimental
apresentada aqui pode ser conduzida para mais de 600 padrdes, sem qualquer modificagéo.
Pode-se, inclusive, alcancar a resolucéo de 1 nm para cada tira para otimizar o desempenho

do espectrofotémetro.

O mesmo procedimento de comparagdo foi adotado com a iluminagdo com |[ampada

de tungsténio. Os resultados podem ser observados nas Figuras 55 e 56.
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Figura 55. Comparagdo entre o espectrofotdmetro foténico e o espectrofotdmetro dptico (grade de difragéo)

convencional. Curvas do espectro medido com a utilizagdo de lampada de tungsténio no
espectrofotémetro convencional.
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Figura 56. Efeito do nimero de € ementos base sobre a resposta do espectrof otémetro fotonico. Projecao de luz
de espectro branco ideal sobre 30 funcdes de base.
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CAPITULO 5

WAVELETS HOLOGRAFICAS

Este capitulo trata de uma nova relacdo para wavelets de suporte compacto. Apesar de serem
wavelets continuas, falta formulago analitica para tais wavelets. Sdo apresentadas agui
expressdes analiticas para daublets (Daubechies wavelets) e seus espectros. De modo a
avaliar as propriedades destas novas expressdes para daublets, as mesmas sdo aplicadas na
fusBo de imagens hologréficas e os resultados sdo comparados com agueles obtidos
aplicando-se a transformada discreta de wavelets (DWT) para a mesma imagem holografica

Estas quase-daublets foram implementadas no wavelet toolbox MatlabTM para efetuar esta
aplicagéo.

5.1 Expressdes Analiticas para Daublets e seu Espectro

Wavelets tem tido proliferas aplicacbes em diversas areas do conhecimento,
especialmente na Fisica e Engenharia [125]. Tanto a transformada continua ou a discreta de
wavelet tém emergido como uma técnica poderosa de analise em processamento de sinais e
tém provado serem superiores em muitas situagfes, a andlise cléssica de Fourier [64, 90,
125]. A transformada de wavel et continua fornece informacfes precisas sobre irregularidades
locais e globais de sinais [92] e é eficaz na eliminagdo de ruidos que contaminam os sinais.
Também tem sido usada na identificaco de amortecimentos [126], analise de sinais sismicos

[127] e deteccéo de singularidades [92], entre outras aplicagoes.
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Existem diversas wavel ets continuas que tém expressdes analiticas, tais como Morlet,
Meyer, chapéu mexicano, Shannon, beta, etc. [64, 91]. No entanto, uma caracteristica bem
estabelecida de wavelets € a de que, em muitos casos, a andlise do sinal pode ser realizada
sem o conhecimento da expressdo analitica da wavelet mée. Este fato € particularmente
verdade para a maioria das wavel ets de suporte compacto [91]. A obtencdo da forma de onda,
tanto da funcdo de wavelet ou de escala, € sempre realizada por uma abordagem iterativa
numérica (algoritmo cascata). Como alguém poderia gerar a forma de onda das wavelets
Daubechies (db) sem explorar aproximacBes numéricas sucessivas? Nesta secdo
apresentamos uma solugdo analitica, o que torna simples lidar com wavelets tipo db (por

exemplo, coiflets).

5.1.1 Andlise da sé&rie ndo harmodnica

Uma wavelet é dita ser de suporte compacto se a energia desta wavelet estarestrita a

um intervalo finito [0, T], e se afuncdo € igual zero fora deste intervalo.
Sejaumawavelet y(t) de suporte compacto definida no intervalo [0, T], em que
T := comprimento (supp ¥At)), (99)

€ 0 comprimento do suporte da wavelet [125]. O modelo classico (Fourier) para representar
um sinal [90] dentro de uma janela de comprimento T é dado por:

v() =3 A sen(Eki+g,). (L00)
k=1

Observe-se gque existem componentes harmonicas com frequéncia fundamental 2rt/T. Em vez
deste modelo padrdo bem conhecido, tratar-se-& com uma representacdo de wavelet

(semelhante a Fourier), inicialmente sem suporte compacto,

l//Iong (t) = Z A( Sen (a)kt + ek ) ’ (101)
k=1
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em que as frequéncias ax nd mais representam frequéncias harménicas. Ao se introduzir
suporte na representacdo acima, wiong(t) = yA(t), em que y(t) € awavelet de suporte compacto
(a demonstragdo serd realizada na se¢éo 5.1.2). Impondo agora a condi¢do de oscilacdo para
awavelet [50], segue-se que,

[ wod =] v, Od=0, (102)
aqual produz

S A Esen(a)ktJrek)dt -0, (103)

k=1

A fim de assegurar média zero para a wavelet, devido a condi¢do de ortogonalidade,
deve ser estabelecida a condicdo de que cada integral na equacé@o anterior seja igual a zero,
Ou seja,

joT sen(w,t + 6, )dt =L‘:M sen(¢)d¢ =0, (104)

gue pode ser reescrita na forma

(1~ cos(axT)).(cos(ék) + sen(axTi).(sen(é) = 0, Vk.

Aqui, algumas restrigdes de fase séo introduzidas, a saber,

2

A partir darestricdo acima, podem ser obtidas as seguintes relacoes:

1) Angulos de fase ¢ em termos das componentes de frequéncia ax,

_ gt _Lcos(oTy)
=0’ ) (105)

2) O reciproco também é verdadeiro, ou sgja, as frequéncias ax em termos de &. Assim

segue-se que:

@+1tg°(6,)) % — 2%, +(1-tg’(6,)) =0, (106)
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em que X, := cos(axTy). A solugdo de interesse (ndo trivial) €

1- tgzwk))

1 —1
—+L
By = +7, 008 (1+tgz(ek)

k

(107)

Com isso, um modelo analitico inédito é proposto para representar wavelets de
suporte compacto no intervalo [0, T], o qua sera referido como série ndo harménica de uma

wavel et,

- 2 1 -1 1—T92(9k)
l//long(t)ZZA(SGn[(%kiﬁCOS (1+tgz(9k)))t+9k:|' (108)
k=1

As frequéncias ndo igualmente espagadas da decomposi¢éo sdo

2 1 -1 1_tg2(9k)
T k4, cos (1+t92(9k))' (109)

As frequéncias presentes nesta expansdo em s&ie ndo sd0 mais frequéncias
harmonicas tais como (an, 2an, 3w, ..., ap:= 2n/T), mas sim perturbagdes inseridas para
garantir média zero para a wavelet. Isto pode ser chamado de decomposicdo ndo harmdnica

de uma wavelet.

5.1.2 Expressbes Analiticas nos dominios do tempo e frequéncia das
Wavel ets Daubechies

Nesta secdo sdo calculadas expressdes andliticas das wavelets dbN e de seus

respectivos espectros de frequéncia.

5.1.2.1 Analise no Dominio do Tempo

A expressdo analitica para implementar uma wavelet Daubechie (daublet) no dominio

do tempo, partindo-se de (101), €
Wiong avs (1) = Z a, sen (bkt +Cy ) ' (110)
k=1
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A Tabelal mostra os coeficientes ay, bk, ck requeridos para implementar as expressoes
das daublets db4, db6 e db8. Uma descricdo mais detalhada de tais wavelets pode ser
encontrada em [91, 125]. A Figura 57 mostra o0 sinal da wiong(t) para do6, como exemplo de

aplicagdo dos coeficientes daTabelall.

TABELA I. COEFICIENTES CALCULADOS DAS FUNGOES DE WAVELET DAUBECHIES DE ACORDO COM (108) PARA WAVELETS i pga, ¥
DB6: E ¥ DB8-
¥ dba ¥ db6 ¥ dbs
k a by o a by o a by Ck
1 0.3452 4.586 -2.316 0.2623 4.850 -1.655 -0.2054 5.066 -17.48
2 0.2783 3.460 1.413 0.2520 3.993 3.014 0.1334 3.116 -6.671
3 0.3015 5.770 -0.373 0.2287 5.724 0.649 0.1926 3.720 -10.66
4 0.2129 6.960 -4.943 0.1778 3.197 0.649 -0.0622 2.532 -12.39
5 0.1293 2.414 -1.794 0.1729 6.590 -5.635 0.2145 4.379 -15.39
6 0.1120 8.161 -3.225 0.1098 7.459 -4.613 0.1768 5.750 -26.04
7 0.0295 9.366 -7.567 0.0820 2.436 4117 0.1360 6.419 -25.21
8 0.0223 1.372 1.102 0.0504 8.333 -9.828 -0.0917 7.081 -27.53
9 - - - - - - -0.0468 7.740 -32.94
cdbd Wavelet
15 .

Figura57. Sinal da yiong(t) para do6.
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Andlise idéntica pode ser usada na construcdo das fungdes de escala das daublets

(#(t)), apenas usando outro conjunto de coeficientes.

Os coeficientes associados as funcdes de escala de Daubechies so mostrados na
Tabela I1. Pode ser observado que as expressdes das fungbes de escala mantém as mesmas
caracteristicas como descrito anteriormente para gerar aproximagoes para fungdes wavelet de
suporte compacto. A Figura 58 mostra 0 sinal da goy(t) para db4, como exemplo de aplicacdo
dos coeficientesda Tabelalll.

TABELA II. COEFICIENTES CALCULADOS DAS FUNGOES DE ESCALA DE DAUBECHIES DE ACORDO COM (108) PARA FUNGOES ¢DB41

$oe6E dhs.
¢ dba ¢ dbé ¢ db8

k ak bk Cx ak bk Cy ak bk Cx

1 0.3762 0.672 0.171 0.2247 0.648 1.540 0.1417 -0.004 1.617
2 0.2113 3.226 -2.404 0.1244 1.323 -0.241 0.1214 1.697 -1.584
3 0.3900 1.204 0.939 0.3148 2.333 -1.329 0.1480 2.174 -2.969
4 0.0770 4.193 2.098 0.0111 0.032 0.8670 0.1840 -0.271 0.929
5 0.2661 2.384 -1.379 0.3007 2.084 -2.628 0.1603 2.544 -3.420
6 0.0081 5.586 -1.379 0.0489 4.087 -5.627 0.1057 2.934 -4.170
7 0.0226 8.537 -1.184 0.1224 3.019 2.881 0.1136 3.586 -1.468
8 0.0205 9.424 3.346 0.0935 3.728 0.425 0.0877 3.759 -0.154
9 0.0296 0.338 0.208 0.1234 0.907 -0.523
10 0.2088 0.342 0.735 0.1419 1.239 -0.457

Fungdo de Escala cdb4

o0&

Figura58. Sinal da dong(t) para db6.
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Agora, tomando-se os coeficientes de yy,, como referéncia e rearrumando by em
ordem crescente, pode-se aplicar (108) de modo a obter os termos de correcéo em torno de
kao correspondentes aos db4 ndo harmdnicos (104). A Tabela IIl mostra estes termos de
correcdo flutuantes sobre as componentes harmonicas da série. Os valores de k, em contraste
agueles da Tabela |, agora correspondem a ordem das componentes harmdnicas na série, com

Wpo = 2r 7.

TABELA II1. COEFICIENTES @ REQUERIDOS PARA APROXIMAR A WAVELET DAUBECHIE PARA A WAVELET 1/pes DE ACORDO COM
(108).
YV dba Harménico Néo
harmbénico
k b, kwg o
1 1.372 0.898 0.474
2 2.414 1.795 0.619
4 3.460 3.590 -0.130
5 4.586 4.488 0.096
6 5.770 5.386 0.384
7 6.960 6.283 0.677
9 8.161 8.078 0.083
10 9.366 8.976 0.390

5.1.2.2 Analise no Dominio da Frequéncia.

A expressdo analitica para wavel ets Daubechies no dominio da frequéncia é dada por

¥ ong (@) = jﬂé a, [eﬂ'ck S(w+h)—e%5(w- bk)} : (111)

Eda expressdo é a transformada de Fourier da série ndo harmonicas iong(t).
Claramente, surgem no espectro apenas impulsos de Dirac representando fun¢des de senos da

aproximagdo periodica da wavelet analisada [90]. Como exemplo, sgja a expansdo néo
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harmonica de uma wavel et padréo tal como db6. O espectro banda larga da wavelet long db6

periddica (aproximada) é mostrada na Figura 59.

| \Plong db6(0)) |

=

Amplitude (u.a.)

~

0
0O 09 18 27 36 45 54 63 72 81 9 99
(O]

Figura 59. Espectro da expressdo, long db6, usada como modelo para db6. ¥iong ans() € a transformada de
Fourier da série ndo harmoénica yiong(t) para db6.

A fim de determinar o espectro “verdadeiro” da db6, a wavelet wiong de(t) deve ser

confinada em seu suporte, da seguinte forma:

deﬁ (t) = l/llong db6 (t)H (%) ’ (112)
em que [] denota a funcéo padréo portae T:= 2N — 1 = 11 é o comprimento do suporte da
wavelet db6 [125], com N = 6 (indice da daubl et).

O espectro de w aws(t) € facilmente deduzido pelo uso do teorema da convolucéo [39], e
partindo-se do principio de que o calculo de Piong dus( @) envolve somente impulsos, o sinal final

correspondera a superposicao de fungdes sinc (Figura 60).
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Figura60. Espectro da onda short db6: os pulsos sinc sao superpostos de modo a construir o espectro continuo da
wavelet, a qual refere-se ao confinamento do suporte (truncamento no dominio do tempo).

Entdo, uma expressdo analitica para o espectro da db6, a qual esta4 confinada no seu

suporte compacto € dada por

o0

Wapon (@) = F L sinc| (0-b,) 37 ]| V(@) | (113)

Aqui, T é o comprimento do suporte da db-wavelet e as constantes ax e bk sdo obtidas das
aproximagdes relacionadas na Tabela |. Esta é uma expressdo analitica natural para se obter o

espectro das daublet. O formato do espectro da db6 é mostrado na Figura 61.

| '¥short dbs(®) |

08

06

04

02

0
0 09 18 27 36 45 54 63 72 81 9 99
0]
Figura6l. Resultado da superposicao de sinc, vistos na Figura 60: este € o0 mesmo espectro dawavel et db6.
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5.1.2.3  Construindo cdbN na caixa de ferramentas wavelet do Matlab™ .

As expressdes analiticas calculadas devem ser escritas ou embutidas em software de
processamento de sinais com o objetivo de investigar algumas aplicacOes potenciais de tais
wavelets. Atualmente, um dos mais poderosos software de suporte a andlise de wavelets é o
Matlab™, especialmente quando vem embutida a interface gréfica de wavel ets.

Existem cinco tipos de wavelets na caixa de ferramentas wavelet do Matlab™ [128]

(podem ser obtidas digitando-se 0 comando waveinfo no prompt):
(i) Wavelets cruas;

(if) Wavelets infinitamente regulares;

(iii) Wavel ets ortogonais e de suporte compacto;

(iv) Par de wavelets biortogonais e de suporte compacto;

(v) Wavelets complexas.

As wavelets tipo (iii) apresentam como regra uma funcdo de escala e possuem
expressdes aproximadas. Contudo, poucas wavelets, dentro da fungéo “standard 1-D wavel et
ensemble’, (haar, db, sym, coif, bior, rbior, meyr, dmey, gaus, mexh, morl) detém esta
caracteristica. Apenas assume-se a wavelet Meyer como wavelet do tipo 3, mas ela ndo
possui suporte compacto. Apesar de existir funcao de escala para "dbN", essas wavelets néo
estdo disponiveis como wavelets do tipo 3, desde que ndo existem expressdes analiticas.

Este trabalho preenche esta lacuna fornecendo expressdes analiticas simples, tanto
para a wavelet como para a funcdo de escala de dbN. As expressoes das daublet (wavelets e
funcdes de escala) foram embutidas dentro da caixa de ferramentas do Matlab™ [128] como
ilustrado nas Figuras 62 e 63, com o nome de familia cdbN. Na verdade, cdbN corresponde a
mesma familia de dbN, sb que a Unica com expressao analitica. No entanto, por uma questéo
de conveniéncia, cdbN é usado como uma notacdo para designar aproximagdes continuas que
sdo utilizados na implementacdo das doN. Aplicagbes potencias de dbN (aproximadas) séo
apresentadas na se¢éo 5.1.3.
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Figura62. Telamostrando a cdb4 daublet implementado na caixa de ferramentas do Matlab™.
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Figura63. Teamostrando a cdb6 daublet na caixa de ferramentas do Matlab™.
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Essas telas de wavelet fornecem formas de onda indistinguiveis, quando comparadas
com aquelas geradas pelo algoritmo de cascata (com mais de 8 iteragdes). A Secdo 5.1.5
mostra um exemplo a titulo ilustrativo e comparativo de um processo iterativo utilizado para
gerar as Daublets no dominio do tempo.

5.1.3 Potenciais Aplicacdes da abordagem analitica das Daublet

Apesar do fato de expressdes analiticas no tempo e frequéncia de wavelets continuas
serem conhecidas [64, 125] tanto para wavelets de suporte infinito (Shannon, Morlet,
Mexhat, Meyer, de Oliveira) quanto para wavelets de suporte compacto (Haar, hat, beta),
wavelets muito Uteis e poderosas como as daublets (coifflets e symlets) ndo apresentam este
recurso. Wavel ets tem sido muito utilizadas como uma ferramenta poderosa e profundamente
enraizada na andlise de sinais com aplicagcBes em diversos campos tais como medicina,
controle de energia, compressdo de imagem, codificador de voz. Uma extensa lista de
aplicagdes em Telecomunicagdes pode ser encontrada em [130]. Entre eles, pode ser
mencionado um sistema de espalhamento de espectro com base na wavelets campo finito
[129], uma modulacdo digital baseada em wavelet (wavelet-shift keying) [131], uma
multiplexacdo por divisdo de multiresolucéo [132]. O teorema de modulagdo (AM) € um dos
resultados mais celebrados e amplamente aplicado da Teoria da Comunicagdo [133]. Da
mesma forma como modulagdes analdgicas padréo, dois tipos de "modulacéo wavelet”" entre
um sinal f(t) e uma wavelet continua xp(t) utilizados como portadora (de pulsos curtos)

[134] podem ser concebidos usando as expressdes analiticas propostas neste Capitulo.

Pesquisas recentes focadas em técnicas de transmissdo com multi-portadoras [135,
136], destacam que alguns dos inconvenientes inerentes a sissemas OFDM podem ser
fortemente neutralizados usando portadoras wavel et ao invés de formas de onda exponenciais
complexas OFDM. Devido ao fato de estas portadoras wavelet fornecerem ortogonalidade
entre as subportadoras e o confinamento espectral, elas podem ser separadas no receptor por
técnicas de correlacdo [137, 138]. As aplicagdes relatadas acima, ja fazem uso de portadoras
wavelet como as da familia Haar e Daubechies, mas precisam primeiramente de processos de
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iterac80 para implementar aguelas wavelets. Os mesmos processos sdo requeridos também
em aplicagbes com canais de comunicagdo tais como blogueio (jamming), interferéncia
intersimbdlica (1Sl), interferéncia ao canal adjacente [130].

Outra &rea de grande aplicagdo da WT € o processamento digital de imagens [62],
especificamente na andlise de textura [139], compressdo de imagens [103], reconhecimento e
fusdo de imagens [140]. Na se¢8o a seguir serd feita uma aplicagdo conjunta das wavelets
Daubechie e chirplet 6ptica baseada na técnica de fusdo de imagem do Matlab™.

5.1.4 Aplicagdo da abordagem analitica das Daublet em conjunto
com a Chirplet optica: Wavelets Hologréficas

Nesta subsecéo, para melhor entendimento do conceito e procedimento da técnica de
fusdo baseada em wavelet, um diagrama esquemético é dado na Figura 64. Geralmente, a
idéia basica € apresentar uma decomposicdo de multiresolugdo em cada imagem. Os
coeficientes de baixa-frequéncia e alta-frequéncia sdo processados através de uma regra de
fusdo. Neste caso especifico, sera utilizada a caixa de ferramentas de imagem do Matlab™
[128] com a cdb6 daublet embutida. Esta caixa de ferramentas, seleciona o maior coeficiente
wavelet em cada local a partir das imagens de entrada como o coeficiente no local
correspondente na imagem da fusdo. A seguir, a imagem da fusdo é obtida aplicando-se a
IDWT nos coeficientes selecionados em cada local daimagem. Ao final para obter aimagem
3D é aplicada a transformada de wavelet Chirplet optica.

Regra

Figura64. Diagrama mostrando a fusdo de imagem com a cdb6 daublet na caixa de ferramentas do Matlab™
em conjunto com a aplicacdo da 2D-ICWT Chirplet Optica.
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5.1.5 Processo iterativo de construcéo das Daublet

A fisica e matemética Ingrid Daubechies credita-se a criagdo das wavelets que
levaram seu nome. Os coeficientes dos filtros foram calculados através de fatorizagdo
espectral de um filtro. A seguir € mostrado um processo de reconstrucdo de Daublet [6].

Os coeficientes do filtro passa-faixa ou fun¢éo wavelet db4 sdo dados por
[50-V3) —56-V3) HB+V3) -1+
Os coeficientes do filtro passa-baixa ou funcéo de escala db4 sdo dados a seguir.
| 25@+V3) 2B+3) B-V3) 21-V3)]

Observe-se que os 04 nimeros ndo mudam, mas somente a posicdo e o0s sinais. A

Figura 65 mostra dois gréficos em que se tragaram esses coeficientes.

0.9 7 0.5 7

I I d I I
-0.5 -05
1 1

Figura 65. Coeficientes dos filtros da wavelet Daubechies 4 e da funcdo de escala correspondente,
respectivamente.

Nos passos seguintes, sdo efetuados uma série de interpolacdes e filtragens passa-
baixa numa tentativa de reconstruir a wavelet Daubechie db4 (Daublet4). A Figura 66 mostra
o filtro basico da Daublet4 interpolado com zeros entre os pontos existentes. O resultado é
filtrado pela funcdo de escala db4 de 4 coeficientes, mostrada na Figura 65.
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Figura 66. a) Os 4 coeficientes do filtro da wavelet db4 sdo interpolados (7 coeficientes). b) realizada uma filtragem
passa baixa através da funcao de escala (de 4 coeficientes) para produzir um filtro db4 de 10 coeficientes
(7+4-1=10).

Continuando-se 0 processo para produzir filtros wavelets cada vez mais extensos, foram
construidos com 46, 94, 190 e 766 coeficientes. Este Ultimo estagio € suficiente para estimar uma

funcdo continua. As extensdes para 46, 190, e 766 pontos s8o mostradas, a seguir, na Figura 67.
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a) 46 coeficientes b) 190 coeficientes
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Figura 67. Representacdo da db4 durante o processo de reconstrucdo. a) db4 com 46 coeficientes. b) db4 com
190 coeficientes. C) db4 com 766 coeficientes. d) Estimativa de uma funcdo wavelet db4 a partir de
766 pontos, mapeadano intervalo de 0 to 3.

Se forem conectados 0s 766 pontos, surgird uma aproximagdo ou estimativa de uma
funcdo wavelet db4 "continua" construida a partir dos 4 pontos originais. Restando somente
mapear 0s 766 pontos dentro de um intervalo de 0 to 3. A Figura 67d mostra a funcéo nesse
intervalo.

A literatura descreve a db4 ou ps (w) como tendo "comprimento” 3 unidades de
tempo, iniciando em t = 0. Este é o intervalo designado como de suporte compacto da db4.
Fora desse intervalo afungdo wavelet éigual a zero.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

Esta Tese apresentou o desenvolvimento de novas wavelets que tem aplicacéo

em &reas da ciéncia que estdo submetidas ao fendmeno da difragdo dptica

O Capitulo 3 reapresentou as expressdes analiticas de Fresnel, Fraunhofer e de
espectro angular do principio de Huygens para a difracdo escalar. A partir das chirplets
e das propriedades de wavelets finalizou com a representacdo da difracéo escalar na
forma da 2D-CWT. Além disso, este capitulo apresentou a transformada de Fourier do
nucleo de transformagdo da nova representacdo da difracéo escalar.

O Capitulo 4 apresentou uma nova topologia foténica para a grade de difracéo de
espectrofotdmetros. Associando a nova representacdo da difracdo escalar com a nova
grade de difracdo desenvolveu-se a expresséo analitica do fendmeno de difracdo com
aberturas nanofotonicas, de espectros independentes.

O Capitulo 5 apresentou o desenvolvimento das expressdes analiticas das
daublets (wavelets Daubechies) no tempo e seu espectro. Em conjunto com a wavelet
chirplet optica foi possivel realizar a fusdo de imagens na microscopia hologréfica e

gerar imagens 3D.

6.1 Wavelets Opticas

A literatura sobre Optica apresenta na teoria da difracdo escalar, equagdes bem
estabelecidas. Apesar disso, seja no campo préximo ou no campo distante, as equacdes
apresentam-se como integrais de dificil manipulag&o. Principalmente porque seu nicleo
de transformagéo ndo € um filtro no espectro de frequéncia.

97



E isso tem repercussdo direta na difracdo inversa. Ja que em &reas como
holografia, tomografia e ultrassonografia a ideia principal é a reconstrugdo do objeto
gerador da difracdo. Por isso, principalmente na &rea biomédica, ha sérias implicactes
tecnoldgicas e de custos na implementacdo fisica dos dispositivos épticos, na tentativa
de superar diversas barreiras causadoras de erros e interferéncias na difragéo inversa

Apresentou-se a wavelet chirplet dptica, inédita para a andlise de ondas 2D que
constroi uma ponte entre as equacdes de ondas esféricas introduzidas em 1678 por
Christian Huygens e a 2D-CWT. Inclusive, as wavelets introduzidas atendem aos
principios de ondas e as propriedades de wavelets com o fato notério de possuir um
filtro passa-faixa no espectro.

A contribuic8o dessas novas wavelets é a sensivel diminuigdo de custos, pois sdo
realizadas apenas operacbes mateméticas nas suas aplicagdes. Uma visdo gerad de
resultados preliminares experimentais ilustra esse fato. Ao mesmo tempo sdo eliminados
o efeito do termo de ordem zero, obscurecimentos de borda e o termo de imagem gémea,
sem filtros espaciais. Uma das principais contribui¢cdes da solugdo aqui apresentada €
gue ela pode ser aplicada na andlise dindmica de imagens espécimes bioldgicos vivos.
Principalmente se provenientes de microscopia digital holografica [105]. Esta andlise
também pode ser aplicada em estruturas microbiologicas tais como células de cancer e
espécimes botanicas.

6.2 Wavelets Cromaticas

Historicamente os espectrofotometros sempre foram equipamentos de bancada.
Primeiramente, devido aos seus componentes robustos elevarem demasiadamente seu
peso. E segundo, porgue arelagéo entre o angulo de incidéncia do feixe de luz e a grade
de difragdo, no monocromador, exige dimensdes elevadas. O lancamento de mddulos
eletronicos compactos para implementacdo de espectrofotdmetros resolvem somente em
parte a sua portabilidade.

A nova topologia apresentada nesta tese diminui drasticamente as dimensdes do
monocromeador. Os cristais fotdnicos foram alinhados de forma similar a uma grade de
difrac8o, a uma disténcia de 15 mm do detector CCD. Uma contribuicdo notével nas
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dimensbes de espectrofotbmetros a0 se considerar as dimensdes médias de
monocromadores que é de 20 X 20 cm.

A resposta difrativa da nova grade foténica foi implementada com auxilio das
expressoes analiticas da 2D-CWT com as wavelets chirplet optica. O diferencial agui em
relagdo as formulagdes tradicionais é que cada abertura fotdnica transmite em um Unico
comprimento de onda. A contribuicdo que se destaca agui € o célculo da resposta
difrativa 2D de grades independente do formato.

Foram apresentados resultados comparativos de um espectrofotdometro
convencional, e um com grade de cristais fotonicos. Ainda com o intuito de
portabilidade, foram utilizadas fonte de luz com |ampadas de tungsténio e LED de
espectro branco. Os resultados foram similares e ficou claro que quanto mais tiras
fotbnicas melhor sera aresposta

O componente de maior custo neste espectrofotbmetro é a camera. Cameras
compactas presentes em telefones celulares e laptops tém um custo bastante reduzido;
cameras CMOS modulares podem ser obtidas no varejo por menos de R$40,00.

Uma contribuicdo do espectrofotdmetro a base de cristais fotbnicos € que ele
pode ser levado a campo com 0 uso de baterias, devido sua portabilidade e tamanho
compacto. Além disso, reduzird as leituras falsas devidas a contaminacfes decorrentes
do transporte das amostras.

6.3 Wavelets Holograticas

Este trabalho oferece uma nova leitura de wavelets de suporte compacto, a qual
foi implementada através de algoritmo robusto que garante aproximagdes acima de 99,9
% de precisdo. Foram desenvolvidas expressdes fechadas no dominio do tempo e da
frequéncia para as wavelets Daubechies. Manteve-se as propriedades das Daublets tanto
na fungcdo de escala quanto na wavelet mée. Portanto, este novo enfoque na familia de
wavelet Daubechies contribuird em aplicacbes onde as expressdes analiticas sdo
indispensaveis. Com esse fim, estas wavelets foram implementadas no Matlab™
(wavelet toolbox).
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Esta nova abordagem de wavelet mostrou-se uma candidata natural para
substituir as daublets onde elas tém bom desempenho. Como exemplo, destacamos as
waveletssOFDM (sistemas envolvendo e/ou baseados em wavelets continuas), mas
requerem recursos computacionais adicionais para gerélas. A contribuicdo se mostra
clara agui: a reducdo da complexidade computacional requerida para geracao das
daublets.

Uma outra area em que as daublet tem uso consagrado € a decomposi¢éo e a
fusdo de imagens. A utilizagdo em conjunto das cdbN e as wavelets chirplet optica na

fusdo de imagens apresentou a contribuicdo de obter imagens hologréficas 3D.

6.4 SugestOes para trabalhos futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros relativos aos temas apresentados nesta Tese,

podemos indicar:
¢ Investigagéo da andlise de séries quase harmdnicas de Fourier;

e Aplicagdo e investigacdo das novas formulagdes (daublets e chirplet optica) em
areas de imagens biomédicas (ultrassonografia e tomografia);

e Projeto e Implementacdo de grade de difracdo com topologia OLED para
espectrofotébmetro na faixa visivel;

e Projeto e Implementacéo de grade de difragdo com topologia nanofotonica para
espectrofotdmetro na faixa ultravioleta e infravermelho.

e Investigagéo e aplicac@o da CWT em filtragem adaptativa na &rea financeira;

e Investigacdo e aplicagdo da CWT no projeto de antenas a partir do diagrama de
irradiacéo;

e Processo continuo no desenvolvimento de wavelets (orbitais, topograficas,

symlet, coiflet).

e Pedido de patente da grade fotbnica e OLED;
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TRABALHOS DESENVOLVIDOS COM
APLICACOES WAVELETS, DURANTE O
TRANSCORRER DA ELABORACAO DA TESE
QUE FORAM SUBMETIDOS E ACEITOS EM
PERIODICOS.
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APENDICE A

Aplicacéo da 2D-CWT Potencializada em
Imagens Topograficas no Mapeamento de Areas

de Risco de Dedlizamento na Regido Serrana -
RJ

Victor Vermehren Valenzuela, Rafael Dueire Lins, Helio Magalhdes de Oliveira

1. INTRODUGAO

O deslizamento de terra € um fendmeno provocado pelo escorregamento de
materiais solidos, como solos, rochas, vegetacdo e/ou material de construcéo ao longo de
terrenos inclinados, denominados de encostas. Ocorre em areas de relevo acidentado, da
gual foi retirada a cobertura vegetal original que é responsavel pela consisténcia do solo e
gue impede, através das raizes, 0 escoamento das &guas. O deslizamento de terra se difere
dos processos erosivos pela quantidade de massa transportada a uma grande velocidade.
Esses fendbmenos naturais e/ou antrépicos, causam problemas imediatos para a populacgéo,
independente de sua condi¢do social, e também parao meio ambiente.

O Brasil, pelo fato de ter predominancia de clima tropical, possui grandes indices
pluviométricos no verdo, que corresponde ao periodo chuvoso, com iss0 as encostas
naturalmente  sdo locais de  risco ao deslizamento de terra
E notdrio que os deslizamentos em encostas e morros urbanos vém ocorrendo com uma
frequéncia alarmante nestes Ultimos anos, devido a0 crescimento desordenado das
cidades, com a ocupacdo de novas areas de risco, principalmente pela populacdo mais
carente. Muitas cidades, em sua expansdo, avangam para terrenos topograficamente mais
inclinados e geologicamente instaveis. E o caso da ocupacio de vertentes de morros ou de
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obras efetuadas em &reas extremamente suscetiveis as intempéries intensas ou solos
fragilizados.

Diante desses fatos a criagd de um inventé&rio detalhado com mapeamento de
areas de risco de deslizamentos é 0 primeiro passo para implementagdo de politicas
publicas de ocupacdo urbana [1]. Métodos tradicionais de mapeamento de encostas
incluem digitalizacdo de mapas topogréficos para contornos irregulares e regulares,
interpretacdo de fotografias aéreas, e observagdo direta no campo de aspectos da
morfologia das encostas [2]. Contudo, cada um desses métodos tem limitagdes que podem
gerar erros e comprometer a precisdo do mapa resultante. Essas limitagdes sdo a
resolucéo, vegetacdo, terreno acidentado, pessoas diferente desenhando o mapa, falta de
padrdes espaciais e temporais [3].

Atualmente tem aumentado a demanda de modelos de mapeamento terrestres de
ataresolucdo produzidos através de medidas com transporte agreo. Apesar de o laser ndo
ser umatecnologia nova, sua utilizagdo na aquisi¢cdo de dados geogréaficos é relativamente
recente. Seu uso em sistemas LiDAR (Light Detection And Ranging) vem demonstrando
uma excelente capacidade para a aquisi¢céo de uma grande quantidade de informages, em
pequeno intervalo de tempo. E uma tecnologia de sensoriamento remoto com o objetivo
de medir a distancia de um alvo ou objeto de interesse, usando pulsos a laser. Ele pode ser
utilizado no levantamento de dados para a elaboracdo de modelos terrestres digitais
(DTM) e modelos de elevacéo digitais (DEM) em que os métodos tradicionais ndo eram
suficientes, principalmente em areas de dificil acesso [4].

Wavelets tem ultimamente tido proliferas aplicacbes em diversas areas do
conhecimento, especialmente na Fisica e Engenharia. Tanto a Transformadas Continua e
Discreta de Wavelet (CWT and DWT, respectivamente) tem emergido como uma
ferramenta definitiva de analise em processamento de sinais e tem provado ser superior
em muitas situagdes a classica analise de Fourier. A andlise de Wavelet pela sua
habilidade em examinar o sinal simultaneamente no tempo e frequéncia tem gerado uma
série de sofisticados métodos baseados em wavelets, e dentre eles agueles que estudam a
morfologia de superficie dos mares [5] e da terra [6]. Neste Ultimo, apesar de ter
normalizado a energia dos terrenos, a wavelet utilizada careceu de normalizacéo de
energia para maior precisio nos resultados. Neste trabalho, pretende-se aplicar
transformada continua de wavelet (CWT) com a wavelet normalizada para extrair 0s

aspectos topogréficos de encostas de dados topograficos de alta resolugdo atraves das
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variagdes de poténcia espectral dentro de faixas de frequéncia espaciais especificas e
comparadas com a transformada de Fourier [7-8].

A area selecionada, devido ao seu historico, foi aregido serrana do Rio de Janeiro,
as quais possuem disponiveis inventérios de mapas de alta resolugdo DEM, obtidos por
LIDAR em [9]. Também existem sites com detalhamento dessa regido compilados
independentemente. Fig. 1 mostrao mapa das éreas de estudo.

Estado do Rig
de laneirg

P Area ampliada

Figura 1. Mapa de alta resolucdo DEM da Regido Serrana — RJ - obtida com LiDAR, Banco de Dados do
INPE, &rea 22435 [9].

2. APLICATIVO DE SOMBREAMENTO E A TRANSFORMADA CONTINUA DE WAVELETS
BIDIMENSIONAL POTENCIALIZADA

A aplicagdo do processamento digital de imagens, neste estudo, esta dividida em
duas partes. Primeiro, aplicaco da transformada continua de wavelet bidimensional (2D
CWT) para quantificar as expressdes topograficas de encostas profundas e
geologicamente instaveis e com isso mapear suas localizagdes em nossas areas de estudo.
A 2D CWT transforma dados espaciais em posicdo de freqiiéncia-espaco, fornecendo
informacdes a respeito de como a amplitude € distribuida sobre frequéncia espacial em
cada posicdo nos dados. Devido a transformada 2D DFT do dominio espacial para o
frequencial também fornecer informagdes consolidadas de como a amplitude da
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superficie topografica € distribuida sobre um espectro de frequéncias sera usada como
referéncia para comparagdo dos resultados [10].

A outra técnica aplicada é o de sombreamento de encostas [11], cujo objetivo é
melhorar a resolugcdo de visualizagdo melhorando grandemente a percepcdo de uma
superficie para andlise ou exibicdo gréfica. O fundamento deste processamento € de
aplicar o gradiente ndo ponderado entre pontos vizinhos da imagem (neste caso, um
mapeamento topogréfico). O resultado € uma colecéo de vetores apontando na direcéo de
valores crescentes da funcdo F (valores altimétricos). A equacdo de gradiente usada em
funcdes embutidas (do MatLab™ [12], por exemplo) é

R L L)
X oy

Esta informacdo é aplicada a uma fungdo que obtém a iluminacdo hipotética da
superficie pela determinac@o de valores de iluminac&o para cada célula de uma matriz.
Isso é feito através da criagdo de uma posicdo para a fonte de luz hipotética e calculando
os valores de iluminagdo de cada célula em relagdo as células vizinhas seguindo
paré@metros de atitude e azimute escolhidos. A fungdo de sombreamento (h) € dada a
Seguir.

h = 255.((cos(zenith). cos(slope)) + sin(zenith).sin(slope). cos(azimute))) 2

O mapa de alta resolu¢céo DEM da regido de estudo com azimute 235° e altitude
45° é mostrado na Fig. 2.

250

1200

400
200 300

Fig. 2. Regido serrana do Rio de Janeiro com aplicacdo do algoritmo de sombreamento.
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A equacdo da 2D CWT de um sinal continuo, g(x,y), com relagdo a fungéo
wavelet é definidacomo [13]

ewr@b, 9 =4[ [ gy, (xyoxay, 3

em que y representa a familia de wavelets com parametro de escala s e localizacdo (a, b).
A 2D-CWT é aconvolugdo de g e y, e assim os coeficientes da transformada CWT (a,b,s)
fornecem uma medida do grau de correlacéo entre a wavelet y e os dados de g em cada
ponto. Quando s é grande, y esta dispersa e leva em conta as caracteristicas de
comprimento de onda de g; quando s € pequeno, v € mais bem localizada no espaco e
consegue uma melhor correlacéo com os contornos de g.

A 2D CWT também pode ser estimada dentro de um espectro de poténcia
calculando sua variancia sobre pontos NaxNyp, de cada funcéo de escala de wavelet [13]:

oo (9) = o5 j j |CWT (a, b, s) [Fdadb. (4)

A Equacdo (4), similar ao espectro de poténcia de Fourier, fornece uma medida
geral de como a amplitude de aspectos topograficos muda com a frequéncia em todo o
conjunto de dados. Contudo, uma wavelet como o da Figura 3, de uma dada escala
analisa tipicamente um passa-faixa de frequéncias centrada em uma frequéncia principal.
Por outro lado, a transformada DFT analisa separadamente cada frequéncia. Isto tem o
efeito de suavizar 0s picos no espectro de poténcia wavelet se comparado a seu similar
DFT [14].

Nas analises feitas, devido sua forma se assemelhar aos contornos da topografia,
foi usada a wavelet 2D Chapéu Mexicano, cujas expressdes analiticas sdo dadas nas
equagdes a seguir (dominio do tempo e frequéncia). Observe-se que para garantir que as
transformadas wavelet, Equacdo (3), em cada escala s sejam diretamente comparéveis
entre si e para transformagdes de outras séries temporais, awavelet 2D Chapéu Mexicano

fol normalizada parater energia unitaria:

5
_1(x2+y? > o (U242
(% Y) =287 (2= X —y) € e W(uv)=2-3272 (W +v) e ) (5)

A seguir na Figura 3, estdo ilustrados os gréaficos no dominio do tempo e da

frequéncia dawavelet 2D Chapéu Mexicano normalizada (E = c*=s=1).
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Fig. 3. (a) Waveet 2D Chapéu Mexicano (tempo/espago), e (b) sua transformada de Fourier (frequéncia).

O chapéu mexicano € obtido através da derivada segunda de uma funcéo
Gaussiana e tem comprimento de onda de 2zs/.5z vezes 0 espacamento de grade [15].
Realizando a convolucdo da wavelet 2D mexicana com os dados topogréaficos mapeia-se
valores de amplitude e comprimentos de onda especificos, incluindo aspectos
caracteristicos de encostas.

A andlise de Fourier bidimensional de imagens topogréficas fornece informagéo
guantitativa a respeito de amplitude, orientagdo, e contorno de informagdes periodicas
sobre uma faixa de frequéncias espaciais [10]. A 2D DFT de um conjunto de dados f(X,y)
com nos MxN uniformemente espacados e seu respectivo espectro de poténcia estimado
através do periodograma da DFT [16]

M-1N-1

Fik)=Y Y f(mn)e’

mM=0N=0

ZE(ﬁm-Fan)

P =wanz | F(KDF (6)

DFT

Considerando mapeamento de deslizamentos, o periodograma fornece uma
medida de amplitude das caracteristicas topogréficas dentro de um DEM, em orientactes
e comprimento de onda especificos.

3. RESULTADOS

3.1. Altimetria através da poténcia espectral

Na érea de estudo para determinar o comprimento de onda caracteristico de
encostas profundas, primeiro selecionaram-se pequenas areas representativas de terrenos
acidentados e terrenos sem falhas (planos). Naregido serrana - RJ, utilizou-se a por¢éo a
noroeste de Petropolis com claras montanhas e encostas e a oeste do Rio de Janeiro por

apresentar umaregido praiana mais plana (Figuras 4a e b).
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Figura 4. Mapa DEM-LIDAR + sombreamento. (a) por¢cdes de encostas montanhosas e (b) terreno

relativamente plano.

A seguir, foram gerados os espectros de poténcia CWT e de referéncia Fourier de
cada &rea de terreno usando Equactes (4) e (6). O proximo procedimento foi normalizar
0 espectro dessas encostas por seu correspondente espectro em terras estaveis com o
objetivo de destacar mais claramente as bandas de frequéncias sobre as quais encostas
profundas tendem a concentrar energia espectral. Os dois espectros normalizados
produzem picos bem definidos que indicam o comprimento de onda caracteristico de
encostas com riscos de deslizamentos em substratos similares. Os picos do espectro
indicam um comprimento de onda de ~2222 m para a érea serrana do RJ, com diferenca
desprezivel na posicdo dos picos entre os espectros CWT e de Fourier (Figuras 5a e 5b).
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Figura 5. Energia Espectral indicando as bandas de frequéncia caracteristicas da area de estudo. (a) na

poténcia espectral CWT e (b) no espectro de poténcia Fourier.

Devido ostragos das encostas na area de estudo estarem contidos em uma faixa de
comprimentos de onda, como observado na Figura 5, tomou-se a largura a meia altura
(FWHM) de cada pico como uma medida simples de espalhamento do espectro e usou-se
a banda caracteristica de freqliéncias espaciais obtidas nos graficos. Na Regido Serrana
do Rio de Janeiro, os espectros de Fourier e CWT indicam faixas de frequéncias de
~0.00029 a 0.001 m * e ~0.00045 a 0.0001 m *, respectivamente. Ou seja, no espectro de
Fourier comprimentos de onda de ~1000 a 3333 m e espectro CWT comprimentos de
onda de ~1000 a 2222 m. A FWHM é mais larga no espectro Fourier normalizado por
causa do cruzamento das curvas do espectro de poténcia dos terrenos de alta declividade

e o0s estaveis. Extraindo em Google Earth™

as altitudes méximas na regido verificou-se
gue o maior valor é de 2105 m. Portanto, a 2D CWT obteve maior precisdo (desvio de

5,5%).

3.2.  Mapeamento das areasderisco

A fim de mapear terrenos com caracteristicas indicativas de risco, analisaram-se
padrdes espaciais de poténcia espectral contidos nas faixas de frequéncias determinadas a

partir daFigura 5 usando as transformadas da Segéo 2.

Devido a anadlise wavelet preservar informagdes sobre escala e posi¢do, a Equacdo
(1) foi implementada diretamente para mapear padroes espaciais de poténcia espectral
com a 2D-CWT. O algoritmo primeiro calcula um coeficiente wavelet em cada ponto do
DEM para cada escala wavelet especificada. Em seguida, faz a soma quadrética dos

coeficientes wavelet calculados em cada ponto e exibe o resultado no gréfico. Um ponto
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com um alto valor indica uma caracteristica topografica de deslizamento de terra

profundo naquela &rea.

As matrizes produzidas pela aplicagdo dos algoritmos 2D CWT e 2D DFT paraas
areas de estudo destacam claramente variagdes de poténcia espectral contidos em
comprimentos de onda caracteristico de encostas em toda a area de terreno (Figs. 6a e b).
As somas de poténcia espectral variam em magnitude na ordem de poténcias de 10 em
cada érea de estudo, refletindo uma variagio consideravel na topografia. Areas analisadas
gue sdo suaves em toda a gama de frequéncias espaciais (Fig. 5) tem poténcia espectral
baixa, enquanto que as éreas que sao dobras de escarpas tem poténcia espectral alta sobre
esta banda de freqliéncia. Estas &reas de poténcia espectral alta tendem a coincidir com
mapeamentos de encostas com riscos de deslizamentos de terra, verificando inclusive que
a soma espectral de poténcia pode delinear terreno de deslizamento de terra. Devido o
aprimoramento na wavelet da transformada (energia unitaria no tempo e no espectro)
tornou os picos menos dispersos mesmo quando aplicada a variancia na transformada
CWT (com o objetivo de evitar o efeito de borda). Resultados anteriores acarretavam

muitas vezes a fusdo de morros.

a) 2D-FFT
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Figura 8. Somas de Poténcia Espectral de (a) 2D DFT e (b) 2D CWT da &rea de estudo. Cores acima do
vermelho (vinho escuro) indicam sinais intensos de terrenos topogréficos com encostas profundas. Cores na
direcdo do azul indicam terrenos mais estéveis e planos ou quando € azul intenso normamente é 0 mar ou

rios.

Pode ser observado, numa comparagéo entre os terrenos naturais das regido e 0s
de detecéo de areas de encostas profundas com riscos de deslizamento, que a 2D CWT
apresentou melhor sinalizacdo das escarpas das encostas. A 2D DFT ressaltou apenas
pequenos pontos nas areas de escarpas da encosta, mas isto tem a vantagem de tornar o
resultado menos disperso. Nao é o caso aqui, mas testes [6] em regifes em que o terreno
com alta declividade se aproxima do terreno estavel os resultados foram semelhantes
entre os dois algoritmos. Isto deve-se ao fato analitico que a faixa de comprimentos de

onda nesta situcao torna-se mais estreita.

Nas areas de estudo, aspectos topograficos com caracteristicas pontiagudas
tendem a ser classificadas erradamente como encostas com elevados risco de
deslizamento inclusive como a area noroeste da regido serrana. Estes picos produzem
elevada energia espectral na analise de Fourier devido serem necessarios grandes
amplitudes de senos e cosenos para capturar mudancas bruscas de dados analisados. Em
outras palavras, qualquer janela na andlise que contém uma brusca mudanca de altitude
tem, portanto, uma soma de energia espectral anormalmente alta. Andlise Wavelet com a
wavelet chapéu mexicano também tende a destacar arestas por causa de sua inclinagéo
elevada
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4. CONCLUSOES

Mapas com inventario de éreas de risco fornecem informagdes valiosas para
cientistas e na tomada de decises politicas, mas a sua criagdo continua a ser uma tarefa
demorada e subjetiva. A crescente disponibilidade de DEMs de alta resolugédo
provenientes de LIDAR oferece novas oportunidades para melhorar a eficiéncia e
objetividade de mapear padrbes espaciais e temporais de encostas instaveis. Entretanto,
poucos estudos até agora tém explorado LIiDAR derivados DEM para investigar
deslizamentos em resolugdes na escala de metros ao invés de faixas de terrenos na faixa

de quilémetros.

As duas técnicas de processamento digital de imagens, sombreamento e 2D CWT,
podem ser usadas para quantificar as caracteristicas morfolégicas utilizando dados
topogréficos de alta resolucéo, e mapear como estas caracteristicas variam espacialmente.
Espectros de poténcia produzida por 2D Fourier e andlise 2D de wavelet definem os
comprimentos de onda caracteristicos de areas de deslizamento de terra nas é&reas de
estudo. A soma de Poténcia espectral sobre uma banda de comprimentos de onda
especifico fornece uma medida da intensidade da caracteristica topogréfica com riscos de
deslizamento em qualquer ponto no conjunto de dados centenas de quildmetros
quadrados.

A 2D CWT aplicada em terrenos de grande diferenca de altitude entre os terrenos
de alta declividade e terrenos planos obteve maior precisdo no mapeamento altimétrico da
regido.

Como trabalho futuro pode-se sugerir a comparacdo dos resultados deste trabalho
com mapas da mesma regido em que forem feitas analises subjetivas e independentes das
areas de risco (que infelizmente atualmente inexistem nos centros de geracéo de mapas
DEM) de forma a tabular a precisdo e os desvios entre si. Claro, sem destacar que este

algoritmo pode ser aplicado em outras regides do Brasil.
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APENDICE B

Wavelets  Orbitais. novas  waveets
multidimensionails para decomposicdo de
Imagens escalaveis

H.M. de Oliveira, V. Vermehren V., R.J.S. Cintra

Resumo — Wavelets estdo intimamente relacionadas com fungfes de onda de Schrddinger e a
interpretacdo de Born. Similar a aparéncia de orbital atébmico, propfe-se combinar wavelets
antissmétricas em "wavelets orbitais." Uma abor dagem direta per mite o aumento da dimensao das
wavelets através deste processo. Sao introduzidas novas wavelets 2D para a decomposi¢do de
imagens, mostrando que é possivel realizar uma andlise smultanea em duas escalas diferentes. E
mostrado um exemplo de tal andlise de imagem. O resultado é generalizado para gerar novas

wavelets de dimensdo ND, N > 3, pelo deter minante de Slater.

Palavras chave — wavelets 2D, wavelets antissmeétricas indistinguiveis, andlise de imagens,
wavelets ortogonais, férmions.

I.  INTRODUGAO

A decomposicdo wavelet de imagens é uma das mais poderosas ferramentas usadas
atualmente, permitindo a separacdo e a andlise multiresolucdo [1, 27]. Processamento de
imagens baseado em wavelets € uma abordagem rotineira e largamente adotada [7, 9, 13,
14], mesmo para 3D [15]. Ha uma abundancia de aplicacbes de wavelet em computacéo
gréfica[41], incluindo radiosidade, iluminagcdo global [20], dados reais de volume [34], e
renderizacéo de volume [40]. A transformada de wavelet codificada [3, 5, 12, 21] surgiu
como uma ferramenta préica e totamente estabelecida. Para mais detahes de
decomposicdo de imagens, ver [1, 7, 16]. Esta abordagem é particularmente Gtil na
compressao de imagens, tal como no padréo JPEG 2000 [11, 12, 37], ou em esguemas



multimedia na Internet, especialmente para streaming sobre IP [2, 6] e consulta de
imagens [22]. No entanto, a codificaco escalavel universal de imagem, &udio e video é
certamente a vantagem mais atraente oferecida por wavelet em sistemas multimidia
modernos|[2, 3, 5, 8, 23].

Ha uma estreita ligacdo, mas ndo totalmente explorada entre a mecénica quantica e
wavelets. Neste trabalho, sera lan¢ada uma luz sobre algumas dessas relacfes. Ao invés de
procurar em caracteristicas wavelet em particulas ou ondas, tomou-se "emprestado"
algumas das descrigdes bem estabelecidas da mecanica quantica para induzir uma nova
decomposicdo wavelet para imagens. Aqui, adotou-se o simbolo “:=" para denotar “igual
por definicdo”. Det é o determinante de uma matriz. O trabalho estd organizado da
seguinte forma. Inicialmente, introduz-se na Sec¢do |l a motivagdo para condruir estas
wavelets, com inspiragdo na "Fisica de Particulas’ [10, 17]. Na Secdo I, introduz-se
também a construcdo de wavelets orbitais para a decomposicéo de imagens, partindo de
uma wavelet mée simples. Mostrase que esta consrucéo na verdade gera wavelets
bidimensionais. Apresenta-se uma aplicagdo simples na Secdo |V, ilustrando o processo e
comparando-o com a decomposicdo wavelet padréo para imagens. A Secdo V apresenta
uma extensdo para o caso 3D e para dimensdes maiores. Por fim, na Secéo VI séo

apresentadas as consideragdes finais.

II.  MOTIVAGCAO DECORRENTE DA FiSICA DE PARTICULAS

Em imagens, O “modus operandi” habitual é combinar wavelets-1D para chegar
em 2D [9, 13]. Isto pode ser feito considerando-se uma funcéo de escala ¢ e uma fungéo
wavelet y[26, 27], uma fungdo para cada dimensdo, abscissa e ordinada.

V\H P(X) wX)
2 | o). Ay) | Ay). X

YY) | uy). o) | w(X). wy)

Isto é equivalente a andlise pela matriz:

LH HH @

‘LL HL‘
em que L (H, respectivamente) representam frequéncias para Passa baixa (Passa alta,
respectivamente) [32]. As combinagoes LL e HH exibem naturalmente uma simetria
(par): (X).o(y) = oy).¢(X), idem para y(X). y(y) = y(y).w(X). Agora, as combinagdes de
o(.) e y(.) resultam em duas diferentes andlises ndo comutativas, ou seja, @(X).yu(y) e
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o(y).w(x). A combinaggo de ¢(.) e y(.) resulta em assimetria (Simetria impar), e a troca
das coordenadas x <> y apenas muda a direcéo de observagcdo. A onda combinada ¢_w

deve ser tal que:

o_y (XY) =-o_y (YY) 2

A propogta, entdo, é definir uma combinagdo orbital entre ¢ e y pela seguinte funcéo de

onda:

1
= — y 3
o_y(xy): \/E[co(X)u/(y) w(X)p(y)] 3

ao invés de meramente ¢(X). y(y) (LH) ou ¢(x).yA(y) (HL). Deve notar-se que ela mantém
a Equacéo (2). A fim de visualizar a diferenca de forma entre as fungdes de analise 2D
correspondentes a LH, HL e L_H (H_L), considere-se 0 caso simples da wavelet
ortogonal de Meyer [42]. A Figura 1 mostra o eshogo 2D dessas fungoes.

Figura 1. Fungbes de decomposicéo 2D-Meyer dadiagonal secundaria: &) ¢(X) yAY); b) @_wue(X.y).

A Figura 2 mostra uma aplicagdo da decomposi¢do usando a 2D-wavelet orbital
com a imagen padrdo woman comparada com a decomposi¢éo classica. Foi usado como
exemplo a wavelet symd [43]. Isto foi facilmente realizado por meio de aplicativo no
Matlab™ [29].

128



Approximagéo A1 Detalhe Horizontal H1 Approximacdo oAl

50

100 g

150 q

50 Ty ' 50
100 g 100
150 e 150
200 i ) 200 200 )
250 o I 250 e 250 F i T
50 100 150 200 250 200 50 100 150 200 250 50 100 150

Detalhe Vertical V1 Detalhe Diagonal D1 Detalhe Vertical oV/1 Detalhe Diagonal oD1

a) b)

Figura 2. Decomposi¢do em primeiro nivel da imagem woman usando a wavelet symlet syn: a) usando a
decomposico wavelet padrdo (Matlab™); b) Usando a 2D-wavelet orbital.

Vale a pena destacar que a subtragdo das imagens LH - HL resulta exatamente na
foto da decomposicéo orbital, bem como seu negativo, na diagonal secundéria da matriz

de decomposicdo da Equacéo (1).

l1l.  NOVA WAVELET-ORBITAL PARA IMAGENS

As fungdes de onda que descrevem orbital eletronico podem ser combinadas
gerando "orbitais atbmicos'. O "equivalente” no ambito de ondulagbes, caracterizado
também por fungbes de onda, seria a combinagdo de diferentes wavelets espaciais [25].
No caso das particulas é geralmente assumido a combinacdo de particulas de anti-
simétricas sem interaccdo [10]. A combinacdo dos estados « e S ndo deve depender em
gual das particulas (1 ou 2) etd um dos estados particulares. Isto € chamado de
“degeneracd0 de troca’. Isto corresponde a densidade de probabilidade de duas
particulas, estando uma no estado alfa e a outra no estado beta, ndo se sabendo o estado

particular. H& duas maneiras de conseguir isso [44]:

Vs ::\;-E(Waﬁ +‘/’ﬁa) € Va ;:\/15(1//%6 _‘/’ﬁa)' (4)

Esta ideia pode ser usada na decomposicdo da Equacdo (1). w € empregado na
diagonal principal e y, na diagona secundaria. Curiosamente, empregando a

combinac¢&o da diagonal principal simétricaresultaem

1. .
LL =$[¢ ()(y) +¢ (V$(X) | (53)
e
HH == 0w (3) +v (Y (9 (50)
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Esta definicdo permite, em particular, analisar imagens usando continuous

complex wavelets (veja também [35]). No caso de wavelets reais, a simplificagdo retorna
ap(x).¢(y) ou (X))

No caso das ondas y, € ws com w.#ys (8ssimétrica), 0 novo estado wa
corresponde a combinagdo descrita pela seguinte equagdo matriz:

(6)

v, v,
=d .
Va e{wﬂa) w(Z)j

Claramente, a escolha « = S degenera a matriz, assim y,= 0. Como propor um
modelo de andlise baseado numa Unica wavelet ? Como trabalhar em diferentes escalas
vertical e horizontal? A proposta inicial de "combinacdo" de duas wavelets foi adotado
para analise de imagens (2D), considerando a mesma wavelet mae ortogonal, mas em

diferentes escalas de multiresolugcdo. As duas wavelets sdo y, ,(.) € v, ,(), e a

abordagem para andlise simulténea em duas escalas diferentes corresponde estabelece o
seguinte:
Considere-se uma wavelet mée 1D ortogonal w(t) [18, 19, 25], acompanhada de suas

wavelets f”has{‘/’a,b(t)}a::o beR

Definicdo 1. A funcdo 2D-orbital nas escalas {a;, a;} € definida por:

1 lr//*ai,b (X) l//*al,b (y)
A(X, y) = ——=.det : (7)
A= (waz,b(x) waz,b(y)j
gue pode ser reescrita por:
1 . X=b, y-b Xx-b, ., y-b
wa(xy) = -{t//( )y (F—)—w () ( )] (8)
Jalla] L " a T s a

A condigdo a; # a, elimina a degradacéo em y ,= O (IS0 estd, sob determinada
Otica, em conexd com o Principio de Exclusdo de Pauli). Além disso, a relacéo
wA(Y,X)=-w,(X YY) assegura a assimetria desejada. Aqui, usou-se a mesma wavelet
mae, mas em escalas diferentes. Sera visto que 0s requisitos de ortogonalidade
correspondem ao "dual”, sem a interagdo de particulas. Se as wavelets sGo ortogonais em
guaisquer duas escalas, pode-se realizar a decomposicdo de uma imagem
"simultaneamente” em ambas as escalas. A decomposicéo 2D atendida na definicdo 1
resulta em uma estrita 2D-wavelet.
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Hipétese 1. Se as wavelets {, ()} S0 ortogonais, entéo o produto interno
(WapVap =0, €asseguintesintegrais se cancelam, va, = a,
[ vanOws st =]y O, O dt=0 9
Também é digno de nota que

Voo Varn) =WapWap): (10)
Proposicdo 1 (comportamento oscilatorio). A funcdo 2D-orbital previamente definido

tem caracteristicas de comportamento oscilatério, isto €,

i) [T alx y)dx=0,
i) [Tyatey)dy=0,

i) [T walx y)dedy =0.

Prova. Daqui resulta que

A y>dX=%(waz,b<y>-w;,b(x)—waz.b(x).w;,b(y)), (11)
emque
Vas(9= [ Wap (9. (12

Portanto, i resultado fato de que v, (X), a={a,a,} Sejam waveletsindividuais. A

demonstracdo deii é similar, considerando que

[vatx y>dy=j§(m(y).w;,b(x)—waz,b(x).w;,.,(y))- (13)

Agora a condi¢éo de fm '[jw wA(X, y)dxdy =0 segue do teorema de Fubini [28],

independente da ordem de integracao.

Proposicdo 2. As fungdes 2D-orbital possuem energia normalizada.

Prova. Calculando |y,|* =y, (x, y).wa(x,y) , chegarse a,

1 2 2 2 2
wal =§{wa1,b(x)\ W s O]+ | s ) } (14)
e, portanto,
[yl oxay=1. (15)
A notice analyzing the cross-product terms:
Cross(X, ) = o, (N 0, 5 (VW a, 5 (W2, (X) (16)
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E seu complexo conjugado. Integrando emx ey:

[ eross(x, y)dx == 20, s (N o (V)] Wars (9374, » (X
[ eross(x, y)dy == 247, (w05 (0. Wi o (N W ()Y (17)

Se, hipoteticamente, , ,(t) Ly, ,(t), entéo todos os termos cruzados sdo nulos,

concluindo a prova. E possivel (mais facilmente) combinar 1D-wavelets ortogonais e usa-

las para construir uma nova 2D-wavelet.

Proposicéo 3. A fungdo 2D-orbital € uma 2D wavelet.

Prova. Partindo de y (t) < ¥(w) € 0 fato de a condi¢éo de admissibilidade se mantém [27],

= W), e damesmaforma para suas wavelet filhas W (0) <> P, (W) resulta

[wl

¥, , (W)’ w<w, desde que W, (w)=.a¥(aw)e ™ [26]. Seja agora avaiar a

em
.[ Wl

condicéo para o caso 2D. Se o par da Transformada de Fourier v, (x,y) <> ¥, (u,v) existe,

0 espectro 2D de y, pode ser calculado em termos do espectro 1D de v :

|23, |
V2

Y, (u,v) =

¥ (au)¥ (a,v) - W(a,u)¥ (@) (18)

A partir do teorema generalizado de energia Parseval-Plancherel [28, 26], os

termos cruzados séo nulos devido a ortogonalidade, e

WA (u, v)\ |a1a2 | {‘P(aiu)\ \‘P(azv)\ +\\P(a2u)\ ¥ (a,V) } (19)
Sgja
_‘[+wj+w|l}’A(u V)| , (20)
= |ul.]v]

aprovadeque c, <-+oo vem diretamente da condicdo de admissdo marginal das 1D

wavelets filhas.

IV. IMPLEMENTANDO A DECOMPOSICAO DE IMAGENS

Aumentando o grau de liberdade na andlise de sinais / imagens invariavelmente
torna a ferramenta mais potente. A passagem “Fourier »wavelet—»wavelet packets”
proporciona um avango. Este artigo propde uma anadlise extendisa que permite uma
decomposicdo mais ampla (uma extensdo) do que a decomposicéo de imagens padréo.
Por uma questéo de simplicidade, considere-se uma decomposicao de imagem em dois
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niveis{Li, Hi, L2, Ho}. A decomposicéo padrdo é mostrada na Figura 3, enquanto que a
decomposicdo orbital € mostrado na Figura 4.

Lily LiH,
Hily

3) b)

Figura 3. Esquema classico de decomposi¢cdo de imagem de acordo com o padrdo 2D wavelet.
Decomposi¢do em dois niveis: &) primeiro nivel. b) segundo nivel.

Figura 4. Esquema de decomposicdo de imagem de acordo com a decomposicao 2D wavelet orbital, em
dois niveis.

Verifique-se que todos os termos LiL;, LoL2, HiH1 e HzH> na diagonal principal
correspondem a uma parte da decomposicéo wavelet padrédo da imagem em dois niveis.
Como para os termos como L;_H; e L, H, estd0 associados com a diagonal secundaria
da decomposicdo comum de wavelet. Cada sombreado diagonal tem um correspondente
na decomposicdo cléssica. No entanto, ha decomposi¢cdes "cruzadas' entre as duas
escalas. Uma interpretagdo interessante pode ser pensada agjustando somente no caso de
imagens aproximadas (imagens suaves). Além de LiL, (primeiro nivel de decomposi¢éo)
e Lol (segundo nivel), neste estégio hd uma decomposicdo "intermediaria’ L;_L, entre
os dois anteriores! A Figura 5 mostra apenas as trés aproximagdes das imagens

mandrill/jelly fish em diferentes niveis. A wavelet selecionada foi a wavelet Haar.

133



Figura 5. Sucessivas aproximagdes de imagens para a decomposi¢do com a wavelet Haar. @) Nivel 1; b)
Nivel 1 2; c) Nivel 2. Imagens padr&es. mandrill/jelly fish.

V. EXTENSAO PARA O CASO MULTIDIMENSIONAL: ASND-WAVELETS ORBITAIS

Para a extensdo dos resultados no caso 3D (ou dimensdes ainda maiores), pode-se
considerar a seguinte definicdo inspirada no "determinante de Slater" [36,

http://en.wikipedia.org/wiki/Slater _determinant], o qua € utilizado para sistemas anti-

simétricos de vérias particulas isoladas (estado fermidnico).

Definicdo 2. A funcéo de 3D-orbital em trés escalas distintas { a;, ap, as} esta definido de
acordo com:
l//*ai,b(x) l//*ai,b(y) V/*ai,b(z)

m(x,y.z)::%.det Vas() Vas() Was(@ |.
. l//*as,b(x) l//*as,b(y) l//*aa,b(z)

(20)

O caso geral segue as mesmas linhas. Mais uma vez, garantir a ortogonalidade da
wavelet 1D escolhido como o ponto de partida é uma instrucéo essencial.

VI. CONCLUSOESFINAIS

Este artigo oferece uma abordagem original e mais geral para a decomposic¢éo de
imagem engendrada por wavelets ortogonais assimétricas. |sto permite mais espaco, algo
semelhante com a extensdo de wavelet para pacotes wavelet. Apesar de o foco estar
essencialmente em imagem estética, esta abordagem permite uma decomposicéo
multimidia totalmente escalavel. Resta ainda ser investigado o potencial desta abordagem
na compressao de imagem [21], no processamento 3D e na codificacdo escalavel para
sistemas multimidia [3]. Aplicagdes em outros cendrios, como marca d'agua com base em
wavelet [31] ou esteganografia [30], também merecem uma investigacdo. Como trabalho
pioneiro na troca de formalismo entre particulas de onda e fungfes wavelets, abre novas
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perspectivas para novas adaptacOes decorrentes da mecanica quantica, no ambito de

wavelets.
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