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O estudo de componentes na indistria através da tomogragia levou as analises e
pesquisas a novos patamares, ampliando o entendimento das propriedades dos materiais
- especialmente na distribui¢do espacial de porosidades, inclusdes e trincas, além de
permitir a comparagdo das pecas produzidas com o projeto, visando corrigir desvios e
melhorar o processo de fabricagcdo. Devido as caracteristicas dos objetos em estudo na
sua aplicacdo industrial, a tomografia apresenta um aumento de ruidos causados por
radiagdo dispersa. E bem conhecido que esse efeito d4 origem a sinais secundérios no
desejados, levando a formagdo de artefatos no volume reconstruido. Esses artefatos
impedem a deteccdo de defeitos de baixo contraste, além de afetar negativamente
medi¢des dimensionais, uma vez que se perde a definicdo precisa das bordas dos
componentes. Este trabalho propde um novo método de extragdo de ruido, que utiliza
algoritmo genético na determinagdo dos parametros de filtragem por limiar de wavelet.
A extragdo de ruido € realizada em cada imagem projetada adquirida pelo tomografo antes
do processo de reconstrucdo, resultando em um filtro customizado para cada imagem.
Para a avaliacdo da eficacia do algoritmo foi desenvolvido um corpo de prova com
geometria e materiais projetados com o objetivo de maximar a geracdo de ruidos. Apos a
comprovacdo da melhoria da qualidade do volume reconstruido final, foi feita a analise
de desempenho do algoritmo em diversos corpos de provas com materiais € geometrias
de uso comum na industria, validando os resultados obtidos ao longo do desenvolvimento

deste trabalho.
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The study of components in the industry through tomography has taken the
analysis and research to new levels, expanding the understanding of materials properties
- especially the spatial distribution of porosities, inclusions and cracks, in addition, it
allows the comparison of parts produced with the project, aiming to correct deviations
and improve the manufacturing process. The characteristics of the objects under study in
its industrial application, tomography presents an increase of noise caused by scattered
radiation. It is well known that this effect gives rise to unwanted secondary signals,
leading to the formation of artifacts within the reconstructed volume. These artifacts
prevent the detection of low-contrast defects, in addition to negatively affecting
dimensional measurements, since the precise evaluation of component edges is not
possible. This work proposes a new method of noise extraction using a genetic algorithm
to determine the filtering parameters for wavelet thresholding. Noise extraction is
performed on each projected image acquired by the tomograph before the reconstruction
process, resulting in a customized filter for each image. Industrial tomography generates
more noise and artifacts compared to medical tomography. To evaluate the effectiveness
of the algorithm, a specimen with geometry and materials designed with the objective of
maximizing noise generation was developed. After confirming the improvement in
quality of the final reconstructed volume, the algorithm performance was analyzed in
several specimens, with materials and geometries commonly used in the industry,

validating the results obtained during the development of this work.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais e Justificativas

Nas tultimas décadas, a microtomografia computadorizada (TC) tornou-se uma
técnica bem estabelecida em ensaios ndo destrutivos (END) para a visualizagdo precisa
de estruturas externas e internas de componentes. A TC permite a inspe¢do 3D
volumétrica de um objeto com resolugdo espacial micrométrica e em alguns casos
nanométrica. Por isso, ¢ usada em muitos campos diferentes na industria para detecgdo

de defeitos, analise de falhas, bem como para medigoes dimensionais (metrologia).

Com o avango nas pesquisas de novos materiais ¢ novas técnicas de fabricacdo,
como por exemplo, a manufatura aditiva, a necessidade do desenvolvimento de técnicas
de ensaios ndo destrutivos mais precisas e que disponibilizem o maximo de informacao
possivel tem causado o aumento crescente do uso da tomografia industrial em todas as

areas da industria.

A possibilidade de modelar o objeto real em um volume 3D computacional, além
de fornecer com precisdo suas estruturas dimensionais, permite detectar ¢ dimensionar
defeitos internos e ainda caracterizar propriedades importantes do material, como, por
exemplo, a orientacdo de fibras em materiais compositos e as diferengas de densidades

entre distintos materiais.

Ter um modelo fidedigno do objeto em estudo permite, ainda, a utilizacdo de um
modelo real em simulagdes, nas quais pequenas diferencas entre o modelo CAD
(Computer Aided Design) e o objeto real podem causar importantes variagdes nos
resultados obtidos. Como exemplos de aplicagdes de tais simulagdes, encontram-se o
estudo de permeabilidade em rochas porosas e a analise aerodinamica de componentes

aeroespaciais.

Um dos fatores mais impactantes na degradacdo da qualidade das imagens

resultantes e na perda de precisdo na determinacdo das caracteristicas estruturais e de
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composi¢do dos materiais ¢ o ruido gerado no processo da radiografia, deteccdo e

reconstrucdo da tomografia.

Ao longo do desenvolvimento de equipamentos de tomografia, pesquisas buscaram
gerar melhorias na mecéanica do processo de aquisi¢o, na fisica do processo de geragéo
e deteccdo de raios X, e nos algoritmos de processamento de sinais utilizados na

reconstrucdo e no tratamento das imagens aquisitadas.

A maioria das pesquisas na area de tomografia foram desenvolvidas com foco na
tomografia médica, onde a literatura ¢ bastante vasta. Porém na area da tomografia
industrial, que possui caracteristicas especificas, as pesquisas publicadas até o presente

sdo mais limitadas.

A mitigacdo do ruido gerado no processo da aquisi¢cdo de imagens radiograficas é
feita, normalmente, utilizando-se recursos de hardware, onde se procura limitar a abertura
do feixe de raios X, bloquear ou atenuar os sinais secundarios e/ou alterar a geometria da
maquina [1], [2].

Técnicas de filtragem convencionais, como filtros medianos e gaussianos, também
estdo disponiveis em alguns programas de visualizacdo tomografica. Normalmente esses
filtros sdo aplicados as imagens apods a reconstrugdo total do volume escaneado, o que

acaba tendo pouco efeito na remocgao do ruido presente.

1.2 Objetivos Principais

Este trabalho busca obter um maior conhecimento dos efeitos gerados pela presenga
de ruido no processo de aquisi¢do e reconstrucdo tomografica industrial. Em seguida,
propde uma abordagem de remocdo de ruido diferente da tradicional, aplicando um
processo de filtragem customizado a cada imagem aquisitada antes do processo de

reconstrucao.

Cada imagem radiografica aquisitada possui ruido em diferentes areas com
diferentes niveis e caracteristicas, que dependem da geometria e do material do objeto em
cada posi¢do de aquisicdo. Assim, procura-se desenvolver uma técnica que usa a

decomposicao de cada imagem pela transfromada wavelet, e a supressao dos coeficientes



resultantes que tenham menos correlagdo com o sinal do objeto em cada posi¢do, com o

objetivo de reduzir o ruido presente em cada imagem radiografica.

Neste contexto, para se conseguir um resultado otimizado para cada imagem, foi
proposta a utilizagdo da técnica de algoritmo genético na busca pela otimizacdo dos

parametros da decomposi¢ao e limiarizag@o dos coeficientes da transformada wavelet.

1.3 Principais Contribuic¢oes

Para a geragdo de imagens e volumes usados no desenvolvimento deste trabalho,
foi elaborado um corpo de prova com base em materiais ¢ geometrias comuns na area
industrial. Diferentemente da area médica que ja possui corpos de prova elaborados com
mapeamento de densidades para cada regido especifica do corpo humano, a area industrial
ndo possui um corpo de prova padrio especifico devido a diversidade de materiais e
geometrias encontradas nas difentes pecas industriais. Desta forma, o corpo de prova
elaborado buscou maximizar a geracdo de ruidos, tanto devido a geometrias mais
propensas a ruido como também permitindo o estudo da influéncia do ruido ao se escanear

objetos de densidades bem distintas.

O corpo de prova elaborado foi escaneado sem nenhum tipo de tratamento ou
aplicagdo de filtros. O conjunto de imagens e volume obtidos servem de base para

comparagdo entre imagens originais obtidas e as resultantes do algoritmo desenvolvido.

Com o objetivo de validar o método desenvolvido e determinar a sua abrangéncia,

foram escaneados outros dois objetos com geometrias e materiais distintos.

Durante a pesquisa para este trabalho foram analisados artigos publicados na
literatura especializada envolvendo tomografia, porém poucos se referenciavam a
tomografia industrial, sendo a grande maioria voltada ao tratamento de imagens de

tomografia médica.

Em [3] o algoritmo apresentado ¢é aplicado a fatias do volume apds o processo de
reconstrucdo. Assim, a corregdo proposta ¢ feita somente nas fatias em andlise e ndo no
volume tridimensional. Em [4] é proposto um algoritmo baseado em Monte Carlo, onde
¢ necessario um conhecimento prévio da geometria da amostra. Também sdo
apresentados mitigadores de ruido que necessitam de objetos fisicos, como méscaras de

dispersdo e banhos de 4gua. Em [5] ¢ apresentado um algoritmo de filtragem adaptativa,
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com aplicagdo também restrita a fatias do volume e com qualidade da imagem resultante
aquém da desejada. Neste trabalho, de forma inovadora, foi desenvolvido um algoritmo
genético em conjunto com a filtragem por limiarizagdo dos coeficientes da transformada
wavelet (wavelet thresholding), que € aplicado a cada imagem 2D projetada antes do
processo de reconstru¢do do volume. Dessa forma, cada imagem 2D ¢ tratada por um
filtro especifico otimizado, permitindo que o processo de reconstrucdo trabalhe com
imagens menos ruidosas, consequentemente gerando um volume tridimensional de

melhor qualidade.

Os resultados obtidos sdo bastante promissores na reducdo do ruido presente no
volume reconstruido ¢ na melhoria da detecg@o da superficie do objeto. Esses resultados

serdo mostrados ao longo deste trabalho.

1.4 Estrutura da Tese

O presente trabalho esta estruturado de forma a dar ao leitor uma visdo geral do
processo de geragdo de raios X, aquisicdo e reconstrucdo tomografica industrial. Apds o
entendimento da técnica de escaneamento, reconstrucdo e apresentagdo do volume
tomografico, sdo apresentadas as fontes mais importantes de ruido e os efeitos de artefatos
que também irdo causar perda de qualidade das imagens e perda de definicdo das

estruturas do objeto.

Em seguida ¢ feita uma apresentagao resumida dos conceitos e implementagdes de
algoritmos genéticos e da transformada wavelet, bem como da sua aplicacio na supressao

de ruido em imagens através da técnica de limiarizagao.

O algoritmo desenvolvido ¢ entdo descrito em detalhes, sendo em seguida efetuada
uma analise do seu desempenho na remocao de ruidos a partir de imagens aquisitadas, e

apresentados os seus resultados para diversos objetos.
A organizagdo do restante do texto dessa dissertagdo é descrita a seguir.

No Capitulo 2, os fundamentos da tomografia computadorizada sdo abordados,
incluindo a descri¢gdo de seus componentes principais, ¢ iniciando pela apresentacdo
resumida da fisica da gerag¢do de raios X, tubos de raios X, detectores, processo de

aquisi¢@o e reconstrugdo volumétrica.



No Capitulo 3 sdo apresentados os tipos mais comuns de artefatos, suas origens e
formas de mitigacdo. O conhecimento dos artefatos que ndo sdo gerados pela dispersdo
radiografica ¢ importante para que o leitor saiba que existem técnicas estabelecidas para

sua mitigacao e, portanto, ndo € objetivo deste trabalho o seu tratamento.

O Capitulo 4 contém uma discussdo sobre as fontes de ruido presentes no processo
de aquisicdo das imagens radiograficas. Esses ruidos acabam gerando distor¢des no
volume reconstruido, e sua redugdo para uma melhor visualizacdo e definicdo da

superficie do volume reconstruido € o principal objetivo deste trabalho.

No Capitulo 5 ¢ apresentada uma visdo geral dos algoritmos genéticos ¢ sua
implementacdo. Esta técnica de otimizagdo foi utilizada com o objetivo de ajustar os
parametros de limiarizagdo dos coeficientes da transformada wavelet de cada imagem

adquirida, de forma a diminuir a0 maximo a presenca do ruido em cada imagem.

No Capitulo 6 sdo apresentados os fundamentos da transformada wavelet e ¢
discutida a sua implementagdo. Em seguida, ¢ descrita a técnica de supressdo de ruido,
conhecida como wavelet thresholding, que tem por objetivo eliminar (ou atenuar) os
coeficientes de baixa correlagdo com o sinal de interesse, resultando em uma técnica de

filtragem nao-linear do ruido que mantém as caracteristicas do sinal original.

O Capitulo 7 apresenta detalhes de implementagdo do algoritmo desenvolvido e os
resultados obtidos, comparando as imagens geradas apos a filtragem com as imagens
originais. Também sdo apresentados resultados do escaneamento de uma palheta de avido
e de um conjunto de parafuso, porca e rolamento. E realizada a comparagao da aplicagio
do algoritmo desenvolvido e dos volumes originais. Neste capitulo ¢ também investigado
se o algoritmo desenvolvido causa algum artefato ou distor¢do geométrica que interfira
nas medi¢des de estruturas no volume. Em seguida ¢ realizada uma comparagdo com
filtros de suavizagdo tradicionais. Ao final do capitulo ¢ apresentado o volume resultante
de uma iteragdo do algoritmo para o escaneamento de uma pega de ferro fundido e ¢é
analisada a evolucdo dos resultados durante o processo, através da avaliagdo da melhoria
da qualidade da imagem e da transformac@o do seu histograma de niveis de cinza. O
objeto de ferro fundido também foi submetido a uma técnica de reducdo de ruido através
da medigdo do ruido disperso utilizando uma placa de metal especial e o seu resultado foi

comparado ao volume obtido pelo algoritmo de filtragem nao-linear desenvolvido.

No Capitulo 8 sdo apresentadas as conclusdes da pesquisa e sugestdes de trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Fundamentos da Tomografia

Computadorizada

Neste capitulo, serdo apresentados brevemente os aspectos mais importantes da
tomografia computadorizada (TC), como uma base abrangente para o trabalho a seguir.
Inicialmente, serdo apresentadas a técnica de geracdo de raios X e as interagdes fisicas
entre raios X e a matéria. O objetivo € caracterizar os efeitos que permitem a geracao de

imagens radiograficas.

Serdo apresentados os sistemas de tomografia médicos e industriais, e discutidas
suas diferengas. A partir desse ponto, o trabalho ird se concentrar no tomografo de feixe
conico (TFC), onde serdo abordados os principais componentes de um TFC e o processo

de aquisi¢do, reconstrugdo e visualizagdo de volumes.

Este capitulo é concluido com uma visdo geral de artefatos, causas e mitigagoes

dentro do ambiente do TFC.

2.1 Fisica dos Raios X

2.1.1. Geracao de Raios X

Os raios X foram detectados pela primeira vez pelo fisico alemao Wilhelm Conrad
Rontgen em 1895 e foram assim chamados devido ao desconhecimento de sua natureza
[6]. A descoberta ocorreu quando Rontgen estudava o fendomeno da luminescéncia
produzida por raios catodicos num tubo de Crookes, o qual encontrava-se dentro de uma

caixa de papeldo preta e alimentado por uma bobina de Rumkhorft.

Com o dispositivo colocado em um quarto escuro, ele observou que, quando o

tubo funcionava, se produzia fluorescéncia num cartio pintado com platino-cianureto de
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bario. A fluorescéncia era observada com a face do cartdo pintada voltada para o tubo e

com a face voltada de costas para o tubo.

Hoje, o mecanismo de geragdo de raios X € bem conhecido. Eles ocorrem quando
particulas carregadas, principalmente elétrons, interagem com o campo elétrico de
nucleos de numeros atdmicos elevados, normalmente tungsténio. Essa interagcdo reduz a
energia cinética dessas particulas emitindo a diferenca de energia sob a forma de ondas
eletromagnéticas. Esse processo ¢ conhecido como radiagdo de freamento ou
bremsstrahlung. Assim, os raios X sdo, em sua esséncia, ondas eletromagnéticas, com
espectro ocupando a faixa de comprimento de onda em torno de 1071° m, como visto na

Figura 1.
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Figura 1 - Espectro de ondas eletromagnéticas. Adaptado de [7].

A energia dos raios X de freamento depende fundamentalmente da energia da
particula incidente. Os raios X gerados para uso médico ndo passam de 160 keV; porém,
na area industrial podem chegar a 600 keV. Como o processo depende da energia e da
intensidade de interagdo da particula incidente com o nucleo e de seu angulo de saida, a
energia da radiagdo produzida pode variar de zero a um valor maximo, com espectro
continuo em energia. O espectro continuo € o resultado direto da desaceleracdo de
elétrons altamente energéticos pelo nucleo dos atomos de um material alvo (farget),
geralmente de tungsténio, como pode ser observado na Figura 2. Nessa figura sdo
apresentados 3 tubos de raios X com diferentes tensdes de pico maxima (kVp) para

comparagao dos seus espectros.

Para um alvo infinitesimamente fino, a eletrodindmica quantica prediz que a

intensidade de raios X produzida por uma desacelera¢do ¢ constante até a energia do



elétron. Para um alvo de espessura grossa, o espectro pode ser modelado como a

superposi¢cdo de um niimero de camadas finas.

KX

Raio X
Caracteristico

Intensidade da radiagao

120 kVp
60 kvp \_20KkVP
L A

0 50

100 ISIO
E (keV) I Energia Maxima
Figura 2 - Espectro de raios x para energias maximas de 60, 90 e 120 KV com target de

tungsténio. Adaptado de [8].

2.2 Interacao com a Matéria

A intensidade da radia¢do diminui exponencialmente enquanto os foétons de raios
X percorrem a matéria. Isto € devido ao fato de que alguns dos fotons interagem com os
atomos dentro deste material, seja pelo processo de absor¢do ou pelo processo de

espalhamento.

Devido ao seu carater ondulatorio, a auséncia de carga ¢ de massa de repouso, 0s
raios X podem penetrar em um material, percorrendo grandes espessuras antes de sofrer
a primeira interacdo. Este poder de penetracdo depende da probabilidade ou se¢do de
choque de interacdo para cada tipo de evento, que pode absorver ou espalhar a radiacdo

incidente [8].
2.2.1 Efeito Fotoelétrico

O efeito fotoelétrico ¢ caracterizado pela transferéncia total da energia da radiacao

aum unico elétron orbital, que ¢ expelido com uma energia cinética E.. A Figura 3 mostra
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uma ilustracdo esquematica do efeito fotoelétrico. Durante esta interacdo, o foton €
completamente absorvido e o elétron orbital, chamado de fotoelétron, ¢ ejetado do atomo.

O efeito fotoelétrico representa um processo de ionizagdo, que possui a seguinte equacao:

Ec=h-v—B,, (1)

na qual h ¢é a constante de Planck, v é a frequéncia da radiagéo e B, ¢ a energia de ligacdo

do elétron orbital.

A direcdo de saida do fotoelétron em relacdo a de incidéncia do foton incidente
varia com a energia. Para energias acima de 3 MeV, a probabilidade de o elétron sair na
direcdo e sentido do foton ¢ alta; para energias abaixo de 20 keV, a maior probabilidade
¢ a de sair com um angulo de 70°. Isto se deve a acdo dos campos elétrico ¢ magnético
que, variando na direc@o perpendicular a de propagacdo do foton, exercem forca sobre o

elétron na dire¢do de 90°, e se compdem com o momento angular do elétron.

O efeito fotoelétrico ¢ predominante para baixas energias e para elementos
quimicos de elevado niimero atdmico Z. A probabilidade de ocorréncia aumenta com Z*
e decresce rapidamente com o aumento da energia. Para os elétrons do mesmo atomo, a
probabilidade de ocorréncia do efeito fotoelétrico € maior para os que possuem maior

energia de ligacdo, isto ¢é, os elétrons das camadas K, L e M.

A vaga deixada pelo fotoelétron ¢ preenchida por um elétron de uma camada mais
alta. Como resultado deste processo de recombinacdo, a energia de transi¢do sera emitida

como fluorescéncia de raio X caracteristico ou como um elétron Auger.

O elétron Auger surge quando esta energia ¢ transferida a um outro elétron, que
pode ser ejetado do atomo. A energia cinética do elétron Auger corresponde a diferenga
de energia entre a quantidade de energia para ionizagdo de onde provém o elétron Auger
e a energia de transicdo eletronica entre os niveis, ou seja, os niveis correspondentes a

origem da energia e a origem do elétron Auger.



Elétron ejetado
©

Figura 3 - Representacdo do efeito fotoelétrico. Adaptado de [9].

2.2.2 Efeito Compton

Num processo de dispersdo de Compton, um f6ton de raio X incidente colide com
um eléctron orbital quase livre, isto €, com baixa energia de ligacao. O foton incidente de
energia h - v ¢ espalhado em outra dire¢do ¢ com menor energia sob um certo angulo de

espalhamento 6.

Durante este evento de colisdo, o foton transfere apenas parte da sua energia para
o elétron como no processo de absorcao fotoelétrica. A transferéncia de energia depende
da direcdo do elétron emergente e ¢ aleatoria. Assim, de um foton de energia fixa podem
resultar elétrons com energia variavel, com valor de energia indo de zero até o valor

maximo da energia do foton. Esse efeito é representado na Figura 4.

A energia do foton espalhado E. depende da energia do foton incidente e do

angulo de espalhamento 0. A energia E, ¢ dada pela seguinte equacgio:

_ h-v
€7 1+a(1-cos @)

onde )
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m, ¢ a massa do elétron e ¢ ¢ a velocidade da luz no vécuo.

A energia do foton espalhado ¢ méaxima para 6 = 0° e minima para 6 = 180°.
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Figura 4 - Representacdo do efeito Compton. Adptado de [9].

2.2.3 Dispersao de Rayleigh

O processo de dispersdo de Rayleigh ¢ de natureza elastica e coerente, isto ¢, as
energias do foton incidente e disperso de raios X sdo as mesmas, E, = h - v, e as suas
fases estdo correlacionadas. No entanto, eles tém diferentes direcdes de propagacao, que

¢ expressa através de um angulo de dispersao 9.

O efeito Rayleigh tem maior probabilidade de ocorréncia para baixas energias dos
fotons e para valores altos de Z. O processo de dispers@o de Rayleigh ¢é considerado um

caso particular do efeito Compton.
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2.2.4 Producao de Pares

Uma das formas predominantes de absor¢do da radiagdo eletromagnética de alta
energia € a producdo de par elétron-positron. Este efeito ocorre quando fotons de energia
superior a 1,022 MeV passam perto de nicleos de nimero atomico elevado, interagindo
com o forte campo elétrico nuclear. Nesta interagéo, a radiacdo desaparece ¢ da origem a

um par elétron-positron.

As duas particulas transferem a sua energia cinética para o meio material, sendo
que o poésitron volta a se combinar com um elétron do meio e da origem a 2 fétons, cada

um com energia de 511 keV. Esse efeito é representado na Figura 5.

O efeito ndo ocorre em TCs industriais e médicas, pois os limites de energia ficam

bem abaixo do 1,022 MeV necessarios para se gerar o efeito.

-8 _
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- —a .
./'f lﬂ"ﬁ .
o Y \ .--.I:.I". F fat ':.. /-'.' \ ‘
Radiacao X \O\ K N, #
Incidente WO R 6
- . a
™, e
. PR s +
S~ " . Pésitron
—i
s1ikeV <NNANNNNANV 8 NANN A, 511 keV

Figura 5 - Representagdo do efeito de producdo de pares. Adaptado de [9].

A Figura 6 ilustra a probabilidade de ocorréncia dos efeitos fotoelétrico, Compton
e de producdo de pares na interagdo com a matéria de acordo com o nivel de energia ¢ o
numero atomico do material. Assim, como a tomografia na area industrial esta limitada a
450 kV, temos a maior incidéncia de efeito Compton e efeito fotoelétrico, ndo ocorrendo

produgdo de pares dentro do tomdgrafo.

12



L L L L L S S ML S A AR
120~ -
_—
N = -
e
100} _
S s Efeito Pl;;)dugao -
E 80 - fotoelétrico d €par _|
O . dominante ominante )
—
© 60 |- -
o i Efeito -
o 40 i~ Compton -
g - dominante -
= 20 - -
o

001 005 0.1 05 1 5 10 s 10 E, (MeV)
Energia do féton incidente em MeV

Figura 6 - Probabilidade de ocorréncia dos efeitos de interacdo de raios X com a matéria

a depender do nivel energético e no nimero atdmico do material alvo. Adaptado de [8].

2.2.5 Atenuacgao de Raios X

Considerando um feixe de raios X muito estreito € monocromatico que passa
através de uma fina camada de material homogéneo, esse feixe de raios X pode ser visto
como um fluxo de particulas, ou seja, fétons. Ao passar através do material, cada foton
individual tem uma certa probabilidade de interagir com o material por um dos processos
de interacdo descritos nas Secdes 2.2.2 a 2.2.4. Cada um dos processos de interagao altera
fundamentalmente o estado do foton, mudando sua energia e/ou momento ou ainda

eliminando completamente o foton.

A atenuac¢ao da intensidade do feixe de raios X monocromatico estreito ¢ descrita

por uma lei de atenuacdo exponencial chamada lei de Beer-Lambert:

I(x) = Iy - e #Z8)x,

4)

aqui, I, denota a intensidade de raios X incidente, I(x) a intensidade do feixe de raios X
depois de ter atravessado um material de espessura x, e u(Z, &) € o coeficiente de

atenuagao linear que ¢ dependente do material (Z) e da energia do feixe (¢).
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De acordo com a Eq. (4), nota-se que, além da energia do feixe, a intensidade
resultante dependera do material e da espessura atravessada, como ilustrado na Figura 7,
que mostra um exemplo da comparacdo da intensidade de raios X apos penetracdo em 3
amostras. A amostra A teria a menor intensidade resultante I; se comparada as amostras
B ¢ C por possuir material mais denso que B ¢ C e maior espessura que C, enquanto que
a amostra B teria menor intensidade resultante 1> se comparada a amostra C, porque,
apesar de serem do mesmo material, a amostra B ¢ mais espessa que C, atenuando mais
aradiacdo. Essas intensidades resultantes serdo vistas na imagem gerada como diferentes

niveis de cinza.

Lehehel

Figura 7 - Representacdo da atenuacdo da intensidade de raios X incidentes lo, apos
penetracdo em: A) Material de referéncia (I1), B) Material menos denso que A e de mesma

espessura (I2) e C) Material de mesma densidade que B, porém de menor espessura (I3)

[10].

Assim, negligenciando as reacdes foto nucleares e a geracdo de pares, o

coeficiente de atenuacgdo linear total pode ser escrito como:

Uu=o+k, (5)

o ¢ o coeficiente de atenuagdo Compton total, incluindo o efeito Rayleigh e x é o
coeficiente de atenuagdo devido ao efeito fotoelétrico.
Como o coeficiente de atenuagao linear varia com o material, incluindo seu estado

fisico, costuma-se tabelar os valores dos coeficientes de atenuacdo divididos pela
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densidade do material, tornando-os independentes do seu estado fisico. Neste formato
tabelado ele tem a denominacdo de Coeficiente Massico.
Assim, o coeficiente total de transferéncia de energia para interacdes com fotons,

¢ dado por:

' (6)

o=

©IQ
AN

p ¢ a densidade do material.

15



2.3 Tomografia Basica

A tomografia computadorizada comegou a ser desenvolvida nos anos 1960, ainda
de forma lenta. A maior dificuldade nesta época estava na formula¢do matematica para a
reconstrugdo do volume escaneado a partir de suas projegdes. Entre 1963 e 1964, Allan
Cormack estudava a distribuicdo dos coeficientes de atenuacdo do corpo e desenvolveu
um algoritmo matematico para reconstru¢do tridimensional da distribuicdo de
radionuclideos em um tratamento de tumor por radioterapia. Esse algoritmo era baseado
na transformada de Radon, desenvolvida por Johann Radon em 1917 [11]. Iremos abordar

com mais detalhes a parte matematica na Sec¢do 2.3.3.

Godfrey Hounsfield vinha trabalhando em novas técnicas de melhoria no
diagnostico radioldgico, quando em conjunto com Cormack, apresentou em 1971, o
primeiro protétipo de um tomografo computadorizado para fazer escaneamento cerebral,

que pode ser visto na Figura 8.

Figura 8 - Protdtipo do primeiro tomografo por Hounsfield, escaneando um cérebro

humano [12].

16



Na historia da tomografia computadorizada, diferentes geragdes de scanner foram
desenvolvidas. Atualmente ja estamos na quinta geracdo de TC médicos. A Figura 9 da
uma visdo geral de um moderno tomoégrafo comercialmente disponivel para aplicagoes

no campo médico.

Figura 9 - Tipico tomografo médico. Adaptado de [10].

Os TCs industriais possuem uma geometria diferente dos TCs médicos, como se
pode observar de forma geral nas figuras 10 e 11 de equipamentos de TC industrial marca
GE. O TC médico ¢ projetado para que o objeto de estudo, no caso, o corpo humano,
fique em repouso, enquanto a fonte de raios X e o detector giram em volta do objeto. No
TC industrial, normalmente, o objeto gira enquanto a fonte de raios X e o detector ficam
parados. Essa diferenga geométrica aliada a blindagem da cabine existente nos

equipamentos industriais impacta mais fortemente na dispersdo ambiental.

Outras diferengas como nivel de energia, tamanho do ponto focal, quantidade de
linhas e resolugdo do detector em conjunto com a diferenga de materiais do objeto de
estudo da TC médica e da TC industrial acabam gerando diferengas significativas nos

tipos e intensidades de ruidos presentes na imagem.
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Atualmente ja existem equipamentos que procuram juntar os dois mundos para
aproveitar a alta velocidade do TC médico na area industrial [13]. Desta forma, consegue-
se levar para a linha de producdo industrial a velocidade do tomografo médico aliada a
robustez ¢ blindagem necessarias ao ambiente industrial, a titulo de comparagdo, essa
nova geragdo hibrida consegue tomografar um cabegote de motor em 1 minuto e meio,
enquanto um tomografico industrial tradicional levaria ao menos 15 minutos. Essa

reducdo de tempo ¢ muito impactante para uma linha de producao automotiva.

Figura 10 - TC industrial GE VTOMEXM 300. Adaptado de[10].
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Figura 11 - Partes internas de um TC industrial. Adaptado de [10]

Para as consideracdes do presente trabalho, vamos nos concentrar em sistemas de
TFC que s3o os sistemas mais utilizados na industria e sdo os mais afetados pela
interferéncia de radiacdo dispersa. Todas as experiéncias apresentadas neste trabalho
foram realizadas no laboratdrio do centro de pesquisa da GE no Rio de Janeiro no sistema

Vtomex|M 300 mostrado na Figura 10.

O sistema Vtomex|M 300 € um equipamento de micro-TC que possui duas fontes
de raios X: um tubo direcional aberto microfoco de 300 kV e um tubo de transmissao
considerado nanofoco de 180 kV (com tamanho focal inferior a 1pum de baixa poténcia).
Neste sistema, amostras de até 50 kg com 320 mm de didmetro e 600 mm de altura podem
ser escaneadas. Apos a aquisi¢do das imagens, ¢ realizada a reconstrugdo volumétrica em
uma estagao de trabalho HP Z800 com 96 GB de memoria RAM e 3 placas graficas AMD
7900. A visualizagao dos volumes ¢ feita na mesma estacao de trabalho usando o software

comercial VGStudio 3.1.

Neste trabalho foi utilizado o tubo microfoco de 300kV devido a necessidade de

tensdo e poténcia necessarias para escaneamento das amostras.

As secdes a seguir explicam brevemente o principio de funcionamento e os
parametros mais importantes dos elementos-chave na cadeia de aquisi¢do e reconstrucao

de um sistema TFC, ou seja, o tubo de raios X, o detector de tela plana, a cabine, o
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processo de aquisi¢do e de reconstrucdo e, finalmente, o passo de visualizacdo e medi¢des

dimensionais.

2.3.1 Tubo de Raios X

Os modernos tubos de raios X originam-se da concepcao de tubos desenvolvidos
por W.D. Coolidge a partir de 1913. Neste tipo de tubo, se utiliza um tubo com vacuo,
onde os elétrons livres sdo gerados por efeito termidnico por aquecimento de um
filamento de tungsténio, o catodo. Ao aplicar uma alta tensdo elétrica entre catodo e
anodo, os elétrons sdo acelerados pelo campo elétrico. Sua velocidade, e portanto, sua

energia cinética aumenta.

A energia maxima E,,,, que podem ganhar ¢ dada pelo potencial das cargas dos
elétrons. Os elétrons fortemente acelerados atingem o anodo alvo U do campo elétrico
aplicado e interagem com os atomos do material alvo. Essencialmente, a maior parte da
energia que os elétrons transmitem ¢ convertida em calor, enquanto apenas cerca de 0,5%

da energia é convertida em raios X.

Os elétrons sdo desacelerados quando estdo proximos a um nucleo atdmico ou a
elétrons orbitais. Esta desaceleragdo produz um espectro continuo de raios X mostrado na
Figura 12 para diferentes tensdes de anodo. Assim, a tensdo de aceleragdo determina o

limite energético superior dos raios X emitidos.

Os tubos mais modernos utilizam lentes magnéticas para focar os elétrons livres
em um ponto no alvo, com o objetivo de diminuir a area de interagdo com o alvo. Esse
ponto ¢ chamado ponto focal, e tem dimensao na ordem de micrometros. Este tipo de tubo

pode ser visto na Figura 13.

Para a geracdo de raios X ¢ aplicada uma tens@o no filamento Uy, resultando em
uma corrente elétrica, que, por efeito termionico, emite um feixe de elétrons que sdo
atraidos inicialmente para a grade pela diferenca de potencial aplicada Ug e

posteriormente acelerados até o anodo pela diferenga de potencial Uacc.
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Figura 12 - Espectros de raios-X medidos para trés tensdes de aceleracdo diferentes (50
kV, 100 kV e 150 kV). O espectro de bremsstrahlung continuo é sobreposto por linhas
discretas provenientes da radiacdo caracteristica, no tungsténio os picos estdo em 59 keV

e 69 keV [10].

Devido a maior fragilidade, possibilidade de queima do foco e necessidade de
manutengdo de partes internas, esses tubos, geralmente, sdo do tipo aberto. Tubos abertos
possuem uma bomba de vacuo, que permite a criacdo de vacuo durante o seu
funcionamento e a ventilagdo com entrada de ar para possibilitar abertura e manutencao

[10].

Idealmente, o tamanho do ponto focal do tubo de raios X seria infinitamente
pequeno. Do ponto de vista técnico, isto gera um problema de que todos os elétrons
depositam a sua energia numa area muito pequena do alvo, gerando calor que pode
rapidamente ultrapassar um limite critico, isto €, o ponto de fus@o do material alvo. Assim,
€ necessario ter uma compensagao entre o tamanho do ponto focal e a poténcia do tubo

de raios X.
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Figura 13 - Tubo micrométrico tipico, mostrando seus componentes e as tensdes de

filamento Uy, anodo Uacc e grade Ug [10].

Existem dois diferentes projetos de tubo de raios X com ponto focal pequeno: o
tubo transmissdo e o tubo direcional. O primeiro é usado principalmente para aplica¢des
de END que requerem alta resolugdo. Nos tubos direcionais € utilizado um target de maior
poder de dissipagdo de calor, permitindo que se trabalhe com mais poténcia em

detrimento da resolucéo.

O tamanho do ponto do focal ¢ de extrema importancia nas aplicagdes de END,
pois define a maxima resolugdo do sistema e, por consequéncia, a penumbra que vai

existir na defini¢do das bordas da superficie gerada apds a reconstrugao.

Em tomografia utiliza-se o termo voxel para se referir a menor unidade de volume
gerenciavel, seria o equivalente ao pixel de uma imagem bidimensional.

Em um sistema de TC industrial alguns fatores sdo essenciais para definir o
tamanho de voxel e permitir a detectabilidade, nesta ordem de importancia: o tubo de raio
X (tamanho do ponto focal), a geometria da amostra e como ela pode ser posicionada
dentro do sistema de aquisicdo, a resolugdo dos detectores e precisdo de manipuladores

para posicionar e rotacionar a amostra.
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A Figura 14 mostra a comparacdo da nitidez obtida com diferentes tamanhos de
ponto focal. Quanto menor o ponto focal, menos penumbra na imagem e melhor qualidade

na reconstru¢do, que utiliza a soma de todas as imagens.

Fonte wem 10pm Fonte - 5 pym
Objeto Objeto
Detector Detector
(N * / N /

Fonte . <lpm
Objeto
Detector
b -/

Figura 14 - Imagens obtidas com tubos de diferentes tamanhos de ponto focal [10].

Nos experimentos descritos neste trabalho, empregamos o tubo de microfoco de
300 kV, que foi especialmente projetado para aplicagdes END de alta resolugdo, com

ponto focal na ordem de 80 pm.

2.3.2. Detector

No inicio, a deteccdo de raios X era feita através de filmes fotograficos simples e
ao longo dos anos foi evoluindo para o uso de placas de fosforo reutilizaveis. Estas
técnicas ndo permitiam a visualizacdo de imagens em movimento, apenas registram a
imagem como uma fotografia. Com a evolug@o dos sistemas de deteccdo, passou-se a
utilizar sistemas que convertiam raios x em luz visivel, como as telas fluorescentes. Com
o uso de cameras, inicialmente analdgicas e posteriormente digitais, podia-se entdo filmar

a tela e ver as imagens em um monitor em tempo real.

Nos sistemas de TFC utiliza-se uma técnica de detec¢do mais moderna, os

Detectores de Matriz Digital (DDA). Esses detectores funcionam usando um cintilador,
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normalmente de iodeto de césio ou de 6xido de gadolinio que tem a funcdo de converter

os raios X detectados em luz visivel.

Abaixo da camada do cintilador vem uma camada, normalmente semicondutora,
que faz a conversao da luz visivel em corrente elétrica. Apds esse estagio, uma eletronica
de precisao amplifica, condiciona e digitaliza o sinal para envia-lo a um computador para
processamento das imagens. O diagrama apresentado na Figura 15 mostra o processo de
conversdo ¢ a Figura 16 apresenta a constitui¢ao interna de um detector de raios X da

General Electric.

Fotons

lodeto de Césio(Csl)

Luz
Painel de Silicio Amorfo

(Matriz de Fotodiodo/Transistor)
Elétrons

N

DETECTOR

Saida da Leitura Eletronica

——

Dados Digitais

Figura 15 - Diagrama de funcionamento de um detector de raios X por conversao

indireta. Adaptado de [14].
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Figura 16 - Detector digital GE DXR250 de 16”x16”. Adaptado de [10].

O DDA possui uma matriz de pixels fixa, assim a resolucdo e quantidade de pixels
¢ definida pelo modelo do detector € ndo pode ser alterada por software. A resolugdo do
detector ¢ dada pelo tamanho de cada pixel e tem impacto no ruido, ja que quanto menor
o tamanho do pixel, menor ¢ area sensivel a radiacdo, assim o ruido eletrénico e o ruido
inerente a camada de cintilagdo acabam piorando a relacdo sinal-ruido (SNR). Outro
parametro do detector importante ¢ a sensibilidade, que representa o ganho do detector.

Esse pardmetro pode ser alterado por software.

Neste trabalho foi utilizado o detector GE DXR250, que possui resolugdo de 200
um e area util de 400 x 400 mm.

2.3.3 Cabine Auto Blindada e Componentes Mecanicos

O sistema de tomografia, normalmente, ¢ fornecido dentro de uma cabine auto
blindada com chumbo para que nfo seja preciso ter uma sala ou bunker desenhado para
atender os requisitos de radioprote¢do. Dentro da cabine existe um sistema de
manipulagdo de precisdo que € responsavel pelo movimento da amostra, sua rotacdo e

controle de magnificagdo geométrica.
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Esses componentes, assim como a propria estrutura da cabine, acabam refletindo
ondas de raios X que chegam com defasagem ao detector, sendo mais uma fonte de ruido.

As fontes de ruido por dispersdo de raios X serdo abordadas no Capitulo 4.
2.3.4 Aquisicao de Imagens

O primeiro passo para reconstrugdes 3D de uma amostra ¢ a aquisicdo de uma
série de projecdes radiograficas de toda a amostra. Este processo ¢ feito com exposigoes
radiograficas sequenciais usando fonte de raios X e um detector digital (DDA)
posicionado atras do objeto, enquanto a amostra € rotacionada até completar uma volta,
em passos de menos de um grau como mostrado na Figura 17. Quanto mais imagens
adquiridas ou menor o passo, melhor a qualidade da tomografia pois contornos e bordas

serdo mais bem resolvidos na reconstrugéo.

X-ray Source Sample Array Detector

Step-by-Ste

)
0
Rotation C;\
i
| -
X-tay Cone Beam
i 4

Figura 17 - Representagdo da aquisicdo de imagens bidimensionais. Adaptado de [15].

Para obter uma reconstrug¢ao acurada dos dados, toda a profundidade ¢ didmetro
da amostra através da rotacdo em 360° precisam permanecer no campo de visdo do cone
de radiag@o, de forma que todo o diametro da amostra seja completamente exibido em
cada imagem capturada durante a aquisi¢do. Além disso, toda a geometria da amostra,
considerando cada angulo de aquisi¢do, precisa ser completamente penetrada com o nivel
de energia em que a amostra estd sendo escaneada. Visando obter uma melhor resolucao,
¢ possivel realizar aquisi¢des em apenas uma regido de interesse, desde que observados

os mesmos cuidados descritos acima.
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2.3.5 Reconstru¢dao Volumétrica

A teoria da reconstru¢do volumétrica é abordada na literatura cientifica através de
diversas abordagens diferentes. Vamos nos concentrar no método da retroprojecao
filtrada (FBP) [16] implementada numericamente usando transformada de Fourier, que ¢
0 mais comum ¢ também é o método usado ao longo das tomografias descritas neste
trabalho. Os métodos FBP devem sua popularidade ao fato de que eles podem ser
executados com muito menos esforco computacional do que algoritmos algébricos ou

estatisticos.

Cada imagem aquisitada contém informagdes sobre a posicdo e diferentes
caracteristicas de densidades e absor¢do da amostra. O conjunto destes dados (niveis de
cinza) contidos em cada proje¢do serd usado para reconstrucdo numérica do volume

através de algoritmos aplicados nos dados de cada imagem.

2.3.5.1 Transformada de Radon

Consideramos inicialmente uma situacdo ideal, com geometria de feixes
paralelos, sem radiacdo dispersa e um objeto arbitrario com distribui¢do de material
inicialmente desconhecida, isto ¢, coeficiente de atenuacdo u. A Figura 18 ilustra esse
cenario para um feixe de raios X incidindo em um determinado &ngulo 6. Nessa situagao,

a lei de Beer-Lambert pode ser reescrita como:
I(n) = Ip- e—fcll(l)dl’ (7)

na qual C representa um dos raios paralelos, I, a intensidade do raio incidente, /(n) a
intensidade medida no pixel » no detector. Fazendo a normalizagdo e aplicando o

logaritmo na Eq. (7), teremos:

1
P(n) =1In (ﬁ) = [ _u(DdL. )
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Figura 18 - Aplicacdo da transformada de Radon em um objeto. Adaptado de [17].

Fazendo a extensdo da equacdo para todos os raios X do feixe e considerando que
o plano de projecao possui um angulo 6 em relagdo ao eixo x chegamos a Eq. (9), que
representa a transformada de Radon de wu(x,y). As coordenadas (x’, y') sdo as

coordenadas obtidas por rotagdo das coordenadas (x,y) por um angulo 6.

P(p,0) = foo,u(x’ cos(f) —y' -sen(0),x' - sen(8) + x' - cos(6))ds. 9)

Usando a fungdo delta de Dirac, as proje¢des da equagdo podem ser descritas como:

P(p,0) = fm fmu(x, y)S(x’ —x-cos(8)—y- sen(@))dxdy. (10)
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O processo de aquisicdo de dados tomograficos nos fornece um conjunto de N

projecdes angulares, cada uma consistindo em uma projecdo do objeto escaneado

. . A 360
relacionada a um determinado angulo 8 = n - -

Como o objetivo é determinar u(x, y), tendo o conjunto de projecdes, precisamos

obter a transformada inversa de Radon.

2.3.5.2 Teorema da Fatia de Fourier

Na literatura existem diversas maneiras de se chegar diretamente na transformada
inversa, porém a técnica mais utilizada consiste em se obter a transformada de Fourier

através do teorema da fatia de Fourier.
Inicialmente obtemos a transformada de Fourier 2D de u(x, y).

Fazendo

] = ) an

obtemos

Flu(ks ky)} = f f u(x,y)e I 2mlkexthyy) dxdy, (12)
Como estamos interessados em obter u(x, y), obtemos a transformada inversa.

oo ©o

ux,y) = f j F{u(lee, k) )e/ 27tk ) e de,, (13)

—00 —O00
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Substituindo a Eq. (13) na Eq. (12), obtemos:

oo 0o

ulx,y) = f f F{u(p, 0)}e/2mp(cos@+sen(®) g, (14)

—00 —00

Assim, através da transformada de Fourier, podemos chegar a uma expressao dos

coeficientes de atenuacao.

2.3.5.3 Retroprojecdo Filtrada

Partindo da Eq. (14), apds algumas simplificacdes chegamos a seguinte expressao:

ux,y) = fooo g, 6) - (x-cos(0) +y-sen())do, (15)

na qual
gp.8) = P(p,0)xgn)e (16)
g(n) = J Iple/?™P"dp. (17)

A operagdo representada pela Eq. (15) ¢ chamada Retroproje¢do Filtrada, o
operador g(n) é um filtro passa alta. Na pratica, ¢ feita a filtragem de cada projecéo antes
de passar pelo processo de retroprojecdo. Sem a filtragem, a reconstrug¢do resultante
apresentaria uma imagem borrada.
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A Figura 19 mostra um exemplo deste efeito. O efeito de névoa (blur) acontece,
pois todas as visualizagdes contribuem muito para o centro da imagem, onde todas as
projegdes se sobrepdem. O efeito na imagem aparece como se esta imagem fosse vista

. i ~ . . 1 .
fora de foco em um sistema 6tico. A func¢do de desfocagem ¢ proporcional a s onde r ¢

a distancia do pixel até o centro da imagem.

Imagem Real Retroprojecao Retroprojecgao filtrada

Figura 19 - Efeito de enevoamento de uma fatia tomografica sem aplicacdo de filtro.

Adaptado de [18].

Na Figura 20 ¢ apresentado um exemplo simplificado do processo de
reconstrugdo, onde sdo utilizadas 4 proje¢des de 4x4 pixels. A reconstrucdo ¢é feita em
camadas ou fatias, que vao sendo consolidadas e empilhadas para gerar a representacdo

tridimensional do objeto.

Para reconstruir este exemplo sdo usadas 4 fatias. Na Figura 20 também ¢
mostrada a reconstrucdo de uma das fatias (fatia 2), em que ¢ feita uma retroprojecao de
cada imagem - o conjunto das quatro projecdes sobrepostas ja ilustra a reconstrucao desta
fatia, em que se pode distinguir as informagdes de posicdo e densidade do modelo, apesar

de exibir alguns artefatos.

Com um maior nimero de imagens, estes artefatos sdo eliminados pelo algoritmo
de reconstrucdo. Esta mesma operacao seria, entdo, repetida para todas as fatias do objeto.
A reconstrucdo das demais camadas vai gerar uma representacdo 3D do objeto completo

de 4x4x4 voxels.

A Figura 21 mostra as etapas do processo de reconstrucdo de imagem utilizando
retroprojecao filtrada para uma fatia de uma vela automotiva. O filtro logaritmico ¢
utilizado para linearizar o decaimento exponencial dos raios X que ocorre devido a

densidade e ao comprimento longitudinal do material.
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Figura 20 - Modelo simplificado com 4 projecdes de um objeto e reconstrucao da fatia 2
[15].

Figura 21 - Exemplo dos passos de reconstrucdo de uma fatia de uma vela automotiva

[15].
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2.4 Visualizacao de Volume

Apos realizar a reconstrugdo da amostra, o volume pode ser visualizado, cortado,
manipulado e estudado de acordo com o objetivo do ensaio. Podem ser atribuidas cores a
diferentes superficies ou densidades. Também podem ser feitos cortes virtuais para
evidenciar uma regido de interesse, efetuar medidas, analises de falhas, entre outras
opgdes de analises. A Figura 22 mostra um comparativo de uma imagem 2D de raios X

(projecdo) e uma imagem 3D tomografada da mesma peca.

(a) (b)
Figura 22 - Comparag@o entre uma proje¢do de raio X 2D (a) e tomografia 3D (b) de

uma mesma peca de aluminio fundido [10].

Existem diversos programas de visualizacdo para analise do volume tomografado,
tanto proprietarios, quanto de uso livre. O programa de visualizacdo utilizado nesse
trabalho ¢ o VGstudio 3.1. A Figura 23 apresenta uma tela tipica desse programa, onde
as janelas superiores e a janela da esquerda inferior apresentam os cortes tomograficos
nos planos superior, frontal e lateral. A janela inferior direita mostra o volume 3D

reconstruido.
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Vale observar que a imagens de corte vistas nas 3 janelas da Figura 23
representam uma vista equivalente a que se teria se peca fosse cortada em seus respectivos
planos. Na Figura 22(a) ¢ uma imagem de radiografia 2D, representando uma projecao
de todos os planos da peca em uma imagem bidimensional. Os cortes tomograficos
apresentam uma vista limpa de um plano (do plano de corte) sem a interferéncia de outros

planos, ndo sendo, portanto, comparaveis a uma projecao radiografica tradicional.

Na Figura 23 pode-se ver no quadrante inferior direito o volume tridimensional
de um cdo de revolver, enquanto nos outros 3 quadrantes sdo representados cortes deste

volume nos planos Topo, Frontal e Direito respectivamente.

Figura 23 - Visualizagdo do objeto 3D e trés planos de corte tomografico.
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Capitulo 3

Artefatos em Tomografia

Computadorizada

Os processos de aquisicdo de imagens radiograficas, reconstru¢do geométrica ¢
visualiza¢do podem gerar artefatos nos cortes e volume de uma TC. Os artefatos sdo
definidos como estruturas visiveis no volume, que ndo pertencem ao objeto original e seu

entendimento € muito importante para a avaliagdo correta do volume reconstruido.

Existem diversas técnicas de mitigacdo desses artefatos, algumas por meio de

componentes fisicos, outras por algoritmos de software.

Nesse capitulo serdo analisados os artefatos mais comuns e suas técnicas de
mitigacdo. Outros tipos de artefatos podem ser vistos em [19]. O entendimento dos tipos
de artefatos presentes em um TC ¢é importante ao desenvolvimento desse trabalho na
caracterizacdo das causas e efeitos na imagem. Deve se ter em mente que esses efeitos

sdo passiveis de serem mitigados pelo algoritmo desenvolvido.

3.1 Endurecimento do Feixe (Beam Hardening)

O endurecimento de feixe ocorre com o uso de raios X policromaticos, ou seja, de
raios X que possuem varios niveis diferentes de energia dentro do espectro. Quando o
raio X de baixa energia passa através do objeto, os fotons sdo atenuados mais facilmente
do que os fotons vindos de um raio X de alta energia. Assim, a transmissdo do feixe tem

sua forma caracteristica alterada.

O endurecimento dos feixes e a dispersdo (efeito Compton) sdo mecanismos
diferentes que produzem tragos escuros em materiais de menor atenuacdo devido a
influéncia de materiais de alta atenuacdo ou raias escuras ao longo do eixo em um objeto

homogéneo.
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Estrias brilhantes sdo vistas adjacentes as faixas escuras. A Figura 24(a) mostra um
exemplo deste tipo de artefato e a Figura 24(b) mostra o resultado apds a corregdo por

algoritmo.

(b)

Figura 24 - (a) corte tomografico de um fundido de aluminio com artefato de

endurecimento de feixe (b) mesmo corte apos corregdo por algoritmo [10].

O espectro de raios X policromatico incidente muda ao longo do percurso do feixe
enquanto penetra no material. Mais especificamente, os fétons de baixa energia tém maior
probabilidade de serem absorvidos ou dispersos do que os de alta energia devido as suas

diferentes caracteristicas de atenuacao, que como visto no Capitulo 2, varia com a energia.
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Assim, o espectro dos raios X muda a medida que sua energia média aumenta, tornando-

se mais penetrante, por isso dizemos que o espectro de raios X fica endurecido.

A medida que a energia média da radiagio aumenta devido ao efeito da atenuagio
maior dos raios X de baixa energia do feixe, a probabilidade de interagdo diminui durante
a passagem do feixe pelo material. Quanto maior o comprimento de penetragdo, maior
sera a nao-linearidade. Como consequéncia, as intensidades medidas para as projegoes

individuais ndo sdo uniformes para diferentes angulos.

Além do efeito fisico, o filtro passa-alta utilizado na reconstrucdo exagera as
diferengas de niveis de cinza no objeto. Esse efeito pode ser visto através um perfil de
linha ao longo destas regides, que mostra uma semi-circunferéncia, em vez de uma linha

reta para um material homogéneo.

Na maioria dos sistemas de TFC, a redu¢ao dos efeitos de endurecimento do feixe
¢ atingida por filtragem do feixe na saida dos raios X do tubo. A filtragem do feixe
normalmente ¢ obtida utilizando-se de placas finas de aluminio, cobre ou estanho para
filtrar os fotons de raios X de menor energia, assim o espectro ¢ efetivamente estreitado
antes de atingir a amostra, como pode ser visto na Figura 25, onde a cor laranja representa
o espectro sem filtros de cobre e a linhas azuis o efeito de remogao do espectro de baixa
energia . Pode-se observar que quanto mais espesso o filtro, mais para a direita o espectro

¢ deslocado.
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Figura 25 - Espectro de um feixe de raio X alterado pela filtragem usando placas de cobre

[10].
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Na pratica, busca-se um equilibrio entre a filtragem necessaria, a energia minima
para penetracdo e a dose que levem a uma melhor qualidade de imagem sem saturar o

detector e dentro de um tempo de escaneamento total dentro do aceitavel.

Uma outra forma de mitigacdo do efeito de endurecimento de feixe utiliza
algoritmos de mapeamento e linearizagcdo com o objetivo de recompor a estrutura original
do material, como se ele fosse penetrado por um feixe monocromatico. A fungdo de
mapeamento pode ser encontrada experimentalmente ou através de iteragdes como em
[20].

Alguns sistemas utilizam a técnica de escaneamento por dupla energia, na qual sdo
feitos dois escaneamentos com energias diferentes. Nesse caso, as imagens sdo usadas
para se estimar um feixe monocromatico reduzindo os artefatos de endurecimento de
feixe, apresentando uma aproximagdo de uma func¢do de correcdo. Esta técnica ¢ mais
utilizada na area médica, onde existem alguns estudos dos efeitos da TC de dupla energia

em areas especificas, como em [21].

3.2 Artefato em Anel

Os artefatos em anel sdo o resultado de pixels defeituosos ou insensiveis no
detector, que aparecem como circulos concéntricos de raias brancas na imagem

reconstruida. Um exemplo ¢ apresentado na Figura 26.

Sao mitigados usando uma mascara de pixel, ganho apropriado e correcdo de offset,
sendo que esses ajustes fazem parte do procedimento de calibracdo dos detectores
(DDAs). Alguns sistemas de TFC possuem algoritmos de corre¢do no software de

reconstru¢cdo. Em casos mais severos, o detector precisa ser trocado.
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Figura 26 - Artefato em anel visto em um corte tomografico.

3.3 Artefato de Area de Interesse

Este artefato ¢ causado quando parte da amostra sai do campo de visdo da
radiografia durante o escaneamento, fazendo com que o algoritmo de reconstrugdo ndo
tenha a informagdo completa sobre o volume. Aparece na imagem reconstruida como um
anel duplo ou parcial brilhante, como pode ser observado na Figura 27. A forma de
eliminar esse artefato consiste em garantir que a area de interesse esteja sempre dentro do
campo de visdo da radiografia ou através de algoritmos que detectam a area de interesse
que fica totalmente dentro do campo de visdo da radiografia e ajustam o seu tamanho

automaticamente, eliminando o artefato.
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Figura 27 - Exemplo de artefato de area de interesse.

3.4 Artefato de Feldkamp

Os artefatos de Feldkamp ocorrem quando pelo menos uma superficie do objeto
esta paralela ao feixe. Neste caso o feixe ndo atravessara esta superficie e o sistema nao
adquirird uma boa imagem. O detector ndo ira coletar dados para esta superficie porque

ndo a reconhece e essa superficie ndo aparecera solida na imagem.

Para mitigar artefatos de Feldkamp, o objeto deve ser montado em angulo, de modo
que o feixe ndo fique paralelo a qualquer superficie do objeto. O angulo da amostra deve
ser pelo menos 5-10 graus maior que o angulo do cone do feixe. Na Figura 28(a), pode-
se observar o artefato de Feldkamp (setas vermelhas) e na Figura 28(b) a correcdo do

artefato ap6s montagem do objeto em angulo.
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| (b)

Figura 28 - a) objeto com superficies paralelas ao feixe de raios X, b) objeto montado em

angulo [10].
3.5 Numero de Imagens Insuficientes

Como exposto na Secdo 2.3.5, o processo de aquisicdo tomografica necessita que
sejam aquisitadas N imagens durante a rotagdo de 360° do objeto. Artefatos ocorrem
quando o scanner ndo adquire imagens suficientes para criar um modelo completo do

objeto.

Para mitigar este artefato, normalmente, o numero de projecdes (imagens de
aquisi¢@o) deve ser, no minimo, duas vezes o numero de pixels referente a largura que o

objeto ocupa. Esse nimero vem de testes experimentais.

Este artefato se manifesta como varias linhas que aparecem chegando as bordas do
objeto, com a aparéncia de raios que se originam em um ponto e se estendem em dire¢ao

as bordas, conforme pode ser observado na Figura 29.
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Figura 29 - Fatia tomografica mostrando linhas causadas por insuficiéncia de proje¢des

aquisitadas [10].
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Capitulo 4

Dispersao e Técnicas de Correcao

Um desafio bem conhecido da tomografia computadorizada com feixe em cone ¢é
a contaminagdo por dispersdo nas projecdes. A dispersdo ¢ parte do fenomeno de
atenuacdo, em que os fotons se desviam dos seus caminhos originais e contribuem para
detecgdes indesejadas (efeito Compton). Isso resulta em contagens falsas no detector,
degradando a qualidade da imagem, diminuindo o contraste, introduzindo artefatos de
sombreamento e levando a imprecisdes no reconhecimento das superficies do objeto

reconstruido.

Virias estratégias ja foram investigadas na literatura para gerenciar o nivel de
dispersdao em proje¢des de TFC, onde o objetivo € a correcdo da dispersdo e a remocao

dessas contagens falsas.

Um evento de dispersao pode ser distinguido de um evento verdadeiro apenas com
base na energia. No entanto, isso ndo ¢ muito efetivo devido a insuficiente resolugdo de
energia nos detectores. Além disso, uma parte significativa dos fotons deposita apenas

uma parte de sua energia no detector.

Neste capitulo vamos estudar as fontes de dispersdo e algumas técnicas de correcdo

usadas na industria.

4.1 Fontes de Ruido

Os algoritmos de reconstrugdo consideram que apenas a radiagdo primaria Lyyim,

atinge o detector e, portanto, idealmente, P(n) € a unica contribuicdo para o sinal

detectado total T(n) no pixel n:
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T(n) = P(n) =c: Iprim(n)' (18)

¢ ¢ um fator de conversdo linear entre a intensidade da radiacdo incidente ¢ o sinal de
saida.

Na realidade, além dos sinais primarios P(n), varios eventos secundarios S(n)

também contribuem para o sinal total detectado em cada pixel » do detector:
T(n) = P(n) + S(n), (19)

S(n) compreende todos os sinais secundarios registrados no pixel #, levando em conta a
radiagdo dispersa, radiacdo de fluorescéncia, bem como efeitos de dispersdo e
espalhamento de raios X no detector (efeitos internos no detector), denominados Sp¢ (7).

As contribui¢des da radiacdo dispersa podem resultar de diferentes mecanismos

de dispersdo provenientes do objeto, do ambiente e dos eventos de dispersdo interna no

detector, que podem ser expressas pela seguinte equacio:

S(n) =cC- (Iobj (n) + Iamb (n) + IDet(n)) + prv(n)' (20)

na qual lop;, lamp € Iper representam respectivamente, a radiagdo dispersa
(eventos de dispersdo de Compton e Rayleigh) causada pelo objeto, por estruturas
ambientais dentro do equipamento de TC, incluindo a estrutura mecanica e blindagem e
pelas estruturas internas dentro do detector. O S,,,,, representa um sinal adicional no pixel
n proveniente de pixels adjacentes que podem contribuir por mecanismos internos no

detector que nao estdo relacionados aos raios X.
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4.1.1. Radiacao Dispersa pelo Objeto

A contribui¢do de dispersdo proveniente do objeto ¢ a mais intensa. Os raios X
incidentes provenientes do tubo de raios X podem interagir com os atomos na amostra
por um dos mecanismos de interagdo discutidos no Capitulo 2, isto ¢, o efeito fotoelétrico,

a dispersdo Rayleigh e ou efeito Compton.

Em geral, a quantidade de radiacdo dispersa no objeto que realmente ¢ detectada, e
que contribui para o sinal total, depende do nimero atémico Z, do tamanho e da geometria

do objeto e da distancia entre o objeto e o plano do detector (espago livre).

Em relag¢@o ao niimero atémico Z, o efeito Compton domina a dispersao de Rayleigh
para energias de fotons relevantes na TC industrial. O tamanho do objeto e sua distancia
ao detector sdo parametros geométricos, onde a dispersdo aumenta com objetos maiores

e com a diminui¢ao da distancia entre objeto e detector.

Na Figura 30 pode-se observar um exemplo de um fundido de aluminio, onde a
granulacdo presente na imagem ¢ devida a dispersdo. Uma forma de se medir essa
dispersdo ¢ através de um método chamado de perfil de linha, onde ¢ tragada uma linha
na imagem no ponto onde se quer medir a dispersao (linha verde na Figura 30). Ao longo
dessa linha é plotado um grafico que possui a posi¢ao do pixel no eixo x ¢ o valor de cinza

correspondente na ordenada.

No caso de um material homogéneo, esse grafico deveria apresentar um linha reta
horizontal, porém a presenga de dispersdo vai distorcer essa linha como pode ser
observado na Figura 31, onde a linha vermelha seria o perfil ideal sem rtido e a linha
branca mostra a medi¢do real, com a dispersao sendo representada por essa variagdo de

niveis de cinza.
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Figura 30 - Efeito da dispersdo em uma imagem radiografica de um fundido de aluminio.

Observa-se a dispersdo presente no material homogéneo.
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Figura 31 - Perfil de linha referente a linha verde da Figura 30. A linha vermelha
representa o perfil ideal para um material homogéneo e a linha branca, o perfil real com

dispersao.
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4.1.2. Radiacao Dispersa pelo Ambiente

Além da radiacdo dispersa no objeto, também existe uma certa contribui¢do do
ambiente do scanner TC, ou seja, estruturas mecénicas proximas, incluindo a blindagem,

que denominamos contribui¢do de dispersdo ambiental.

Existem algumas formas de mitigagdo desse tipo de dispersdo como por exemplo,
o0 uso de colimadores no tubo de raios X, que tem por objetivo reduzir a abertura do cone
do feixe, procurando limitar os raios que ndo passam pelo objeto e que acabam refletindo
nas estruturas do sistema e chegando ao detector como ruido. Alteracdes e ajustes na

geometria do sistema de TC também podem ajudar a melhorar esse tipo de dispersao.

Uma forma comum na radiografia 2D ¢ o uso de mascaras de chumbo, porém em

TC como o objeto se move, torna-se praticamente inviavel o uso eficaz dessas mascaras.

Como essa componente da dispersao total ¢ menor que a dispersdo pelo objeto e a
sua mitigacao depende de alteragdes geométricas no sistema de TC ou inclusdo de algum
componente fisico, neste trabalho optamos por nao utilizar nenhuma técnica de controle
fisico da dispersdo pelo ambiente, que implicaria em alterar caracteristicas fisicas do

equipamento.

4.1.3. Ruido no Detector

No processo de conversdo indireta realizado pelo detector, os raios X incidentes
podem ser espalhados por qualquer material que esteja na proximidade da camada de
detecgdo, ou mesmo pela propria camada de deteccdo. Além disso, os fotons de raios X

podem ser reabsorvidos em locais diferentes.

Na Figura 32, podemos observar que os fotons de raios X ap6s serem convertidos
em fotons de luz, podem percorrer caminhos que ndo sdo diretos, esses caminhos
alternativos acabam gerando ruido na imagem detectada. Nessa figura pode-se observar
um foton incidente a esquerda que percorre um caminho direto guiado pelo cristal de Csl.

Um outro foton a direita percorre um caminho inverso sendo refletido para poder chegar

47



a matriz de fotodiodos, resultando em uma intensidade de luz menor, por ter percorrido

um caminho maior até a matriz de fotodiodos.

Fotons de Raio-X

/ \ Reflector
e - .4

Fétons de luz guiado S
através do Csl )
(com estrutura de §
agulha) o

o

Q.

o

o

M

10u é a largura da agulha

Figura 32 - Exemplos de caminhos diretos e indiretos dentro de um cintilador CsI [10]

A magnitude do ruido depende principalmente da espessura da camada de

detecgdo e das caracteristicas do material de cintilagdo.

Uma técnica de reducdo desses efeitos ¢ conhecida como binning, onde se
considera um grupo de pixels como sendo um unico pixel. Assim, por exemplo, em um
binning 2x2, os sinais recebidos por 4 pixels sdo somados e a média ¢ considerada como
valor do pixel resultante. Essa técnica aumenta a relacdo sinal-ruido (SNR), porém acaba
reduzindo a resolu¢do da imagem detectada. Por esse motivo, neste trabalho ndo

utilizamos a técnica de binning.

Uma outra forma, mais comum, de melhorar o nivel de sinal em relagdo ao ruido
¢ a utilizacdo da integracdo de imagens, onde uma quantidade » de imagens € adquirida
para cada posicdo do objeto e a imagem resultante ¢ obtida através da média de pixels
dessas imagens. Neste trabalho utilizamos a técnica de integracdo de imagens para

redug¢do do ruido total da imagem.

A componente Spx ¢ gerada, em sua maioria, por vazamento de luz. No detector,
cada pixel ¢ lido individualmente, mas no momento da leitura da intensidade do pixel

podem ocorrer casos onde os pixels vizinhos venham a refletir luz neste pixel, ou fontes
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de luz vindo de reflexdes de luz vindas da estrutura do detector cheguem a este pixel.
Essas luzes ndo sdo proporcionais a intensidade do raio X absorvido neste pixel, mas
acabam influenciando no valor de intensidade de leitura do pixel, representando uma

fonte de ruido. Nao se tem controle ou a¢des de mitigacdo sobre este componente.

4.2 Efeito do Ruido na Medicao de Estruturas

Além do uso da TC na detecgdo de defeitos em materiais, a aplicagdo da TC em
metrologia vem crescendo muito nos ultimos anos, pois ¢ um método mais rapido e

consegue medir estruturas que ndo sdo acessiveis pelo lado externo da peca.

Varios estudos tém sido feitos comparando os resultados da TC com métodos
tradicionais de metrologia como em [22], assim como pesquisas para se entender como
funciona a acuracia e precisdo dessas medi¢des [23]. Com a evolugdo desses estudos, hoje

ja existe uma norma para uso de TC em metrologia, a VDI/VDE 2630 [24].

Devido as caracteristicas dos raios X e sua detec¢do, a interface de estruturas é
sempre dada por um gradiente de nivel de cinza. Assim para se ter uma referéncia de
comego e fim da estrutura de interesse ¢ necessario definir qual ponto serd considerado
como interface (limiar) dentro do gradiente. Essa determinacdo pode ser feita
manualmente fazendo-se uma busca manual ou usando técnicas automaticas de
determinacdo de superficie. Em ambos os casos, a presenca de ruido pode comprometer
tanto a busca visual quanto a performance do algoritmo de determinacdo de superficie,
gerando erros de medi¢@o que podem chegar na ordem de grandeza da tolerancia desejada

comprometendo os resultados das medigoes.

Na Figura 33, vé-se um exemplo tipico, onde quando menor o didmetro e
profundidade do furo, mais dificil é a determinag@o precisa da superficie e mais
impactante € o efeito do ruido. O valor entre parénteses foi determinado automaticamente
pelo software e o valor a direita € o valor medido manualmente. Nesta figura, as medig¢des
comecando por Dia representam o valor medido do didmetro do furo e as medicdes

comegando por Dp representam o valor medido da profundidade do furo.

Em processos de metrologia em linha de producdo, defeitos dessa ordem de
grandeza podem levar a falsa interpretagdo e possivel aprovagdo de pecas fabricadas fora

do padrao de qualidade especificado. Por isso o esforco de conseguir a geracdo de
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volumes tomograficos com a maior precisdo possivel, mitigando-se a0 maximo os

artefatos presentes.

#6 Dia (79 um): 92 | 24 Dp (1016 um): 992 pm)
§ Dp (609 um): 501 ym Dia (132 um): 129 pmdp (1219 um): 1219 pam) Dp (1827 um): 1835 um{ll#1 Dp (1829 um): 1835 um

25 Dig (204-usm)-120 y| Dia (175 um): 161 22 Di2 (256 um): 252 ymji#1 Dia (508 um): 428 )
5 Dp (815 um): 775 )

5 Dia (104 um): 120 pm)

700 jim

Medi¢ao manual de
espessura

Figura 33 - Exemplo de degradagdo em medicdes por falta de resolucdo e presenca de

ruido. Adaptado de [22].

Neste trabalho optou-se por tratar sempre o ruido como um valor total S(n)
independentemente de sua origem, ja que os testes sdo realizados na imagem resultante

que traz em si todas as componentes de ruido presentes.
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Capitulo 5

Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (GA) sdo baseados na visdo classica evolutiva onde uma
espécie evolui ao passar das geragdes através de mecanismos como procriacdo, mutacdo
e sobrevivéncia dos mais aptos. Os GAs foram descritos por John Holland na década de
1960 [25]. O objetivo de Holland era entender o mecanismo da evolu¢do como ocorre na
natureza ¢ desenvolver maneiras pelas quais esses mecanismos de adaptagdo natural
podem ser importados para sistemas de computacdo. A ideia era usar essas técnicas que
funcionam muito bem na natureza para resolver problemas complexos. Os elementos que

formam a base da teoria descrita por Holland sao:

e Um conjunto especifico de alelos para cada gene, que formam um cromossomo
(individuo), assim cada cromossomo consiste em "genes" (por exemplo, bits),

sendo cada gene uma instancia de um "alelo" particular (por exemplo, 0 ou 1);

e Uma abordagem da evolugdo onde, em cada estagio, a populagdo de individuos

produz um conjunto de prole que constitui a proxima geragao;

e Uma fungdo de aptidao que atribui a cada individuo o numero de descendentes

que ele contribuira para a proxima geragao;

e Um conjunto de operadores genéticos, em particular a mutacdo que modifica a
prole de um individuo para que a proxima geracao seja diferente da geracdo atual,

mantendo a sua diversidade.

A selecdo natural, nesta formulagdo, pode ser pensada como um procedimento para
pesquisar através do conjunto de possiveis individuos (espago de busca) e encontrar
individuos de forma progressivamente mais adaptados. Mesmo quando uma populagdo
natural consiste em uma unica espécie, ha uma variagdo consideravel dentro dessa

populagdo. Essas variantes constituem amostras no espago de busca.
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Neste trabalho vamos utilizar um algoritmo genético aplicado a uma populacdo de
possiveis filtros de imagem com o objetivo de reduzir os ruidos presentes em cada

projecdo adquirida durante o escaneamento do objeto.

5.1 Etapas de Implementacio de Algoritmos Genéticos

A implementacdo de um algoritmo genético basico consiste em um processo
iterativo equivalente ao passar de geragdes, onde uma populacdo inicial representando
possiveis solucdes ao problema em andlise, ¢ submetida aos mecanismos evolutivos até
uma geracao limite ou até atingir algum critério estabelecido como resolugdo aceitavel do

problema. As diversas implementacdes e teoria podem ser encontradas em [26].

De forma genérica, cada passo da iteracdo de um algoritmo genético pode ser

dividido em 5 fases:
e Populagdo inicial;
e Selegdo de pais;
e Recombinagio;
e Mutagio;

e Secle¢do de sobreviventes.

5.1.1. Populagao Inicial

O processo comega com um conjunto de individuos, que ¢ chamado de Populagéo.
Cada individuo ¢ uma solugdo para o problema que se deseja resolver. Um individuo ¢é
caracterizado por um conjunto de pardmetros conhecidos como genes. Os genes sdo
unidos para formar um cromossomo (individuo). Cada gene pode ser representado por
um pardmetro, a ser variado para se chegar na solugdo do problema. A codificacdo dos

cromossomos ¢ de fundamental importancia para o sucesso do algoritmo

Uma das formas mais tradicionais € usar a representacdo bindria para codificar os

cromossomos, porém essa representacdo pode ser feita também através de nimeros
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inteiros ou reais a depender de qual seja a melhor forma de representacdo das possiveis

solugdes do problema em analise.

A Figura 34 mostra um exemplo de codificacdo de cromossomos usando-se digitos
bindrios para formacdo de uma populagdo inicial com individuos escolhidos

aleatoriamente.

1, [1]110]1|1|0]1(| gene

populacdo

Figura 34 - Exemplo de codificagdo de cromossomos em uma populacao.

A inicializacdo da populagdo ¢ realizada, normalmente, de forma aleatoria,

tomando uma quantidade de individuos pré-determinada dentro do espaco de busca [26].

5.1.2. Selecao de Pais

Nesta etapa serdo selecionados os pais que irdo se combinar para gerar
descendentes. Esta selecdo pode ser feita de diversas maneiras, sendo uma das mais

comuns a selegdo através de uma funcdo de aptidao (fitness function).

A fungdo de adaptacdo é definida como a capacidade de um individuo competir
com os outros individuos, ou seja, representa uma pontuacdo de aptiddo para cada
individuo. A probabilidade de um individuo ser selecionado para reproducdo ¢ baseada
no seu indice de aptiddo, assim existe uma probabilidade maior de individuos mais bem

adaptados de sobreviverem ao longo das geragdes.
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Pares de individuos s3o selecionados com base em sua aptiddo para a proxima fase
de recombinagdo, tendo os individuos com alta aptiddo mais chance de serem

selecionados para recombinacao.

Essa selecdo pode ser feita, por exemplo, usando o método da roleta. O nome
explica o método: uma roda ¢ dividida em partes iguais de acordo com a aptiddao dos
individuos na populagdo. Individuos melhores obtém uma parte maior da roda e os piores
individuos pegam uma pequena parte da roda. Entdo, a probabilidade de ser selecionado

¢ diretamente proporcional ao valor de aptidao.

Outro método para selecdo ¢ chamado de seleg@o por torneio. Neste método dois
subgrupos de uma populagdo sdo selecionados. Cada subgrupo deve conter pelo menos
dois individuos. Os individuos sdo classificados dentro de um grupo de acordo com sua
aptiddo. O melhor individuo de cada grupo ¢ selecionado para reproducdo, ¢ os piores
individuos s@o escolhidos para deixar a populacdo. Para gerar n novos descendentes em
cada iteracdo, assumindo que dois novos descendentes serdo gerados a partir de dois pais

selecionados, n subgrupos devem ser selecionados da populagéo.

5.1.3. Recombinacao

A recombinagdo (crossover) ¢ a fase mais significativa em um algoritmo genético.
Para cada par de pais aleatorios a serem combinados se escolhe um ponto de cruzamento
aleatorio dentro dos cromossomos. A parte inicial de um pai até o ponto de cruzamento
¢, entdo, combinada com a parte final do cromossomo de outro pai, gerando um filho que
contém caracteristicas dos dois pais. Um exemplo de recombinacdo com cromossomos

codificados com digitos binarios pode ser visto na Figura 35.

pai,[1]1[0[1]1]0]1

| m 1(1/1/1/1]/0]0
pOIZOO].].lOO fllhO

Figura 35 - Exemplo de recombinagdo entre dois pais.
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Existem diversas varia¢des de métodos de recombinagdo disponiveis na literatura

além do crossover de um ponto ilustrado acima. Dentre elas podemos destacar:

e (Crossover Disperso, onde um vetor contendo zeros e uns do mesmo tamanho do
cromossomo ¢ criado aleatoriamente. O novo filho obtém os genes do primeiro
pai sempre que ha um no vetor e recebe os genes do segundo pai sempre que

houver zero no vetor;

e (rossover de dois pontos, onde duas posigdes para crossover sdo selecionadas
como a e b. Os filhos tém seus genes montados como sendo: genes de 1 para a
sdo do pai 1, de a+ 1 para b sdo do pai 2, e de b + 1 para o resto dos genes sao do

pai 1 novamente;

5.1.4. Mutacgao

Um operador de mutacdo ¢ usado com a intengdo de evitar ficar preso em um

o6timo local e aumentar a probabilidade de encontrar o 6timo global.

De forma aleatoria, sdo escolhidos alguns dos novos descendentes formados para
sofrer uma mutag¢ao em seus genes. A mutagdo do gene implica que esse gene terd o seu
valor substituido por outro, que pode ser aleatorio ou deterministico no caso, por exemplo,

da codificacdo em bits, onde o bit original tem o seu valor apenas invertido.

A probabilidade de ocorrer uma mutagdo em um cromossomo ¢ normalmente
baixa, porém essa etapa ¢ de grande importancia para se manter a diversidade dos
individuos, diminuindo a chance de uma convergéncia muito rapida para uma solucao

ndo otimizada.

Na Figura 36 pode ser visto um exemplo de mutagdo, onde uma posi¢do do

cromossomo foi escolhida aleatoriamente e seu digito correspondente invertido.

1(1/1{1|1|0|O| = |1|1|1{1(0|0O|O
original mutado

Figura 36 - Exemplo de mutagdo em um gene.
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5.1.5. Selecdo de Sobreviventes

Ap0ds a mutagdo, o algoritmo utiliza um critério de selecdo dos sobreviventes que
fardo parte da populagdo na proxima geracdo. Um dos critérios mais utilizados € a
substituicdo baseada em aptiddo, onde os pais juntos com os filhos sdo avaliados em
relacdo a sua aptiddo e os mais aptos passam para a proxima geracdo, mantendo a

quantidade de individuos da populacdo inicial os demais morrem.

Dois fatores importantes para o algoritmo genético sdo uma diversidade
populacional e uma pressao seletiva. Estes dois fatores estdo relacionados: se a pressao
seletiva estd aumentando, a populagdo diminui a diversidade e vice-versa. A pressdo
seletiva ¢ uma tarefa da fase de selecdo de sobreviventes. Pressdo seletiva muito fraca

pode levar a uma busca ineficaz.

A selecdo, bem como a recombinacdo e mutagdo, influencia a diversidade geral
da populagdo. Um bom desempenho ¢ alcangado, mantendo a diversidade da populacao
0 maior tempo possivel. A mutacdo ¢ importante em garantir variacdo de individuos,
quando a populacdo se torna homogénea. A diversidade populacional também pode ser

mantida aumentando o tamanho da populagdo ou tendo maiores taxas de mutagao.

5.1.6. Pseudo-Cdédigo

Com o intuito de ilustrar a forma de um algoritmo genértico, a Figura 37 apresenta

um pseudo-codigo de um algoritmo genético genérico:
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1:BEGIN

2: Ajusta parametros

3: Selecione codificagdo dos cromossomos
4:Gera populagdo inicial aleatéria
5:gen=0

6:WHILE gen < IteracaoMaxima and Variacao > tolerdncia do

7: Calculo de fitness da populagdo

8: Seleciona pais

9; Recombina pais gerando descendentes

10: Aplica mutagdo

11: Calcula Variacao como sendo a diferenga do melhor fitness dessa populagdo com o
melhor fitness anterior

12: IF melhor fitness dessa populagdo > melhor fitness anterior THEN armazena individuo de
maior fitness

13: incrementa gen

14:END WHILE

15: Decodificaindividuo de melhor fitness
16: Devolve solugdo

Figura 37 — Pseudo-cédigo de um algoritmo genético genérico.
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Capitulo 6

Wavelets

Wavelets s3o fungdes matematicas que dividem os dados em diferentes
componentes de frequéncia. Elas tém vantagens sobre os métodos tradicionais de Fourier
na analise de situacdes fisicas onde o sinal contém descontinuidades e picos agudos. Ao
longo dos anos se desenvolveram muitas aplicagdes de wavelets, como a compressao de

imagens, visdo humana, radar e tratamento de ruido.

A ideia fundamental por tras de wavelets ¢ representar o sinal original de acordo
com a escala. O procedimento de analise por wavelets consiste em adotar uma funcao
base de wavelet, chamada de wavelet mae. A anéalise temporal € realizada com uma versdo
contraida e de alta frequéncia da wavelet mae, enquanto a analise de frequéncia ¢é
realizada com uma versao dilatada e de baixa frequéncia da mesma onda. Como o sinal
original pode ser representado em termos de uma expansdo de wavelets, usando
coeficientes em uma combinagdo linear das fungdes wavelet, as operagdes no sinal podem

ser realizadas usando apenas os correspondentes coeficientes de wavelet.

Neste trabalho usaremos o método de wavelet limiar (threshold) com o objetivo de

reduzir o ruido nas imagens tomograficas.

6.1 Transformada Wavelet Discreta

As transformadas wavelets podem ser vistas como fungdes para decompor sinais
em suas formas constituintes, permitindo sua analise no dominio da frequéncia com seus

componentes relacionados com sua escala.

Considerando um banco de filtro QMF(Quadrature Mirror Filter) de reconstrucdo

perfeita, como ilustrado na Figura 38 para um banco de filtro de 4 niveis, onde Hy(n) e
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H,(n) sdo filtros FIR de analise com reconstrugdo perfeita, um sinal de entrada x[n] pode

ser decomposto em sub-bandas ug[n], u;[n], -, us[n]. Dessa forma, o sinal original é

decomposto em oitavas como pode ser observado na resposta em amplitude deste banco

de filtro no exemplo mostrado na Figura 39 [27].

g n]
'{ Ho(2) { L5 | -{ Hy(2) .{ | 2 ‘ usin]

% 12 } -{ Hi (2) .| |2 | ]
oo
ol

D ) e —————
Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4

-{ Ho(2)

—-{ Hy(2)

x[n]

Figura 38 - Banco de filtro de analise de 4 niveis.

ug[n]  uz[n] Uz [n] uq[n] uo[n]

| ! i i i w

T T i r T

16 8 2 5

Figura 39 - Resposta em frequéncia do banco de filtro de anélise de 4 niveis.
As fungdes de transferéncia deste banco de filtros podem ser escritas como:
H11(2) = Hi(2);
21

H,1(2) = Ho(2)H1(2%);
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7'[3,1(2) = HO(Z)HO(ZZ)H1(Z4)J
7'[4,1(2) = HO(Z)HO(ZZ)HO(Z4)H1(ZS);

Hap (z) = Ho(2)H, (ZZ)HO (24)1'10 (28)H0 (216)-

De forma geral, as fungdes de transferéncia para um banco de filtros de nivel k,

podem ser escritas como:

Hiea@ = || [ o ()| 1 (27) (22)
i=0
c
k-1
Hio@ = | [Ho (#). (23)
i=0

O processo de geracdo dos sinais de saida ug[n], 0 < k <L, a partir do sinal de
entrada discreto x[n] usando os filtros de analise de um banco de QMF de reconstrucao

perfeita de nivel L, é conhecido como a transformada discreta wavelet (DWT).

A wavelet no nivel £ estd relacionada com a resposta ao impulso do filtro
Hy 1(z) com banda passante nivel k. A resposta em frequéncia da wavelet no nivel k ¢
dada por }[k,l(ej“’). A resposta ao impulso dada pela transformada Z inversa
de H;1(z) = H1(z) é chamada de wavelet mde. A resposta ao impulso do filtro passa-

baixa H}, o(z) é chamada de fungdo de escala de nivel £.

6.2 Tipos de Wavelet

As fungdes wavelet precisam atender alguns requisitos para que possam ser
utilizadas como fungdo mae. Dentre esses requerimentos podemos citar: as fungdes
precisam ser localizadas no espaco e na frequéncia. Assim, existem infinitas familias de

wavelets, permitindo que existam diferentes combinacdes, a depender da aplicagao.
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A seguir serdo apresentadas algumas funcdes wavelet base.
6.2.1. Wavelet de Haar

A funcdo descrita inicialmente por Alfred Haar em 1909, antes do conceito de

wavelet existir, ¢ definida como uma fungdo degrau:

1se0<t<1;
Oset > 1.

o) = { (24)

Definindo a fun¢ao W(t) como W(t) = ¢(2t) — ¢p(2t — 1), obtém-se a seguinte

funcao:
(25)

A fungdo W(t) ¢ a wavelet de Haar. Dessa forma, utilizando o modelo de banco
de filtro da Figura 38 e expressando a transformada wavelet de Haar em forma de fungado

de transferéncia, obtemos:

1
Hy(z) = NG (1+z7Y); (26)

V2

1
Hi(z) = ﬁ(l -z, 27)
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6.2.2. Wavelet de Daubechies

Ingrid Daubechies descreveu em 1988 [28] uma familia de wavelets ortonormais,

obtida através de uma fun¢do mae 5, com N € N, definida por:

2N-1

Y@ =VZ ) (~Dihoy1i0(2x = D), 8)
i=0

na qual hy, hy, -+, hyy_1 € R sdo coeficientes constantes que satisfazem as condicdes:

1
D e =75= ) hais 29)

i=0 i=0

assim como, para k = 0,1,---N — 1,

2N—-1+2k

1, sek=0
Z hi gk = {O sek =0 (30)

i=2k

e uma fungdo escala recursiva ¢ definida por:

2N-1

000 =VZ Y hip(x = 1), (1)
i=0
sendo
@(x) =0 parax € R\ [0,2N —1], (32)
e
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fR e(2x —i)p(2x — k)dx = 0 parai#Kk. (33)

No caso particular em que N=1, as fungdes ¢ ¢ ¥ correspondem as func¢des de
Haar.

Assim, as familias de wavelet Daubechies podem ser obtidas de forma recursiva,
determinando os coeficientes /. As familias Daubechies sdo denominadas dbn, onde o
numero de indice refere-se ao nimero N de coeficientes. Cada wavelet tem uma série de
momentos nulos iguais 8 metade do nimero de coeficientes. Por exemplo, db2 (a wavelet
Haar) tem um momento nulo, db4 tem dois, etc. Um momento nulo limita a habilidade

de wavelets para representar o comportamento polinomial ou a informagdo em um sinal.

Uma wavelet db4, por exemplo, tem os seguintes coeficientes:

:1+\/§h:3+\/§ 3-43 1-+/3

; Jhy = h; =
4\/2 1 4\/2 2 3

: 34
Nl NG (G4

ho

Na Figura 40 pode-se observar o formato das wavelets Daubechis db2 (a) e db4
(b)

Fungdo escala ¢ Fun¢io wavelet y

Funcao escala ¢ Fungao wavelet v
(b)
Figura 40 - Wavelets Daubechies db2(a) e db4(b).
63



6.3 Aplicacio de Wavelets na Reducao de Ruido em

Imagens

Ao se decompor um sinal usando wavelet tem-se como resultado um conjunto de
coeficientes que apresenta boa correlacdo entre o sinal original e as fungdes da
transformacdo. Reconstruindo-se o sinal desprezando parte dos coeficientes de menor
correlagdo, reduz-se o ruido presente no sinal, mantendo a forma geral do sinal
preservada. Assim, a ideia basica por tras da supressdo de ruido ¢ escolher quais
coeficientes permanecerdo para preservar a informagdo do sinal e consequentemente
remover os coeficientes associados a contribuicdo do ruido. Uma caracteristica da
decomposicao por wavelets importante para a redugdo de ruido € que apenas alguns

poucos coeficientes da decomposigdo serdo ndo nulos.

6.3.1. Limiarizacao de Wavelets

Uma abordagem inicial para resolver o problema da reducao de ruido foi proposta
originalmente por Donoho e Johnstone [29], consiste em cortar os coeficientes da
decomposicdo wavelet menores que um certo limiar (thresholding), estabelecido de

acordo com algum critério.

Assim, considerando x(7) o sinal discreto corrompido por ruido:

x(n) =SMn) + N(n), (35)

na qual S(n) ¢ o sinal original, e N(n) o ruido adicionado.
Aplicando-se a transformada wavelet selecionada ao sinal corrompido, tem-se:

W(x) = W(S + N). (36)
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Como a transformada wavelet ¢ uma operagao linear, tem-se:

W(x) = W(S) + W(N). (37)

Por ser ortogonal, a transformada preserva a energia do sinal analisado. No caso
deste sinal ser um ruido gaussiano, suas propriedades de média zero e variancia constante

o’ sdo preservadas apos a transformagao.
Pode-se expressar os coeficientes wavelets como:

hxi,k = hsi,k + ahni,k, (38)

hx;j sdo os coeficientes wavelets de x, hx;, os coeficientes wavelets de S e
hx; x~N(0,1), ou seja, os coeficientes wavelets de uma amostra com ruido podem ser

escritos como os coeficientes wavelets sem ruido adicionados a ruido branco.

A estimativa X(n) do sinal reconstruido sera obtida através da transformada

wavelet inversa ap0s a retirada dos coeficientes wavelets relativos ao ruido.

Os dois métodos mais conhecidos de supressdo dos coeficientes wavelet sdo os

denominados soft [30] e hard thresholding.
No hard thresholding uma constante A\ ¢ escolhida e os valores iguais e abaixo

sdo truncados. Essa operagao thrh (h) ¢ definida pela equagao:

_ (0 se |h| <4
trh(h) = {hse Ih| > A (39)

No soft thresholding, o truncamento ¢ feito através da seguinte equacgao:

se |h| < 4;

0
trh(h) = { sign(W)(|h| - 1) se |h] > 4 (40)

Existem diversas formas propostas para se escolher o limiar A antes da

transformagao inversa como em [31], [32], [33] ¢ [34].
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6.3.2. Wavelets 2D

Nos casos onde o sinal ¢ 2D, como em imagens, ¢ necessario representar os
componentes do sinal por wavelets de duas dimensdes e uma funcdo escala de duas
dimensodes. Para cada func@o escala ¢ com sua correspondente wavelet y, se constroem

trés wavelets e uma funcédo escalar.

As wavelets de duas dimensoes sdo definidas por:

Wh(xy) = ¢plx — DYy — k);
W (6 y) = Px — Dp(y — k);

e (41)
Wi (ny) = Px — DYy — k).

A funcdo escala de duas dimensdes ¢ definida pela equacao:

i (x,y) = p(x — DP(y — k). (42)

No dominio da freqeuéncia, cada wavelet e a fung@o escalar ocupam um lugar
diferente. Devido a diminui¢do da resolugdo cada imagem decompde-se em 4 sub
imagens. As bandas espectrais sdo referidas como LH (baixa-alta), HL (alta-baixa) e HH
(alta-alta), cada um correspondente ao espectro das wavelets ‘P{’Vk (x,¥),com N=1,23. A
banda LL (baixa-baixa) corresponde a funcdo escala de duas dimensdes. Alta e baixa,
refere-se ao tipo de filtro para processamento, como por exemplo filtros passa-baixa ou
passa-alta. A decomposi¢ao de um sinal 2D resulta em uma pirdmide hierarquica. Devido
a diminuigdo da resolucdo, cada imagem ¢ decomposta em 4 sub imagens. O tamanho de

cada sub imagem ¢ um quarto do tamanho original.

A decomposicdo de imagens permite que cada sub banda seja analisada e tratada
de forma distinta permitindo o uso da técnica em aplicagdes como reducdo de ruido e
compressao [35].

A aplicacdo desse processo pode ser vista na decomposicdo da imagem Lena na
Figura 41. Essa decomposi¢do wavelet é de primeiro nivel, aplicando-se esse processo
sucessivamente aumenta-se a quantidade de sub bandas na chamada decomposigdo

multinivel.
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A decomposi¢do multinivel pode ser feita através de bancos de filtro QMF de
ordem N, onde sdo usados blocos de filtros nas linhas e colunas da imagem conforme
mostrado no primeiro nivel na Figura 42. A Figura 43 exemplifica o resultado da

decomposicao da imagem Lena nivel 3.

LL HL

LH HH

Figura 41 - Decomposi¢@o wavelet de primeiro nivel de Lena

ho[n] 12 X[ k]
Ao longo das colunas
| holn] L2 |
Ao longo das linhas } h1 [Tl] ,‘ 7 12 7‘ XLH[i' k]
X[l' k] Ao longo das colunas
| hy[n] ] L2
Ao longo das linhas q hO [n] ‘ ‘ J« 2 XHL[i, k]

Ao longo das colunas

hy[n] 2 42— Xyuli k]

Ao longo das colunas

Figura 42 - Implementacdo da decomposi¢cdo wavelet através de banco de filtros QMF.
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Figura 43 - Resultado da decomposigao de nivel 3 de Lena.
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Capitulo 7

Algoritmo Desenvolvido e Resultados

Iniciais

Neste capitulo serdo apresentados os experimentos realizados e os resultados

obtidos.

Inicialmente sera apresentado o corpo de prova criado para experimentagdo e
validagdo. Em seguida serd apresentado o processo de funcionamento do algoritmo
desenvolvido baseado nas técnicas discutidas nos Capitulos 5 e 6. O algoritmo ¢ aplicado

a cada projecdo adquirida antes do processo de reconstrucao.

Além do escaneamento do corpo de prova desenvolvido, também foram
realizados mais trés escaneamentos com o objetivo de validar o algoritimo desenvolvido,

testar sua abrangéncia e possiveis interferéncias.

Ao final do capitulo, os resultados da aplicacdo do algoritmo serdo mostrados ¢

comparados com o conjunto de dados original sem aplicag@o do algoritmo.

7.1 Corpo de Prova

Conforme discutido no Capitulo 2, a grande maioria dos artigos publicados sdo
baseados na tomografia médica, que utiliza como corpo de prova fantomas baseados em
materiais radiograficamente compativeis com o corpo humano [36], [37], [38], [39] e
[40]. Na tomografia industrial, como se trabalha com maior energia, distintos materiais
de maior densidade e diferentes geometrias, esses fantomas classicos ndo conseguem

reproduzir os ruidos e artefatos encontrados na tomografia industrial.

Em [3] e [5], nota-se que os corpos de provas utilizados nos estudos sdo objetos

fundidos e feitos de um nico material. Este cenario esta presente em diversas aplicacdes
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industriais, mas ndo representa o pior caso, onde se tem a presenca de diversos materiais
com densidades bem distintas e geometrias mais agudas com maior propensao a geracao

de ruido.

Com esse objetivo, foi criado o corpo de prova mostrado na Figura 44. Esse corpo
de prova é composto de 3 tipos de materiais diferentes: aco inox, aluminio e poliuretano.
Esses materiais possuem densidades bem distintas e comportamento aos raios X bem

distintos.

Além dos materiais distintos, também foi escolhido ter um corpo de prova com
diferentes geometrias e espessuras, tendo um parafuso inox, essencialmente cilindrico e
o aluminio e poliuretano com partes de transi¢do suaves e partes com transi¢do mais
aguda, além de possuirem espessuras diferentes. A Figura 45 mostra o corpo de prova

radiografado, onde se pode ver claramente como cada material reage aos raios X.

As figuras 46, 47 e 48 mostram as imagens do corpo de prova apds o processo de
escaneamento e reconstrucdo. O equipamento utilizado no escaneamento ¢ Vtomex M300
da GE.

As linhas de superficie vistas nas figuras 47 e 48 sdo geradas automaticamente pelo
software de visualizagdo VGStudio 3.1, buscando a interface com o ar. Esta linha
representa a superficie do material ¢ é usada para medi¢des. Nesse caso, as medi¢des
teriam um erro muito grande na superficie do parafuso e ao longo dos materiais devido

ao forte ruido presente.

Figura 44 - Corpo de prova utilizado nas experiéncias.

70



Sankan S, Filtze: £
DS Ay

21N E
e

cation Filie

0130924133211
1

GE Elantly do Brasil 21407 72101
U IED)
20130924 173211

17| It

1000610100
A
T IFl

Figura 45 - Imagem do corpo de prova radiografado.
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Figura 46 - Modelo 3D do corpo de prova mostrando forte presenca de ruido.
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Figura 47 - Corte transversal no corpo de prova.

Figura 48 - Corte de topo no corpo de prova.
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7.2 Processo de Filtragem

O algoritmo desenvolvido utilizando algoritmo genético na determinacdo dos
parametros na técnica de subtracdo de ruido com wavelet thresholding apresentou
resultados visuais excelentes. Na Figura 49 ¢ apresentado um fluxograma do algoritmo.

Cada etapa do processo sera detalhada nas proximas segoes.

7.2.1. Codifica¢ao dos Cromossomos

Os cromossomos representam os parametros a serem utilizados na decomposigéo
wavelet e os parametros para exclusdo dos coeficientes wavelets. Desta forma, foi
definido que o cromossomo tem 4 genes mapeados conforme Tabela 1. As familias de
wavelets utilizadas foram: Daubechies, Coiflets, Symlets, biortogonal e biortogonal

reversa. Descri¢des mais detalhadas dessas familias podem ser encontradas em [41].

Tabela 1 — Codificacdo dos cromossomos

Gene Descriciao Tipo Valor maximo
1 Familia wavelet String 19
2 Tipo de thresholding String 2
3 Nivel da decomposicao Inteiro 5
wavelet
4 Valor do threshold Real 20
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Figura 49 - Fluxograma do algoritmo desenvolvido.
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7.2.2. Selecao dos Pais

A populacdo inicial é escolhida de forma aleatdria totalizando 50 individuos.
Esses individuos sdo submetidos a um processo de sele¢do conhecido como Amostragem

Estocastica Universal (SUS) [26].

Nesse processo de selecdo, usa-se p divisdes igualmente espacadas, onde p € o
numero de selegdes necessarias, nesse caso sera o tamanho da populagdo. Calcula-se a
probabilidade acumulada de cada individuo ser escolhido baseada em sua aptidao e faz-
se copias desses individuos de acordo com essa probabilidade e os distribuem ao longo
das p divisdes, assim os individuos de maior aptidao terdo mais chances de se recombinar

que os demais individuos.

7.2.3. Recombinacgao

Para se realizar a recombinagdo sdo escolhidos aleatoriamente um par de pais com
probabilidade pré-definida Pc e dentro dos nimeros de genes (1...4) é escolhido um ponto
aleatorio onde o inicio do primeiro pai sera combinado com o fim do segundo pai e vice-

versa. Um exemplo desse processo ¢ mostrado na Figura 50.

Ponto de recombinac¢ao

dbl |s |4 |1.2 dbl|s |4 5.7
db3 |h |3 5.7 I db3|h |3 |1.2
Pais Filhos

Figura 50 - Exemplo de recombinacdo entre dois pais.
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7.2.4. Mutagao

Apbs a recombinagdo dos pais selecionados, sdo aplicadas mutagdes com
probabilidade Pm, essas mutagdes sdo importantes para se garantir a diversidade da
populacdo. O individuo escolhido para sofrer mutagdo tem um gene escolhido
aleatoriamente substituido por um valor aleatorio possivel. A Figura 51 mostra um

exemplo do processo de mutagao.

Gene a ser mutado

dbl|s |4 |1.2 » db3 s [4 | 1.2

Figura 51 - Exemplo de mutagdo no gene 1.

7.2.5. Calculo de Aptidao

Nesta fase do processo, a aptiddo de cada individuo ¢ calculada aplicando a
decomposicdo wavelet com os pardmetros dos genes 1 e 3 a imagem da projecdo
adquirida. Em seguida ¢ feita a exclusdo dos coeficientes wavelets de acordo com os

parametros dos genes 2 ¢ 4.

A imagem filtrada, reconstruida através da wavelet inversa, ¢ comparada com a

imagem original e o valor do sinal ruido de pico (PSNR) dado pela seguinte equagéo:

PSNR = 201 (Maxs ) (43)
= ' lo o———1 1
810 MSE
na qual Max, representa a maior intensidade do sinal, dado por:
Maxg = 28 -1, (44)
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B ¢ a profundidade de bits da imagem, neste caso B=16, devido ao upscaling feito na

imgem original de 14 bits para 16 bits.

MSE representa o erro quadratico médio entre as duas imagens de tamanho M x N,

conforme a equacao abaixo:

MSE =+ 1S, k) = Sc (i, I, (45)

na qual S, (i, k) representa o nivel de cinza do pixel i,k da imagem original e S.(i, k)

representa o nivel de cinza do pixel i, k£ da imagem corrigida.

O uso da fungdo PSNR como fun¢do de avaliacdo de melhoria na reducdo de ruido foi

apresentado em [42], [43] e [44].

7.2.6. Critério de Parada

Ap6s o calculo da aptidao de todos os individuos, o que apresenta a maior aptidao
¢ comparado ao individuo de maior aptiddo da geragdo anterior e o que tiver a maior

aptiddo é armazenado.

Os individuos sdo ordenados de acordo com sua aptiddo, os que possuem aptidao
mais baixa morrem, enquanto os primeiros 50 sobrevivem formando a populagdo da
proxima geracdo. O processo de iteragdo se repete com incremento da geracdo até a

geracdo limite Gmax de 50.

7.2.7. Metodologia de Aplicacao do Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto no fluxograma da Figura 49 foi implementado usando o
MATLAB. Para cada imagem de proje¢@o adquirida pelo tomografo ¢ feito um upscaling
de 14 bits (imagem no detector) para 16 bits e ¢ inicializado este fluxograma. O
detalhamento de cada etapa do fluxograma ¢ feito nas Secdes 7.2.1 a 7.2.5. Assim, o

algoritmo ¢ aplicado em 1440 imagens para cada volume reconstruido. O nimero de 1440
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imagens foi escolhido por ser um multiplo de 360° e ser 0 menor niimero necessario para
ndo gerar artefatos conforme descrito na Segdo 3.5. Desta forma se gera uma imagem a

cada 0,25°.

Ap6s a convergéncia ou parada do algoritmo, o filtro otimizado que apresentou a
imagem com maior PSNR ¢ utilizado, sendo aplicado a imagem original para se ter a
imagem filtrada final. Optou-se por aplicar o filtro otimizado novamente no final do
processo para se economizar memoria. Caso ndo fosse desta forma, teria-se que criar um
buffer de memoria de 50 imagens até se escolher a mais apta em vez de termos uma tinica

imagem que ja ¢ gravada na estrutura de diretorios sem passar por nenhum buffer.

Ap6s a aplicagdo do algoritmo a todas as imagens, tem-se um diretério com 1440
imagens otimamente filtradas. Este conjunto de imagens ¢ submetido ao programa de
reconstru¢do Datos, gerando o volume tomografico filtrado como descrito na Se¢do 2.3.5.

Este volume gerado ¢é visualizado e analizado usando o programa VGStudio.

7.2.8. Exemplo de Aplicagdo do Algoritmo Proposto

Para exemplicar ao uso do algoritmo foram escolhidas duas imagens aleatorias
dentro do conjunto das 1440 imagens adquiridas para o corpo de prova. Elas sdo
mostradas nas figuras 52(a) e 52(b). Elas foram submetidas ao algoritmo proposto e como
resultado obteve-se, respectivamente, as imagens das figuras 53(a) e 53(b). Visualmente

¢ dificil encontrar diferencas entre as imagens originais e filtradas.

Ap6s rodar o algoritmo a imagem 0002 teve o cromossomo [db2; H; 4; 4,6442]
mais apto, isto significa que o filtro 6timo dessa imagem ¢ uma decomposi¢do nivel 4,
usando a wavelet Daubechies db2, eliminando os componentes usando hard thresholding

com corte em 4,6442.

Para a imagem 0123 o cromossomo mais apto foi o [coif3; H; 3; 1;.4606]. O filtro
otimo representado seria uma decomposi¢do de 3 niveis usando a wavelet Coiflets 3,

eliminando os componentes usando hard thresholding com corte em 19,4606.

Por se tratar de um processo estocastico, cada vez que se rodar o algoritmo para
essas mesmas imagens, ¢ possivel que obtenha um filtro otimizado diferente. O filtro final
escolhido vai depender da populacio inicial escolhida, que ¢ escolhida de forma aleatoria,
das recombinacdes e mutagdes que vao evoluindo a populacdo até uma estabilidade ou

atingimento do limite maximo de geracdes.
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O grafico representando a evolu¢do do PSNR (funcdo de adaptagdo) para as
imagens 0002 e 0123 sdo apresentados, respectivamente, nas figuras 54 e 55. Pode-se
observar que a imagem 0002 demorou mais para melhorar o PSNR, depois teve uma
subida mais forte e estabilizou na geragdo 48. Para a imagem 0123, a evolugdo foi mais

suave, porém a estabilizagdo ocorreu antes se comaprada a imagem 0002.

Estes comportamentos evolutivos evidenciam a caracteristica Unica de cada

imagem, assim como sua resposta a populacao de filtros inicialmente selecionada.

(a) (b)

Figura 52 — a) imagem original numero 0002, b) imagem original ntimero 0123.
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(a) (b)

Figura 53 — a) imagem filtrada ntimero 0002, b) imagem filtrada namero 0123.

Evolugcao PSNR - Imagem 0002

130
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90
80

70
1 3 57 91113151719212325272931333537394143454749

Geracdo

Figura 54 - Evolucdo do PSNR para a imagem 0002.
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Figura 55 - Evolucdo do PSNR para a imagem 0123.
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7.3 Resultados

7.3.1. Experimentagao

A TC apresentada na Figura 46 ¢ referente ao corpo de prova descrito na Secdo 7.1.
foi realizada usando 1440 imagens de projeg¢des aquisitadas. Para cada imagem foi

aplicado o algoritmo desenvolvido de acordo com o fluxograma descrito na Secdo 7.2.

As figuras 56 a 58 mostram o resultado obtido no volume 3D e em dois planos de

corte.

o I

Figura 56 - Volume reconstruido ap6s aplicacdo do algoritmo desenvolvido.
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Figura 57 - Corte transversal.

Figura 58 - Corte de topo.
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A reducdo do ruido presente no volume reconstruido ¢ bem representativa. Os

materiais apresentam maior homogeneidade e as fronteiras nas interfaces estdo mais

pronunciadas.

Fazendo uma analise comparativa de perfil de linha, também se observa uma

reducdo da variacdo de nivel de cinza na area relativa ao ruido. No volume original essa

média da variagdo foi de 15.95 niveis de cinza, enquanto no volume processado, a média

foi de 8.55. Pode-se observar também que houve uma inversdo da contribui¢do do ruido,

no volume original ele aparece gerando um efeito de perda de material, que acontece por

escurecer a area afetada, enquanto no volume processado, ele se inverteu, clareando a

area afetada. Os perfis de linha nos volumes original e processado podem ser vistos nas

figuras 59 e 60.

e e i e
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Figura 59 - Perfil de linha do volume original.
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Figura 60 - Perfil de linha do volume processado.

O programa de visualizacdo VGstudio possui um método de comparagdo entre
volumes que tem por objetivo medir a variacdo dimensional entre dois volumes. A
comparagdo ¢ feita sobrepondo os dois volumes e medindo as diferencas dimensionais

encontradas.

Como a presenga de ruido tem por efeito uma falsa adicdo ou subtragdo de
material, este método consegue quantificar o efeito da supressd@o do ruido devido a

aplicacdo do algoritmo proposto usando este desvio medido.

A Figura 61 mostra a sobreposi¢do dos volumes original e filtrado. As cores
representam o desvio em cada regido. Nas regides onde os dois volumes sdo iguais, ou
seja, ndo houve acdo do algoritmo ou pouca acdo, a cor aparece como verde. Nas regides
onde a cor tende ao azul/violeta, o algoritmo teve a acdo de retirar material, ou seja, o
ruido havia causado uma falsa existéncia de material no volume original, que foi
removido ou atenuado. Nao regides onde a cor tende ao vermelho/rosa, de forma inversa,
o algoritmo teve a ag@o de adicionar material onde o ruido havia tido um comportamento

de retirar material.
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Figura 61 — Sobreposicdo dos volumes original e filtrado para analise de variancia

dimensional.

Através do histograma de desvio apresentado na Figura 62, observa-se que o
algoritmo proposto teve uma ac¢do mais forte de supressdo de ruido que gerou falso
material em comparagdo ao ruido que removeu material. Este histograma ¢ uma excelente
ferramenta de avaliagdo da efetividade do algoritmo, pois se o algoritmo ndo tivesse
efetividade, teria-se uma grande concentragdo na regido verde, em volta do zero,
chegando ao extremo, de ndo havendo nenhuma contribui¢@o, apresentar apenas um pico

no zeEro.

Figura 62 — Histograma de desvio da comparagdo entre o volume original e o volume

filtrado.
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7.3.2. Validagao

Com o objetivo de wvalidar o algoritmo proposto foram feitos diversos
escaneamentos. O primeiro objeto foi uma palheta de turbina de avido a jato, o segundo
objeto foi um conjunto montado de parafuso, porca e rolamento e o terceiro objeto foi o
mesmo corpo de prova desenvolvido para teste do algoritmo, porém com defeitos
provocados representados por furos de didmetros conhecidos com o objetivo de verificar

se o algoritmo proposto ndo estaria alterando dimensoes reais.

7.3.2.1. Escaneamento da Palheta de Turbina

A palheta de turbina tem por caracteristica uma geometria complexa e um tnico
material homogéneo feito de uma liga de alta densidade (inconel). Normalmente, os
escaneamentos apresentam alto indice de ruido que acaba causando o efeito de perda de
material no lado concavo e uma grande quantidade de ruido aditivo proximo a base da
palheta, que ¢ a regido mais densa da pega. A Figura 63 mostra a foto da palheta de turbina

escaneada vista pelo lado concavo.

Figura 63 - Foto da palheta de turbina escaneada.
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O resultado do escaneamento original pode ser visto nas figuras 64 e 65, onde a
Figura 64 representa o volume reconstruido e a Figura 65 uma fatia deste volume. A
presenga de ruido com adi¢do e remocgao de material pode ser claramente observada nas
duas figuras citadas. Na fatia apresentada ¢ possivel identificar falso material adicional
representado por manchas claras e falsa perda de material representada por regides negras

que acabam sendo confudindas com o negro que representa o ar.

Figura 64 — Volume reconstruido da palheta de turbina com indicacdo da presenca de

ruido.
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Falso material

Perda de material

Figura 65 — Fatia do volume da palheta de turbina mostrando alguns pontos com efeito

de perda e adi¢do de material.

O estudo de comparacdo entre o volume original e o volume filtrado como
apresentado na Secdo 7.3.1 também foi realizado para se avaliar o efeito do algoritmo
proposto na palheta de turbina. O resultado ¢ apresentado na Figura 66. A regido concava
da palheta onde antes havia maior perda de material aparece agora com mais material
indicado pela coloragdo vermelho/rosa, enquanto na regido externa onde a presenca de

ruido indicava presenga de falso material aparece azul, mostrando a sua remocao.

No histograma de desvio mostrado na Figura 67, observa-se que a contribuicao
do algoritmo, nesse caso, foi mais forte no sentido de recuperar material antes excluido

pelo ruido.
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e

Figura 66 — Sobreposicdo dos volumes original e filtrado para analise de variagdo

dimensional da palheta de turbina.

012 -0.10

Figura 67 — Histograma da comparagao entre os volumes original e filtrado da palheta

de turbina.

As figuras 68 e 69 mostram, respectivamente, o volume reconstruido e um corte
tomografico apds a aplicacdo do algoritmo proposto. No volume reconstruido pode-se

observar que houve uma reducdo significativa do ruido comparando-se a Figura 64,
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porém ndo houve 100% de eliminagdo. Os efeitos da corre¢do da perda de material sao

claramente observados tanto no volume reconstruido quanto na fatia de corte apresentada.

Figura 68 — Volume da palheta de turbina reconstruido apds aplicacao do algoritmo

proposto.

Figura 69 — Corte tomografico da palheta de turbina apos aplicag@o do algoritmo

proposto.
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7.3.2.2. Escaneamento de um Conjunto de Rolamento, Parafuso e Porca

Nos conjuntos de dados do corpo de prova desenvolvido e da palheta de turbina,
o desempenho do algortimo desenvolvido ficou evidente em todos os cenarios
considerados: materiais ndo homogéneos, material homogéneo, ruido aditivo e subtrativo
e geometrias complexas. Existem objetos que quando escancados apresentam ruido
minimo e nesses casos, a aplicagdo do algoritmo desenvolvido ndo pode gerar artefatos

ou adulterar o volume reconstruido.

Para validar o desempenho do algoritmo nessa situagdo, uma montagem de um
rolamento em um parafuso preso por uma porca foi escaneada. As figuras 70 e 71,
mostram, respectivamente, o volume reconstruido ¢ um corte tomografico do conjunto

utilizado nesta validag@o.

s

Figura 70 — Volume reconstruido de um conjunto de rolamento, parafuso e porca.
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6.5mm

Figura 71 — Corte tomorgafico de um conjunto de rolamento, parafuso e porca.

Apods a aplicacdo do algoritmo desenvolvido, pode-se verificar visualmente,
através da Figura 72, que ndo houve alteragdes perceptiveis em relacdo ao volume

original, como era de se esperar devido a baixa presenga de ruido.

Figura 72 — Volume reconstruido e cortes tomograficos de um conjunto de rolamento,
parafuso e porca.
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Para se avaliar de forma quantitativa foi realizada uma analise nominal/real
conforme descrito na Se¢do 7.3.1. O resultado ¢ mostrado nas figuras 73 e 74. Pode-ser
observar que o histograma da Figura 74 se aproxima muito de uma gaussiana de média
zero, indicando que maior quantidade de desvio ficou em zero, ou seja, nesses pontos nao
houve variacdo entre o volume original e o volume filtrado, como era de se esperar. Ainda
assim, houve uma pequena quantidade de desvios a esquerda, representando retirada de
material, que ocorreu devido ao efeito do algoritmo proposto na redugdo de pequenos

pontos de ruido presentes no volume original.

Desiation [mm]

0.080

0.064

0/048

0.032

01016

0000

Figura 73 — Sobreposicdo dos volumes original e filtrado para analise de variancia

dimensional do conjunto de rolamento, parafuso e porca.
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Figura 74 — Histograma de varia¢do do conjunto de rolamento, parafuso e porca.
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7.3.2.3. Escaneamento do Corpo de Prova apds Inclusdo de Defeitos Artificias.

Uma das aplicacdes da tomografia na area industrial ¢ a quantificacdo de
grandezas dimensionais. Existem normas [24] voltadas para a determinacdo da incerteza
das medigdes realizadas, assim, uma preocupacdo ao se filtrar volumes tomograficos é
que o algoritmo aplicado ndo gere distor¢des dimensionais nem altere a resolucdo do

volume.

Para validar que o algoritmo proposto ndo causa interferéncia dimensional foram
criados dois defeitos em forma de furo cilindrico de fundo conico com didmetros de 2 ¢
3 mm em 2 planos diferentes no corpo de prova de teste. Os didmetros foram medidos
com um paquimetro Mitutoyo absolute modelo CD-8"-ASX-B ¢ as medidas realizadas

foram 2.05 e 3.05 £ 0.01 mm respectivamente.

O corpo de prova foi escancado com uma resolugdo de 81 um + lum. Essa
resolucdo foi medida baseada no padrao VTXI18CE000-035, com certificado de
calibragdo DKD-K 25901 de acordo com a norma VDI/VDE 2630 [24]. Assim, nos
diametros considerados de 2 ¢ 3 mm, deve-se esperar uma incerteza de medi¢ao na ordem

de 24.7 pm e 37 um, respectivamente.

As medigdes no Vgstudio sdo realizadas criando-se primitivas. No caso dos furos
elas sdo cilindros. As primitivas sdo criadas baseadas em pontos na interface de linha
entre ar e objeto. Esses pontos sdo entdo considerados para formagdo da superficie da
primitiva através uma interpolagdo gaussiana. Esse processo ¢ feito automaticamente pelo

software.

Na Figura 75 pode-se observar os dois furos realizados no corpo de prova através
de uma fatia tomografica que corta os planos dos dois furos e suas medig¢des de raio
através de primitivas no volume original. Na Figura 76 tem-se a mesma visao e medigdes,

porém realizadas no volume filtrado.
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Circle 1: radius=1.550 mm|

Figura 75 — Medic¢ao do raio dos furos no corpo de prova no volume original.

dinder 1: radi

Figura 76 — Medic¢do do raio dos furos no corpo de prova no volume filtrado.

A Tabela 2 mostra a comparagdo dos valores medidos fisicamente com o

paquimetro, medidos na tomografia do volume original e do volume filtrado. Observando
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os dados medidos, pode-se verificar que os valores sdo consistentes de acordo com suas
classes de incerteza, mostrando que a aplicacdo do algoritmo desenvolvido ndo causou

distor¢des geométricas ou gerou artefatos que poderiam adulterar medigdes realizadas.

Tabela 2 — Valor dos erros nos didmetros dos furos no corpo de prova.

Medicao Paquimetro Volume original  Volume Filtrado
Furo 2 mm 0,05 mm 0,038 mm 0,008 mm
Furo 3 mm 0,05 mm 0,180 mm 0,21 mm

7.3.3. Comparagdo do Resultado do Algoritmo Proposto a Filtros

Comerciais

Os programas comerciais de visualizagdo de TCs possuem diversas ferramentas
para filtragem baseados em algoritmos ja consagrados. Nesses softwares, os filtros sdo

aplicados no volume apds a reconstrucao.

O resultado obtido com o algoritmo proposto foi comparado com o escaneamento
original apds a aplicagdo dos filtros e o resultado do histograma de variagdo dimensional

apresentado como indicacdo das diferencas encontradas.

7.3.3.1. Filtro Mediano

O filtro mediano [45] é um filtro de suaviza¢do muito utilizado para redugdo de
ruido Salt & Pepper sem perder o contorno. Nesse caso foi aplicado um filtro mediano
3x3 e o resultado mostrando a sobreposi¢cdo com o volume original e seu histograma de

desvio dimensional sdo apresentados, respectivamente, nas figuras 77 e 78.

Houve uma pequena redugdo do ruido que causa falso material em cima da cabeca
do parafuso que pode ser observada nas areas de colorag@o azulada, porém uma piora com
ruido que gera perda de material nas areas do plastico. No histograma percebe-se que nao

houve contribuicdes aditivas na filtragem.
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Figura 78 — Histograma de variagdo dimensional dos volumes original e com filtro

mediano.
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7.3.3.2. Filtro Gaussiano Adaptativo

O segundo filtro utilizado foi o filtro Gaussiano Adaptativo [46], que também ¢
um filtro de suavizagdo que utiliza uma fungdo de filtragem gaussiana cuja variancia ¢

adaptada iterativamente as caracteristicas do ruido.

As figuras 79 e 80 mostram respectivamente a sobreposi¢cdo do volume original e

filtrado usando o filtro gaussiano adaptativo e seu histograma de variagdo dimensional.

Figura 79 — Sobreposi¢do dos volumes original e com filtro gaussiano adaptativo.

Figura 80 — Histograma de variagdo dimensional dos volumes original e com filtro

gaussiano adaptativo
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O efeito de suavizagdo foi bastante forte, reduzindo o ruido na parte superior do
parafuso, mas acabou gerando um efeito ndo desejado de reducdo de material na area do
pléstico. Nessa filtragem também ndo houve o efeito de recuperacdo de material perdido

devido ao ruido.

7.3.3.3. Filtro “Non-local Means”

Os filtros tradicionais de média local obtém o valor médio de um grupo de pixels
ao redor de um pixel de destino e substitui o valor do pixel de destino por esse valor médio
calculado. O filtro “Non-local Means” NLM [47], utiliza 0 mesmo conceito, porém utiliza
amédia de todos os pixels de uma vizinhaga de um pixel alvo, ponderada pela semelhanca
desses pixels com o pixel de destino. Isso resulta em menos perda de detalhes na imagem
em comparacdo com o algoritmo de média local. As figuras 81 e 82 mostram
respectivamente a sobreposi¢cdo do volume original e filtrado usando o filtro NLM 3x3 e

seu histograma de variancia dimensional.

Deviation [mm)]
0.20

016
0412

0108
0804

00

Figura 81 — Sobreposicdo dos volumes original e com filtro NLM.
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Figura 82 — Histograma de variagdo dimensional dos volumes original e com filtro NLM.

O filtro NLM foi bem eficiente na remogao do ruido na parte superior do parafuso,
mas como os outros filtros anteriores ndo teve nenhuma a¢ao na perda de material causada
pelo ruido na parte plastica, chegando a agravar em algumas regides de coloracdo

azulada/roxa na Figura 81.

7.3.3.4. Conclusées da Comparagdo

Todos os filtros tradicionais testados possuem como caracteristica o efeito de
suavizacdo ¢ manutencdo das bordas. Como observado, a acdo desses filtros aconteceu,
em escalas diferentes, focada nas regides com presenga de ruido aditivo, ndo agindo ou,

em alguns casos, piorando o efeito do ruido subtrativo na regido do plastico.

Comparando os histogramas das figuras 62, 78, 80 e 82, o algoritmo proposto,
além de ter gerado uma qualidade visual melhor, conseguiu corrigir a presenca de ruidos
tanto aditivos quanto subtrativos, mostrando uma clara vantagem em relagdo a essas

familias de filtros.
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7.3.4. Andlise de Iteragao do Algoritmo Proposto

Como estudo complementar foi realizado um processo de iteracdo com o
algoritmo proposto, onde apos ter sido gerado um novo conjunto de imagens filtradas,
estas sdo enviadas ao algoritmo em um processo iterativo com o objetivo de melhorar a

reducdo do ruido.

Foi escolhido um objeto feito de ferro fundido, que por sua alta densidade,
apresenta uma quantidade muita alta de ruido para analise da evolugao do comportamento

do algoritmo. A analise sera feita através do histograma de niveis de cinza do volume.

7.3.4.1. Histograma de Niveis de Cinza

O histograma de niveis de cinza em uma TC ¢ uma ferramenta muito importante
para medir a qualidade do volume escaneado e para ajustar a visualizagdo do volume
separando o ar e os diversos materiais que compdem o objeto em estudo. Ele representa
na horizontal os niveis de cinza possiveis na imagem e na vertical a quantidade de pixels

que possuem um determinado nivel de cinza na imagem.

Na Figura 83 pode-se observar a imagem de um suporte de bomba de combustivel
feito em aluminio. O volume total é composto por trés materiais: aluminio do objeto em
si, plastico PLA do suporte de sustencdo do objeto e ar em volta do objeto. Como o
objetivo € ver somente o objeto em aluminio, o ar e o plastico sdo ajustados para ficarem
transparentes, porém eles ainda fazem parte do volume, o que pode ser observado através
do histograma de niveis de cinza da Figura 84. E possivel, ver trés picos representando
os trés materiais. O ar, por ser o material menos denso, sempre fica no extremo esquerdo
do histograma e o material mais denso, nesse caso o aluminio, no extremo direito do
histograma. Assim, tem-se uma relacdo entre a densidade do material e o nivel de cinza

na imagem.

Em uma situagdo ideal, teria quantidade zero de niveis de cinza entre picos e eles
seriam representados por uma linha vertical, porém a presenca de ruido altera os valores

de nivel de cinza ideais, causando distor¢des no histograma.
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Figura 83 — Visualizacdo do volume de um objeto de aluminio escaneado.
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Figura 84 — Histograma de niveis de cinza do volume da Figura 83.
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7.3.4.2. Evolugdo do Histograma de uma Pega de Ferro Fundido

Com o objetivo de analisar a evolugdo do algoritmo proposto foi feito um
experimento utilizando uma pega de ferro fundido. Essa pega foi escolhida devido a sua
alta densidade e geometria que produziu uma grande quantidade de ruido durante o
escaneamento como pode ser observado na Figura 85. O ruido presente é tdo grande que

a parte central, que deveria ser de ar apenas, aparece completamente fechada.

O histograma de nivel de cinza da peg¢a fundida apresentado na Figura 86 possui
apenas um unico pico destacavel representando o ar. A quantidade de ruido elevada

esconde o pico que representaria o ferro fundido.

Figura 85 — Volume original da peca de aco fundida.
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Figura 86 — Histograma de niveis de cinza da pe¢a fundida.

Apobs o escaneamento, o conjunto de imagens foi submetido quatro vezes ao
algoritmo, sendo que o conjunto de imagens de entrada da segunda iteragdo era o
resultado da primeira iteragdo, e assim sucessivamente. Ao final foram geradas quatro
versdes do volume escaneado, além do volume original. A evoluc¢do da diminuigdo do

ruido pode ser vista na

Figura 87.

(b)

(d)
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Figura 87 — Volumes filtrados apos 4 iteragdes. (a) iteracdo 1, (b) iteragdo 2, (c) iteracdo

3 ¢ (d) iteragdo 4.

A Figura 88 mostra a evolugdo dos histogramas ao longo das iteragdes. Pode-se
observar que nos histogramas das iteragdes 3 ¢ 4 comeca a aparecer um vale de separacdo

entre o ar e o ferro evidenciando a reducdo de ruido visivel na Figura 87.
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Figura 88 — Histogramas de nivel de cinza dos volumes da Figura 87. (a) iteragdo 1, (b)

iteracdo 2, (c¢) iteragdo 3 e (d) iteracdo 4.

Para se ter mais um padrio de comparacdo da efetividade do algoritimo, foi
realizado um novo escanecamento da mesma peca fundida utilizando o equipamento
Vtomex C 450 com a tecnologia “scatter correct” [48], essa tecnologia utiliza um placa
metalica, chamada “grid”, com diversos furos com formato e¢ posicionamento preciso
que tem por objetivo medir a quantidade ruido dispersivo presente nas imagens
radiograficas durante o escaneamento. Na fase de reconstrucdo, o software realiza a
subtracdo desse ruido medido de cada imagem. A qualidade de imagem obtida através
dessa tecnologia que combina hardware e software para redugdo de ruido dispersivo €

considerada como referéncia no mercado de tomografia industrial. O resultado do volume
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escaneado com essa tecnologia pode ser visto na Figura 89 e seu histograma de niveis de

cinza na Figura 90.

Pode-se observar que ndo ha uma remogao completa do ruido presente na imagem,
porém ha uma melhora expressiva se comparado ao volume original. No histograma de
niveis de cinza ja é possivel identificar o pico representando o ferro fundido e o vale com

uma melhor separacdo dos dois materiais.

Figura 89 — Volume escaneado usado a tecnologia de “scatter correct”
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Figura 90 — Histograma de niveis de cinza do volume da Figura 89
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Os seis histogramas foram sobrepostos para poder se ter uma melhor visualizagdo

do efeito de reducdo de ruido do algoritmo proposto.

A Figura 91 ilustra esta sobreposicao. Pode-se observar que o pico de ar foi sendo
deslocado para a esquerda ao longo das iteragdes. As duas primeiras iteracdes deslocaram
o0 pico de ar para a esquerda de forma menos acentuada e mantiveram o formato geral da
curva muito parecido com o formato original. A maior melhoria ocorreu na iteracao trés
que deslocou mais o pico de ar para a esquerda e acentuou o vale de separacdo entre ar e

ferro.

A curva do volume escaneado com o “scatter correct” apresenta um pico de ar
mais para a direita, porém possui um vale de separacdo mais evidente, representando na

imagem uma superficie mais limpa.

Devido aos resultados alcancados, mais iteragcdes foram realizadas, porém
abservou-se que ndo houve melhorias significativas na qualidade de imagem nem no

histograma de niveis de cinza.
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0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000
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Figura 91 — Comparagao de histogramas de niveis de cinza dos volumes da peca de ferro
fundido.
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Capitulo 8

Conclusoes e Sugestoes

Neste capitulo ¢ apresentada uma visdo do desenvolvimento deste trabalho, suas

contribui¢des e algumas sugestoes que poderdo ser pesquisadas posteriormente.

Considera-se como principal resultado o desenvolvimento de algoritmo genético
para parametriza¢do de uma familia de filtros wavelets que sdo aplicados a conjuntos de
projecdes radiograficas que posteriormente irdo gerar um volume tomografico. A

evolugdo do algoritmo utiliza como fun¢do custo a PSNR da imagem filtrada.

8.1 Conclusoes

Para o desenvolvimento desse trabalho foi realizada uma pesquisa intensa em
diversos trabalhos publicados e literatura especializada. A grande maioria dos trabalhos
encontrados aborda a reduc@o de ruido tipo Salt & Pepper ou gaussiano presente em
imagens de fatias obtidas ap6s a reconstrugdo em tomografias na area médica. Desta
forma, esse trabalho trouxe contribuigdes para o aprimoramento das técnicas para a
tomografia industrial, focando na reducao dos ruidos gerados nos processos de aquisicdo

e reconstrucdo presentes nos volumes tipicos dos encontrados nas aplicagdes industriais.

Durante o trabalho foi estudado o uso de algoritmos combinados baseados em GA
em conjunto com filtros tradicionais, filtro adaptativos e decomposi¢ao wavelet de acordo
com trabalhos publicados [44], [49], [50], [S51], [52], [53], [54]. Foi estudado o uso de
redes neurais [55], porém, diferentemente da area médica, na area industrial, os
componentes, materiais e geometrias variam consideravelmente dificultando a criagao de

um conjunto de treinamento para aplicagdo desta técnica.

Foram feitas diversas tomografias com uma variedade de corpos de prova sem a

aplicag@o de nenhum tipo de filtro ou correcdo por software para que se pudesse estudar
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o efeito dos algoritmos em analise. A combinagdo das técnicas de wavelet thresholding
com parametrizacdo por algoritmos genéticos foi a que apresentou melhores resultados

até o momento.

Inicialmente foram estudados alguns corpos de prova variando o material e
geometria. Em corpos de prova de um tinico material homogéneo existe a predominéancia
de artefatos de beam hardening, o qual ja pode ser corrigido através de programas
comerciais. Mesmo corpos de provas com geometrias complexas, mas de unico material,

ndo geram ruidos tdo severos quanto quando se tem multiplos materiais.

Como contribui¢des podem-se destacar o desenvolvimento de um corpo de prova
que permitiu o estudo da influéncia do ruido gerado no processo de tomografia e seus
efeitos na degradacdo da qualidade do volume geral e o impacto negativo no processo de
extragcdo de superficie. O corpo de prova desenvolvido € assimétrico, com geometrias
agudas e com a presenca de trés tipos de materiais com densidades diferentes. Ele tem
por objetivo simular uma situagdo real na industria, onde o objeto em conjunto com os

componentes do sistema de tomografia acaba gerando ruidos severos.

Procurou-se nao alterar nenhuma constitui¢do de hardware ou software original da
maquina, pois partiu-se do conceito de que o algoritmo desenvolvido deveria poder ser

aplicado independente do equipamento e programas utilizados comercialmente.

Assim, a principal contribuicdo foi o desenvolvimento de um algoritmo genético
em conjunto com a filtragem de wavelet thresholding que trata as imagens antes do
processo de reconstru¢do, funcionando como uma unidade autbnoma de processamento
de cada imagem recebida do tomografo, criando um buffer de imagens que depois s@o

usadas na reconstruc¢ao do volume.

As imagens que passaram pelo algoritmo podem ser analisadas e comparadas com
a as imagens originais, permitindo que o algoritmo seja validado ndo s6 apds a

reconstru¢do volumétrica, mas também através das projecdes radiograficas.

Devido a natureza estocastica do algoritmo genético, os resultados para um mesmo
volume variam. Para cada objeto o algoritmo foi rodado ao menos trés vezes. Em todos
os casos foram apresentadas melhorias na redugdo do ruido, porém com variagdo na

intensidade da correcdo e nas areas afetadas.
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Para cada volume reconstruido, o algoritmo desenvolvido ¢ aplicado a 1440
imagens diferentes e para cada imagem um conjunto de 50 filtros sdo evoluidos até obter-

se o filtro mais otimizado.

Os resultados obtidos foram bastante promissores, tendo sido gerado um volume
com melhor qualidade visual, melhor homogeneidade, devido a reducdo do ruido

presente, e melhor defini¢do de superficie como demonstrado no Capitulo 7.

Apesar de ndo ter sido possivel a completa extragdo do ruido, a redugdo alcancada
foi significativa na recuperacao de superficies que tinham sido originalmente perdidas ou
adulteradas garantindo ndo s6 uma melhor apresentagao visual do volume, como também
uma melhor exatiddo na extrag@o de superficie para posterior conversdo em um arquivo

CAD.

O algoritmo desenvolvido mostrou-se eficaz na reducao do nivel de ruido em outros
volumes que ndo o do corpo de prova desenvolvido. Pode-se observar, claramente, que
quando o nivel de ruido ¢ baixo, mesmo assim, o algoritmo ainda faz uma corregdo

pequena, causando poucas alteragdes no volume original.

Constatou-se, também no Capitulo 7, que o algoritmo desenvolvido ndo gerou
artefatos no volume original nem causou distor¢des geométricas que pudessem gerar

erros durante o processo de medi¢des de estruturas internas de amostras.

Comparando sua atuagdo com filtros tradicionais de suavizacdo, foi observado que
o algoritmo desenvolvido conseguiu reduzir ndo sé o ruido responsavel pela geragao de
falso material como também o que causa perda de material. Esse efeito ndo ¢ uma
caracteristica de filtros de suavizagdo, que atuam somente na reducao de ruidos que geram

falso material.

Analisando a evolug¢do do histograma do volume escanecado quando se aplica o
algoritmo desenvolvido de forma iterativa, tem-se a conclusdo que apesar da redugédo do
nivel de ruido ndo atingir o patamar da tecnologia de “scatter correct”, a qualidade de
imagem e seu histograma vai se aproximando do qualidade esperada a medida que as
iteragdes vao ocorrendo. Devido a natureza estocastica do algoritmo podem acontecer
variagdes pequenas entre uma iteracdo ou saltos de qualidade. O aumento da quantidade

de iteracdes ndo, necessariamente, melhora a qualidade da imagem.
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8.2 Trabalhos Futuros

Como sugestdes de trabalhos futuros baseados nas inovacdes aqui apresentadas,

podem-se destacar:

e Estudo de outras funcdes de fitness na evolugdo do algoritmo que possam

apresentar uma maior extragao de ruido;

e Inclusdo de um gene para parametrizacdo de look up tables (LUT) para corre¢do

de desvios de contraste e brilho;
e Estudo do uso de outras familias de filtros e seus efeitos na extra¢do de ruido;

e Avaliacdo da aplicag¢do do algoritmo e suas variagdes em conjuntos de dados na

area médica, principalmente com a presenga de ortese.
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