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Resumo

O ruido é um dos fatores dominantes e que detém uma parcela significativa na qualidade
das imagens digitais. O mesmo principio também pode ser observado nas imagens médicas
(mamografia, termografia, ultrassonografia, etc.), em que tal pardmetro é ainda mais
influente, pois a presenga de uma determinada aglomeragdo de pontos neste tipo de
imagem, pode indicar a presenca de alguma alteracao requerendo assim uma maior atencao.
Logo, saber distinguir entre um ruido ou nao, é vital em diversos tipos de situacoes e
estd ganhando cada vez mais destaque em meio a chamada era da informagao. Tendo
em vista este cenario, o principal objetivo deste trabalho é desenvolver uma nova técnica
para a reducao de ruidos presentes nas imagens digitais, baseando-se em uma técnica de
processamento de imagens, Funcao K de Ripley, que ¢ amplamente utilizado na area de
mapeamento ambiental, para verificar se um determinado elemento pertence a um mesmo
espaco de um determinado conjunto de arvores. Utilizando-se essa idéia, pode-se dizer
que as arvores agora sao os pontos da imagem e assim verificar se esse ponto pertence
ao conjunto ou nao. Se este nao pertencer, existe uma grande chance de ser um ruido.
Este trabalho visa exatamente esses pontos que nao pertencem a imagem, removendo ou

suavizando a quantidade desses ruidos na imagem final.

Palavras-chaves: Remocao de ruidos em imagens; Processamento de Imagens Digitais;

Func¢ao K de Ripley.



Abstract

Noise is one of the dominant factors that holds a significant share of the quality of
digital images. The same principle can also be observed in medical images (mammography,
thermography, ultrasonography, etc.), where such a parameter is even more influential,
since the presence of a certain agglomeration of points in this type of image, may indicate
the presence of something different requiring more attention. So knowing how to distinguish
between a noise or not is vital in a variety of situations and it’s increasing prominence in
the middle of the age we are in. Considering this scenario, the main objective of this work
is to develop a new technique for the reduction of noise present in digital images, based
on an image processing technique, Ripley’s Function K, that is widely used in the area of
geographical mapping, to verify if a given element belongs to the same space of a certain
set of trees. Using this idea, it can be said that trees are now the points of the image and
thus check whether this point belongs to the set or not. If this does not belong, there is a
great chance of being a noise. This work aims at exactly those points that do not belong

to the image, removing or smoothing the amount of these noises in the final image.

Keywords: Removal noise in images; Digital Image Processing; K Ripley Function.
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1 Introducao

Em uma era digital, as informagoes e suas representagoes visuais ganham cada vez
mais importancia, seja para fins pessoais, da industria ou area médica. As imagens sao
utilizadas em praticamente todos os momentos do dia-a-dia, seja através de fotografias,
revistas, propagandas, websites, aparelhos moveis etc. Pode-se atrelar o grande uso dessas
imagens a quantidade de informacoes uteis e significativas que uma tinica imagem consegue
representar, bem como a rapidez para compreender a mesma, dispensando assim uma
analise complexa para que se entenda o que estd querendo ser transmitido, ou seja,

permitindo que cada pessoa crie uma interpretagao propria do que ela esta vendo.

Devido a sua grande importancia as pessoas estdo se tornando cada vez mais
exigentes quanto a qualidade do que esta sendo representado, portanto, entregar ao usuario

imagens claras e nitidas é uma necessidade, seja para fins pessoais ou profissionais.

Proporcionar uma imagem que agrade aos mais diversos tipos de usuarios nao é,
entretanto, uma tarefa simplista, pois frequentemente as imagens possuem distorcoes que
devem ser corrigidas antes das mesmas serem usadas em algum tipo de aplicacao, e em
geral, essas corregoes sao feitas através dos chamados "filtros" (VELHO; GOMES, 1994).
Essas técnicas sao aplicadas para corregao ou suavizagao de distor¢des nas imagens, e é
onde os profissionais se deparam com o principal problema das imagens digitais, que sao
os chamados "ruidos". A Figura 1 mostra a diferenca entre uma imagem normal e outra

com ruido.

Figura 1 — Exemplo de ruido em imagem.

(a) Imagem sem ruido (b) Imagem com ruido

Fonte: Santo (2014)

Ruidos sao os pixels ou pontos da imagem corrompidos ou que por alguma cir-
cunstancia tém alguns dos seus bits alterados (VERNMA: ALI 2013), causando assim uma

diferenga perceptivel na tonalidade entre um pixel com o seu redor.
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( ) afirmam que existem varias fontes geradoras de ruidos para
as imagens digitais, onde a quantidade dos pontos corrompidos define o ruido que estara
presente nesta imagem. Pode-se destacar como fontes geradoras de ruidos: quantidade de
luz insuficiente, interferéncia gerada pelo canal transmissor da imagem (rede de dados,
cabo, etc.) ou até mesmo uma fina camada de poeira que pode passar despercebido ao

usuario que esta manuseando o equipamento.

Logo, para a redugao ou suavizagao dos mais diversos tipos de ruidos, é necessario

iteragoes ou passos que advém de uma ou mais técnicas de processamento de imagens.

1.1 Justificativa

Como podemos analisar no trabalho de ( ):

"O processamento de imagens digitais envolve procedimentos normal-
mente expressos sob forma algoritmica. Em funcao disto, com excecao das
etapas de aquisi¢ao e exibi¢do, a maioria das fungdes de processamento
de imagens pode ser implementada via software."

A qualidade do resultado final que serd obtido na imagem esta intimamente
ligada com uma ou mais técnicas que serao utilizadas no seu processamento, portanto,
o aperfeicoamento dessas técnicas ou o desenvolvimento de novas sao bem vistos, pois a
melhoria é um processo continuo que ira colaborar de forma significativa para o resultado

final da imagem.

Assim, pode-se observar a importancia de se buscar novos métodos, que consigam
ser mais rapidos e eficientes para otimizacao dos processos que irdo ser aplicados sobre
a imagem. Tal busca é de grande relevancia para o nosso contexto atual chamada de
Era Digital ou Era da Informagao, onde tudo e todos estao conectados e a imagem esta

intimamente presente em todos os cenarios dessa sociedade.

Nesse contexto, tendo em vista o resultado final que sera exibido ao usuério, este
trabalho propde a criacao de uma técnica, que serd destinada para remocao de ruidos nos
mais diferentes tipos de imagens, tentado com isso, englobar o maior niimero de cenarios

possiveis concernentes aos diversos tipos de imagens digitais.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma técnica de processamento de
imagens em forma de biblioteca digital, que seja capaz de executar de forma aprimorada a
reducao ou suavizagao de ruidos em imagens. Para tanto, sera utilizada uma técnica de
processamento de imagens chamada Funcao K de Ripley, funcao essa que é amplamente

utilizada no dmbito do mapeamento ambiental para verificar se uma espécie ou individuo
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faz parte do conjunto ao qual esta sitiado ( , ), analisando assim a area
circunscrita ao individuo e fungoes matematicas para a classificagdo e validacao dos dados

processados, tais como média, moda, variancia e desvio padrao.

Tais procedimentos serao aplicados inicialmente em imagens em escala de cinza,

para fins de caso de uso e validacao.

1.2.1 Objetivos Especificos

e Verificar a viabilidade da aplicacdo da Funcao K de Ripley para determinar se um

pixel é ruido ou nao;

e Desenvolver uma técnica de remocao de ruidos parametrizavel, para que se adapte a

diferentes tipos de imagens e ruidos;

e Desenvolver uma aplicacao na linguagem de Programacao Java para execugao da

técnica proposta;

e Fazer um comparativo entre os resultados obtidos com a nova técnica e as técnicas

mais recorrentes na literatura sobre reducao de ruidos.

1.3 Divisao do Trabalho

Esta monografia esta dividida em cinco capitulos principais. Neste capitulo introdu-
torio foi apresentada uma explicacao sobre o escopo deste trabalho, que ¢é a utilizagao de
técnicas de processamento de imagens para a suavizagao ou reducao de ruidos em imagens

digitais. Também apresentou-se a justificativa e os objetivos desta monografia.

No Capitulo 2 é apresentado o referencial tedrico, explicando mais detalhadamente
os calculos matematicos e estatisticos, tais como: média, desvio padrao, variancia, moda,
entre outras e o calculo de distancias como euclidiana e Manhattan. Neste capitulo também
¢é explicado e ilustrado o funcionamento dos processos algoritmicos que foram aplicados as

imagem submetidas as técnicas.

No Capitulo 3 apresenta-se de forma mais detalhada a técnica desenvolvida neste
trabalho, se atentando ao funcionamento, os parametros que sao exigidos por ela, bem
como os meios empregados para sua implementacdo computacional. Sera abordada a
metodologia seguida para a conclusao do processamento, desde a aquisicao da imagem até

o resultado final.

No Capitulo 4 tem-se uma discussao sobre os resultados obtidos através da técnica
desenvolvida, e também uma comparacao visual e de desempenho com técnicas encontradas

na literatura, que sdo devidamente explicadas no Capitulo 2. Neste capitulo também
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encontra-se uma validagdo matematica, através do calculo do erro quadratico médio, para

maior solidez no que se refere ao resultado final.

O Capitulo 5 apresenta as consideracoes finais acerca do trabalho realizado, além

da possibilidade de aprimoramentos para o futuro.
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?2 Referencial Tedrico

Segundo ( ), as técnicas de extracao de informacao a partir
de imagens pertencem a area do processamento conhecida como anélise de imagens, que,
para ser executada, tem como passo inicial a realizagdo de uma etapa de pré-processamento.
Dentro da area conhecida como visao computacional, o pré-processamento refere-se ao

processo de melhoria, suavizagdo ou acentuagao de caracteristicas da imagem ( , ).

Logo, uma imagem pode ser definida por uma func¢ao bidimensional f(x,y), onde x
e y sdo coordenadas espaciais e onde a amplitude de f em qualquer par de coordenadas
(x y) corresponde a intensidade daquela imagem nesse ponto. Quando os valores de f e
das coordenadas x e y assumem quantidades discretas e finitas, a imagem ¢é designada por

imagem digital. A Figura 2 representa o sistema de coordenadas de uma imagem digital.

Figura 2 — Sistema de coordenadas usado para representar uma imagem.

Origin
01 2 3--- SN -1

2.1 Imagem em escala de cinza

Em geral, as cores em imagens digitais sao baseadas nas cores aditivas primarias
vermelho, verde e azul que constituem o chamado sistema de cor RGB (do inglés , red,
green e blue) ( ) ). Nesse sistema, essas cores sao chamadas de
canais, e a sobreposicao delas representa a cor real, ou seja, é criado uma paleta de cores
onde para cada ponto da imagem tem-se o valor de intensidade correspondente a da sua cor.
Para imagens coloridas os valores de cada canal do RGB variam entre 0 e 255 (

, ). A Figura 3 mostra uma imagem colorida e uma em tons de cinza.
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Figura 3 — Diferenca entre imagem colorida e tons de cinza

(a) Imagem colorida (b) Imagem tom de cinza

?a

Fonte: Elaborado pelo autor.

A imagem em escala de cinza, é uma imagem onde suas cores sdo representadas
por uma faixa de tons monocromaticos, ou seja, a variacao de intensidades de preto para
branco, que também pode ser chamada de luminancia. Portanto, uma imagem nesse formato
contém apenas um canal, e é exibida em tons de cinza. Assim, esses dados consistem além
da intensidade, o brilho e a densidade da imagem que esté sendo representada (WILHELNM;
MARK, 2016).

Para realizar a transformacgao de uma imagem colorida para tons de cinza, tem-se
duas formulas basicas, podendo escolher-se uma ou outra. A primeira, exibida na Equacao
2.1, utiliza a média dos valores dos 3 canais. O resultado desse calculo é o novo valor do

pixel na imagem em tons de cinza.

Pixel(, ) = (vermelho + verde 4 azul)/3 (2.1)

A segunda férmula, discriminada na Equacao 2.2, utiliza uma atribuicao pesos
diferentes para os canais de cores vermelho, verde e azul e os multiplica pelos valores
respectivos de cada canal. O resultado desse calculo se torna o novo valor do pixel na

imagem em tons de cinza. Esta ponderacgao é feita para ressaltar a luminancia da imagem.

Pizel(z,) = (0.3 %7 4 0.59 g 4+ 0.11 % b) (2.2)
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2.2 Fundamentacao matematica

Nesta secao sao descritas as fungdes matematicas que sao utilizadas neste trabalho.

Todas as técnicas serao explanadas posteriormente bem como a descrigao de suas aplicagoes.

2.2.1 Média

A média indica onde mais se concentram os dados de uma distribuicdo. Em grande
parte das imagens a média pode revelar de uma forma global a regidao de interesse, e
um valor em que se baseiam todos as outras caracteristicas estatisticas. Utilizando como
exemplo uma imagem digital, a média ¢é definida pela Equacao 2.3 ( , ), onde

h é a altura da imagem, w é a largura e f(x,y) é o valor do pixel da imagem na posigao

(x%,y)-

2.2.2 Variancia

Na teoria da probabilidade e na estatistica, a variancia de uma variavel aleatoria é
uma medida da sua dispersao, que mostra o quao distante cada valor desse conjunto esta
do valor central (médio). Considere que x1, zs, ..., x, sdo os n elementos de uma amostra
e que t é a média aritmética desses elementos. O célculo da variancia é dado pela Equacao
2.4 ( ) ), onde h é a altura da imagem, w é a largura e f(x,y) é o valor do

pixel da imagem na posi¢ao (x,y).

b= 3 (fey) - B (2.4)

2.2.3 Mediana

A mediana é o valor numérico médio que separa valores maiores e menores de uma
amostra de dados ordenados, sejam eles de forma crescente ou decrescente ( ,
). Se existir um ntimero total impar de observagoes existe um valor inteiro para
mediana, entretanto se for um niimero par de observagoes, entdo nao existe um valor
médio Unico, e a mediana é, geralmente definida como a média dos dois valores do meio.
Logo, existem duas férmulas de calculo da mediana que serdao definidos como caso 1 para
amostras com valor total impar de elementos e caso 2 para amostras com valor total par

de elementos .
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Caso 1:
M= fley ) (2.5)

Onde, h é a altura e w é a largura da amostra, pelo nimero total de observacoes ser impar

a mediana sera o elemento central.

Caso 2:

M= f(Ta 5, Yg+cg+n) (2.6)
— p

Novamente, h é a altura e w ¢ a largura da amostra, mas pelo numero total de observagoes
ser par, é necessario fazer a média dos dois elementos centrais como podemos observar na

Equacao 2.6.

2.2.4 Moda

A moda estatistica é definida pelo maior nimero de repeticbes de um mesmo
elemento em uma determinada amostra ( , ), ou seja, é o valor que surge com
mais frequéncia se os dados sao discretos, ou, o intervalo de classe com maior frequéncia

se os dados sao continuos.

2.2.5 Distribuicdo normal (gaussiana)

Para qualquer tipo de calculo se esta sujeito a erros, tais erros acontecem quando
transporta-se ou cria-se uma discretizacao de um certo conjunto de dados, em um espaco
continuo ou devida a variagao de temperatura ou tempo em um determinado experimento,

entre outras situacoes.

Para ponderar a medida desses erros, tem-se uma funcao densidade de probabili-
dade, que é conhecida como distribui¢ao normal ou gaussiana. Na Figura 4 tem-se uma

representacao visual de como ¢é essa distribuicao.
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Figura 4 — Representagao da distribuicao normal com média igual a 1.

Essa distribui¢ao proporciona uma boa aproximacao de curvas de ocorréncias para
medidas de dimensoes e caracteristicas, visando encontrar o ponto médio de erro das
distribuigdes de dados ( : ). Esta func¢do depende da variancia e a sua féormula
para o calculo de 2 dimensoes é descrita na Equacao 2.7, onde v é a variancia, X e y sao os

pontos de analise.

e E (2.7)

2.2.6 Erro quadratico médio

O erro quadratico médio mostra quao proximos os dados estao da reta de regressao
linear. Esse processo informa o quao preciso foi o resultado das estimativas inicias dos dados
em relacao ao que deveriam ser. E gerado através do somatoério de todas as distancias dos

pontos até a reta, utilizando o valor do erro ao quadrado, para evitar niimeros negativos.

A Equacao 2.8 ( , ), € utilizada para o cdlculo do erro quadrético médio.
1 & S\ o
e=—> (Y -Y) (2.8)
Nz

Nesta equagao o Y é o conjunto com os valores de dados observados ou concretos,
enquanto que o valor Y é o conjunto de valores obtidos do experimento, n é o niimero

total de amostras.

2.2.7 Cdllculo de Distancias

E preciso medir a similaridade entre os elementos a serem agrupados para saber se

de fato eles sdo similares entre si, afim de que a regido de interesse seja precisa e para que
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o resultado do processamento seja confiavel.

Existem diversas formas na literatura para calcular essa distancia entre elementos
e medir a similaridade entre eles. Baseado na pesquisa feita por ( ), as formas

mais comumente utilizadas para esses calculos sao:

e Métrica de Minkowsks:.
e Distancia Fuclidiana.
e Distancia Manhattan.
Segue-se a expansao das técnicas de calculo que foram utilizadas para este trabalho.
A métrica de Minkowski é a técnica utilizada indiretamente pois dela se baseiam as duas
formulas utilizadas neste trabalho.
2.2.7.1 Meétrica de Minkowski

Para o calculo das distancias, as métricas de Minkowsk: sdo uma norma. Para
verificar isto, basta multiplicar todos os elementos da Equagao 2.9 por a ( , ).
Dentro da raiz, o valor a? pode ser colocado em evidéncia e posteriormente retirado da

raiz, assumindo o valor de a, como exige a definicao.

d(i, §) = I (Jwi, — 5|0+ |2iy — 27 + oo + |25, — 25, ]9) (2.9)

2.2.7.2 Distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana ou distancia métrica é a distancia entre dois pontos que
pode ser provada pela aplicacdo repetida do teorema de Pitdgoras. E um caso especial
da métrica de Minkowski quando na Equacao 2.9 tem-se o valor de ¢ = 2, ela resulta
na Equacao da distancia de Euclides. No contexto de definicao, a distancia euclidiana
se resume a raiz da soma das diferencas absolutas ao quadrado de todos os pontos do

conjunto X = {(x1,11), (2, x2), ..., (xn,,)} , a férmula é dada pela Equagao 2.10.

d(i, §) = \J(|zi — 252 + |2iy — 232 + oo+ |20, — 25, 2) (2.10)

2.2.7.3 Distancia Manhattan

Considerada por Hermann Minkowski no século XIX, é uma forma de geometria
em que a usual métrica da geometria euclidiana é substituida por uma nova métrica em
que a distancia entre dois pontos é a soma das diferencas absolutas de suas coordenadas
{(@iy, xj,), (Tiy, Tjy)s -y (@i, x5,) . Quando tem-se na Equacao 2.9, o valor de ¢ assumindo

um valor igual a 1, resultando na Equacgao 2.11.
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d(i, §) = (i, — 25| + |2iy — 2| + oo+ |20, — 25, ) (2.11)

2.3 Técnicas de remoc3o de ruidos (Suavizacdo)

Para o processamento das imagens digitais, principalmente para as técnicas utiliza-
das neste trabalho, ¢ fundamental entender o conceito de filtro e sua importancia dentro

do contexto desse trabalho.

( ) define como filtro o processo que remove frequéncias selecionadas e
orientacoes através da reducao da magnitude dos valores desses termos, reduzindo em parte
ou até mesmo zerando seu valor. ( ) diz que os filtros lidam com
operacoes de performace, como por exemplo, o aumento da nitidez, suavizacao, definicao
de bordas, mapa de relevo entre diversas outras, pois atua sobre a vizinhancga de cada

pixel.

Assim sendo, pode-se dizer de forma simples que a filtragem digital é um conjunto
de técnicas destinadas a corrigir e realgcar uma imagem, onde a correcao ou suavizagao
pode ser definida como remocao de caracteristicas indesejaveis, enquanto que a melhoria
ou realce é a acentuacao das caracteristicas presentes, logo é possivel perceber que sem os

filtros seria praticamente impossivel acontecer o processamento digital das imagens.

Uma das formas de aplicacao desses filtros é através do processo chamado de convo-
lucao. A convolugao pode ser definida como o processo de analisar cada pixel da imagem,
através de um nucleo, ou do inglés, kernel, e realizar um determinado processamento em

cada pixel ( : ).

Esse nucleo também é chamado de mascara, pois é como pode-se perceber na
Figura 5, o ponto de andlise fica oculto ou atras da matriz kernel, dando a impressao de
sombra. Essa méscara ¢é criada para cada valor da matriz, utilizando a vizinhanga do pixel

que esta em analise.

Figura 5 — Representacao do kernel ou mascara de tamanho 3x3 .

Mascara do pixel

34 23 25

12 34 34 24 25 22

14 34 34 23 |
23 23

6 6 23

B 8 9

15 T B B 8 20

5 T 7 6 5 5

5 5 5 5 5 5

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Apos a analise do contetido dessa mascara, o valor do pixel central é alterado ou nao,
essa alteracao ¢é feita mediante uma determinada restri¢cao ou peso definida previamente

pelo usuario.

Fora feita uma pesquisa bibliografica para selecionar as técnicas de remocao de
ruidos mais comumente utilizadas na literatura, afim de que estas sirvam para comparacao e
validagao dos resultados obtidos através da técnica desenvolvida neste trabalho. Analisando
o trabalho de ( ), que destaca a relagdo entre a aquisicao de imagens e
o seu processamento, é destacado como técnicas para suavizar ou remover ruidos os filtros

de média, mediana, passa-baixa e gaussiano.

O trabalho de ( ) que visa a suavizagdo da imagem e redugao de
ruidos destaca a utilizagdo do processamento da imagem utilizando as Técnias de média,
mediana e gaussiana, aliadas ao filtro de Kuwahara, para preservar as bordas da imagem.

( ) propoe a redugao de ruidos através de métodos hibridos, destacando como

base dessas técnicas os filtros de média e mediana aliadas a wavelets.

( ) analisa o processamento de imagens pela técnica do filtro
gaussiano, destacando os seus efeitos na remocao dos ruidos da imagem submetida e na

possibilidade de criagdo de novas técnicas a partir dessa.

2.3.1 Filtro de Média

O filtro de média é um dos filtros estatisticos mais simples e também um dos mais
amplamente utilizados ( , ). E possivel definir este filtro como
a substituicao do valor da coordenada do pixel em andlise f(x,y) pelo valor da média
aritmética da sua vizinhanca, neste caso o tamanho da vizinhanca é o mesmo raio de
analise, definido previamente pelo usuario. A Figura 6 mostra uma representacao visual

do funcionamento desse filtro.
Figura 6 — Representagao do filtro de Média com kernel 3x3.

Mascara de Média

34/9 | 239 | 259

12 | 34 | 34 | 24 | 25 | 22 24 | 25 | 22
69 | 69 | 230
14 | 34 | 34 2}‘// ol 147 23 | 25 | 22
—] g9 | &9 | 9o >
56 |6 &2z 15 |“e— 16 | 23 | 23
5| 7| 8|8 9|2 5| 7| 8|8 9|2
s | 7|7 |8 |5]|s s | 7|7 |8 |5]|s
5| s |5 |5 |5]|s 5| s |5 |5 |5]|s

Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.3.2 Filtro de Mediana

O filtro da mediana acompanha o mesmo raciocinio do filtro de média (
, ), entretanto o valor da coordenada f(x,y) ndo mais ird receber o valor
da média, mas sim da mediana dos elementos que foram previamente organizados em

ordem de grandeza.

O resultado da aplicacao desta técnica é uma suavizacao da imagem em relagao
a original, que se torna mais evidente quanto maior for o tamanho do raio R de analise
utilizado ou quanto maior a vizinhanga. A Figura 7 mostra uma representagao visual do

funcionamento desse filtro.

Figura 7 — Representagao do filtro de Mediana com kernel 3x3.

Mascara de Mediana

12 |34 |34 |24 |25 | 22 ‘ _F\ a4 | 23 | 25 12 |34 |34 [24 |25 | 22

14 | 34 | 34 | 23 14 |34 |34 |23 | 25 | 22
7 ,__[/ 6 6 23

156 |6|6 2|2 8 8 9 Lazletea g | 23|23

15078 |8 9|20 \7

5 |7 7|6 5 5

23 |2’3|25|14|
5 5 5 5 5 5

Elemento mediano

Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.3.3 Filtro de Gaussiana

Com a utilizacao do filtro gaussiano, é obtida uma imagem borrada ou com desfoque,
que vai se tornando mais evidente levando-se em consideracao o tamanho do raio de anélise.

A Figura 8 mostra uma representacao visual do funcionamento desse filtro.

Esta técnica ¢é utilizada no que se refere ao pré-processamento da imagem, a fim de

tornar sua a estrutura extensivel para diferentes escalas ( , ).

Figura 8 — Representagao do filtro gaussiano com kernel 3x3.

Mascara Gaussiana

12 | 34 | 34 ‘ 24 ‘ 25 ;‘J\ a | 23 | 25 12 | 34 | 34 |24 ‘ 25 | 22
14 | 34 | 34 | 23 5-£”‘[/ 6 a 23 RIS E
156 |6 ’T 3| 23 8 (3 g —*‘—7 15 | 23 | 23
57 8 8 9|20]| / 517 s & s |20]
s |7 |76 |55 / 5|7 |7]|6|5]5
s 5|5 |5]|5]|s i((34‘|‘25+8+9’2}+(2 3+6+23+8)+4*6)/16 s|5|5|5|5]|s

L

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.4 Funcao K Ripley

A Funcao K de Ripley é amplamente utilizada na geoestatistica, principalmente
para andlise de imagens de satélite sobre florestas ( , ). Analisando o trabalho
de ( ) pode-se destacar como principais vantagens dessa fungao, a possibilidade
de detectar o padrao espacial em diversas escalas de distancias simultaneamente em uma

mesma imagem, e avaliar a dependéncia espacial entre grupos.

Nesta monografia foi realizada uma adaptagao dessa funcao para que a anélise fosse
realizada sobre os pixels da imagem e nao sobre a vegetacao como usualmente é utilizada.
A Equagao 2.12 é utilizada para calcular a Funcao K de Ripley sobre um determinado

pixel para um certo raio ou distancia de andlise chamado aqui de R.

K(R) =" g: i 05 (di;) (2.12)
i=1 j=1i#j

Nessa funcao o valor de A é obtido como sendo % onde N representa o nimero

total de ocorréncias de um determinado evento, A a area amostrada ou de estudo e a
fungao ¢;;(d;;) retorna 1 se a distancia de Manhattan d;; entre os valores de estudo i e j é

menor ou igual a distdncia do raio de andlise R ou zero se for maior.

1,(dij) <R

0 God) > R (2.13)

0ij (dij) = {



Capitulo 2. Referencial Teorico 27

De maneira mais simplificada, pode-se dizer que a Funcao de K de Ripley conta o
total de ocorréncias de determinado evento dentro do seu raio de analise a partir do pixel

central 1.
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3 Remocao de ruidos baseada na distribuicao
espacial (RBDE)

3.1 Metodologia

Nesta secao serao explicadas as etapas da metodologia, a partir da imagem com

ruido até a imagem final suavizada. A Figura 9 mostra uma ilustracao dessas etapas.

Figura 9 — Representagdo da metodologia

} | Transformacio em matriz de |
! ) dados |
g | Calculo desimilariade |
:) . Classificacao entre sinal ou |
ruido

;| | Correcao baseada na moda |
p ( . . '

| Ajuste paramétrico |

Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.1.1 Transformacdao em matriz de dados

Os calculos que serao realizados s6 podem ser feitos sobre os valores inteiros ou
decimais, portanto, a imagem ¢é convertida para uma matriz de valores utilizando-se a
Equacgao 2.2 descrita no referencial tedrico. A Figura 10 mostra uma representacao desse

Processo.

Figura 10 — Representacao da transformacao da imagem

| MATRIZ DE PIXELS
10 20 30 30 30
10 0 30 10 30
10 ( 20 | 30 | 50 | 30
10 20 30 10 30
10 20 50 10 30
30 30 30 10 10
40 40 30 10 30
40 40 30 50 30
30 30 30 10 30

? ( Transformagéo em matriz de n
I dados ‘ ?

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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3.1.2 Calculo de similaridade

Apés a criagao dessa matriz de pixels, aplica-se a Funcao K de Ripley sobre os
valores de cada um dos elementos pertencentes a essa matriz. Esses resultados dao origem
a uma nova matriz de valores chamada matriz de K, em que nela constam os valores
dos desvios para cada elemento da imagem. A matriz de pixels originais nao ¢é alterada,
continuando assim com os valores de intensidade do inicio. A Figura 11 mostra o resultado

do processo utilizando um raio de tamanho 1.

Figura 11 — Geracao da Matriz de K através do calculo de similaridade.

MATRIZ DE PIXELS o de sy || MATRIZ DE K |
\ 0,267 0,000 0933 1,867 0,933
S e e o o
{7100 20" 30 30 30] * 0533 0000 1400 0,000 1400
{ 1088 30] 10 30] . F ; 0,933
. 10 20 30} 505 307 Hi=2A lezf 0,533 0,178 0267 0933
- J L ) - -

S 20; 0B 30] + 0,262-0089 0,000 0,800 0467
1020 501 10 30 0467 1400 0933 0800 0,800
S0 30 10, 'Oi (3/45)* 0 = 0,000 0,267 0267 1,400 0533 0467
{ 40| 40 NE— S 0,267 0267 1400 0000 0933
{40 408 S0 0467 1400 0933 0000 0467
i 30 30 30/ 10 30!
o o o o P—— |

MATRIZ DE PIXELS MATRIZ DE PIXELS 30_'_'1'9;1 30§

10 20 30 30 30 10| 20| 30| 30] 30 303 _S0: 3OE

10008 30 10 30 [70 30] 0] s0] 30/ 10 30|

10 20 30 30 10] 20] 30] so] 30

10 2030/ 10 30 10] 20] 30] 10] 20

10 20_0_ 30 10] 20] so] 10] 30

30 30 30 10 10 | 30] sof sof 0] 10

40 40 30010 30 40] 401 30§ 10] 30

40 40 30E 30 400 40)] 30] 50) 30

30 30 30/ 10 30 30] 30] 30] 10] 30

Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.1.3 Classificacdo entre sinal ou ruido

Tendo construido a matriz de K, utiliza-se o valor do limiar, que deve ser informado
previamente pelo usuario. A classificacdo s6 pode ser feita mediante essa informacao,
pois, cada elemento da matriz de K tem seu valor comparado com o valor do limiar
informado, e caso o valor K; seja menor do que esse limiar este é considerado ruido e se o
valor do elemento for maior que este limiar, ele é considerado como sinal. Assim, ao final
deste processo, tem-se definidos o que é ruido e o que nao é, bem como a posi¢ao desses
elementos dentro da matriz de pixels. A Figura 12 apresenta uma idéia sobre o resultado

desse processo aplicando um limiar de 0.1 sobre os valores da matriz de K inicial.
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Figura 12 — Matriz de classifica¢do sinal/ruido

MATRIZ DE K i APLICACAO LIMIAR 0.1

0.267 0000 0933 1,867 0,933 i oy oy vy
0533 0000 1400 0,000 1400 x1 10 30 a0
0533 0089 0933 0000 0933 x2 10 30 - 30
0533 0178 0467 0267 00933 x3 10 30 30
0,267 0089 0000 0,800 0,467 , Classificacao entre sinal ou q LU L
0467 1400 0833 0,800 0800 fuido = o [ a

x6 30 30 30 I
0267 0267 1400 0533 0467 = w30 o 5o
0267 0267 1400 0,000 0933 . s %
0.467 1400 0933 0,000 0,467 - e =

Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.1.4 Correcdo baseada na moda

Nesta etapa, utiliza-se as informagoes geradas pela classificacao entre sinal ou ruido
para que seja feita uma nova varredura de analise ponto por ponto, que ird remover o ruido
na matriz de pixels original. Caso o elemento f(x,y) da matriz de pixels esteja classificado
como sinal, a analise passa para o proximo pixel, entretanto, se o elemento esta classificado
como ruido, é criado uma mascara do tamanho do raio informado, sendo o pixel definido

como ruido, elemento central.

E calculada a moda sobre a mascara que foi criada e o valor resultante da moda
substitui o valor do pixel que era ruido. Apés realizar esse processo para todos os elementos
classificados como ruido, tem-se como resultando apenas os sinais ou valores que devem

pertencer a imagem.

Para fazer essa correcao do pixel de forma efetiva, é necessario encontrar o melhor
valor para ele. Ao utilizar as técnicas da pesquisa bibliografica, como média, mediana
e gaussiana, obtém-se valores que geralmente foge ao grupo ao qual esse pixel deveria
pertencer, entretanto o mesmo nao acontece com a moda. A Figura 13 exibe o resultado
da aplicacao e cada uma das técnicas, como fora mencionado anteriormente, para o mesmo

tamanho de mascara 3x3.
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Figura 13 — Matrizes de valores resultantes por técnica.

Filtro - RBDE Filtro - Mediana
10 10 30 30 30 10 20 30 30 30
10 10 30 30 30 . 10 20 30 30 30
10 10 30 30 30 | 10 20 20 30 30
10 20 30/ 10 30 10 20 20 30 30
10 30 30, 10 30 . 10 30 20 30 30
30 30 30 10 10| 30 30 30 30/ 10
40 40 30 10 30 40 30 30 30 30
40 40 30 30 30 40 30 30 30 30
30 30 30 30 30 30 30 30 10 30
Filtro - Media Filtro - Gaussiano
10 17 20 27 25 6 13 18 20 16
12 18 24 30 30 8 15 24 28 21
18 2| 28] 27 . 9 18 26 30 23
8 220 27| 30| 27 10 21 28 26 20
20| 26| 23| 20 13 25 28 21 15
28 31 26 23 17 21 31 28 19| 13
37 34| 30| 28| 23 28 36 20 24 18
37 34 30 28 27 28 36 32 30| 23
35 33 32 30 30 19 24 22 20 16

Fonte: Elaborada pelo Autor.

E possivel perceber que o o filtro de mediana e a técnica desenvolvida sdo as que
mais chegam perto de um real agrupamento do conjunto de pixels, entretanto o filtro

gaussiano e o filtro de média distorcem demasiadamente os valores dos pixels.

3.1.5 Ajuste Paramétrico

A escolha do raio e do limiar sdo fatores importantissimos para o resultado final da
imagem, bem como o tipo de imagem a ser processada. Se a imagem for bem detalhada,
ou seja com muitas faixas de tonalidades diferentes, ao realizar o calculo de similaridade os
valores tendem a ser extremamente baixos, na faixa de centésimos ou milésimos, em alguns
casos podem ser menores ainda. Por outro lado, quando a imagem tem menos detalhes, ou
seja, uma pequena concentracao de tonalidades diferentes, este calculo costuma retornar

valores bem altos .

Quando a imagem ¢ mais homogénea, a questao do raio nao é tao importante quanto

o limiar, pois como a vizinhanga possui os valores iguais, é mais facil de classificd-lo entre
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ruido ou nao, assim ao aplicar a moda, o valor sera substituido sem maiores problemas.
Entretanto, quando a imagem for heterogénea, os valores da vizinhanga serao na sua
maioria diferentes, portanto, utilizar um raio maior implicard em uma taxa de acerto
menor devido a muitas diferengas de valores. Logo, quanto menor a vizinhanca nesses
casos, maior sera a chance desse pixel ter o valor correto associado a ele. A Figura 14

mostra visualmente o resultado da imagem final ao variar o limiar.

Figura 14 — Exemplo de resultados mediante variacao de limiar.

(a) Limiar 0.0005 (b) Limiar 0.005

(c) Limiar 0.05 (d) Limiar 0.5
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4 Analise experimental e discussao dos resul-

tados

Neste capitulo estao dispostos os resultados da aplicacao da técnica implementada,
bem como os testes realizados pela comparacao de resultados com outras técnicas descritas

nos capitulos anteriores.

4.1 Adicao artificial de ruidos

Para realizar os testes, fez-se necessario a aplicacao de ruido artificialmente para
fins de comparacao entre a imagem original, com ruido e a imagem resultante apos a
aplicacao dos filtros. O processo de adi¢ao de ruidos foi feito utilizando-se a ferramenta
ImageJ'. Neste software foram submetidas todas as imagens e aplicada sobre cada uma

delas o tipo de ruido Sal e Pimenta (inglés, Salt and Pepper).

O ruido Sal e Pimenta altera o valor dos pixels para o valor maximo ou minimo de
intensidade ou seja, o ponto da imagem sera branco ou preto. O ruido gaussiano, altera
aleatoriamente cores e luminosidade da imagem. Ambos os ruidos aplicados foram sobre

todo o conteiddo de cada uma das imagens de teste.

4.2 Amostra de Imagens

Nesta secao serao expostas as imagens originais que foram resigstradas pelo autor e
que foram utilizadas como base para o processamento. Devido ao seu tamanho a primeira

parte estd representada na Figura 15, outra parte na Figura 16 e a conclusao na Figura 17.

1 Disponivel no endereco (https://imagej.nih.gov/ij/download.html).
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Figura 15 — Base de imagens - parte 1.

(a) ams | | (b) bsb

(c) forte

(e) haia (f) rest

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 16 — Base de imagens - parte 2.

(b) lena Fonte: (SANTO, 2014)

(e) vein (f) tulipa

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 17 — Base de imagens - parte 3.

(a) yach (b) casarao

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.3 Analise visual

Nesta secao tem-se dispostas o resultado para analise visual da aplicagdo de todas
as técnicas utilizadas nesta monografia. Foram escolhidas aleatoriamente 5 imagens da
base, afim de proporcionar uma ampla visao da qualidade inicial e final de cada uma das
imagens, bem como as imagens resultantes das técnicas de suavizacao mais frequentemente

utilizadas na literatura.
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Figura 18 — Amostra de resultados na imagem bsb.

(a) Imagem Original (b) Imagem com ruido

(c) Filtro RBDE (d) Filtro Gaussiano

E

(e) Filtro de mediana (f) Filtro de média

Fonte: Elaborado pelo autor.



Capitulo 4. Andlise experimental e discussdo dos resultados

Figura 19 — Amostra de resultados na imagem lena.

(a) Imagem Original (b) Imagem com ruido

(c) Filtro RBDE (d) Filtro Gaussiano

(e) Filtro de mediana (f) Filtro de média

o
i
1
8§
2 =
*

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 20 — Amostra de resultados na imagem oasis.

(a) Imagem Original (b) Imagem com ruido

(e) Filtro de mediana (f) Filtro de média

RO Der

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 21 — Amostra de resultados na imagem yach.

(a) Imagem Original (b) Imagem com ruido

(c) Filtro RBDE (d) Filtro Gaussiano

(e) Filtro de mediana

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 22 — Amostra de resultados na imagem ufma.

(a) Imagem Original (b) Imagem com ruido

(c) Filtro RBDE (d) Filtro Gaussiano

(e) Filtro de mediana (f) Filtro de média

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Pode-se perceber que, a técnica desenvolvida retorna uma imagem visualmente
mais proxima da imagem original em comparacao com as outras técnicas. O filtro de
média e gaussiana suavizam os ruido, entretanto, nao é possivel perceber uma melhora

significativa como ¢é percebido no filtro de mediana e no filtro desenvolvido.

O filtro da mediana exibe um resultado bem melhor e consegue remover prati-
camente todo os ruidos, entretanto, como pode ser observado nas Figuras, perde-se os
detalhes finos de transicao entre tonalidades diferentes como por exemplo, nas folhas do
coqueiro, na imagem oasis, ou nas pedras da imagem yach, e o filtro RBDE consegue

manter estas caracteristicas.

O conjunto completo com todos os resultados obtidos em cada uma das ima-
gens, juntamente com toda a base de imagens originais pode ser visualizada no link
https://www.dropbox.com/sh/r6jzjz80jrzibbj/AADUitQQLk4vY GMUJvGIrkVKa?dl=0 .

4.4  Analise quantitativa

A analise foi realizada mediante a coleta dos dados que foram gerados a partir de
cada uma das imagens. Foi calculado o erro quadratico total e médio para cada uma delas

anotando-se também, a respectiva técnica ao qual essa imagem foi submetida.

Avaliou-se o grau de melhoria da imagem com ruido, que foi processada em relacao
a imagem original sem ruido, utilizando-se a comparacgao pixel-a-pixel. A Tabela 1 mostra
os resultados percentuais médios por técnica, que fora obtido no processamento de toda a

base de imagens.

Tabela 1 — Analise quantitativa por técnica.

Filtro utilizado Melhoria percentual média
Ruido Sal e Pimenta 9,49%
Gaussiano 7,22%
Média 8,12%
Mediana 19,09%
RBDE 44,64%

A média percentual do ruido sal e pimenta foi utilizado como limite minimo para
se ter um resultado geral que fosse satisfatorio. Foi utilizado também o calculo do erro
quadratico médio de cada imagem. A Tabela 2 mostra o resultado desse erro médio para

cada uma das técnicas.
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Tabela 2 — Erro quadratico médio por técnica.

Filtro utilizado Erro quadratico médio
Ruido Sal e pimenta 3269,86
Gaussiano 3374,66
Média 2989,45
Mediana 2779,03
RBDE 1684,26

Pode-se perceber com esses dados e a analise visual, que a técnica desenvolvida
alcangou resultados significativos e possui grande potencial. Tem-se a lista completa dos
resultados obtidos na Tabela 3 localizada no Apéndice A.
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5 Conclusao

Este trabalho descreveu o processo e os conhecimentos necessarios para o desenvol-
vimento e implementacao de uma nova técnica de processamento de imagens digitais afim
de retirar ou suavizar ruidos. Fez-se, com um bom resultado, uma combinagao da funcao
K de Ripley, para analise de individuos, com a funcao estatistica Moda e o processamento

de imagens para criar o filtro proposto.

Como pode ser percebido na andlise quantitativa, o grau de melhoria obtida
através da aplicacao da técnica desenvolvida foi 2x maior que a segunda técnica, e o erro
quadrético médio, mostrou-se quase 50% menor que o erro obtido pela segunda melhor
técnica. Entretanto, apesar dos bons resultados atingidos, a técnica desenvolvida nao
consegue retornar todos os valores corretos de todos os pixels da imagem, e também acaba
por deixar alguns pontos de ruidos em determinadas imagens decorrente do valor do limiar

aplicado.

Um resultado melhor ou pior, gira em torno da escolha do limiar e do raio de
analise, pois, estes parametros sao a base, como ja fora descrito previamente na secao
3.1.5. Tendo isto em mente e apds a analise dos resultados obtidos, pode-se verificar que
para o ruido sal e pimenta a técnica proposta se mostrou extremamente eficaz e dado a
qualidade final percebida a olho nu, tem-se que a utilizacao desta técnica no ambito geral

das imagens digitais ¢ valida e bem.

5.1 Trabalhos futuros

Pode-se aqui destacar a dificuldade em selecionar um limiar que proporcione o
melhor resultado, pois neste trabalho este limite foi definido empiricamente, através da
analise puramente visual, logo a criacao ou otimizacao de alguma outra metodologia, no
futuro, para automatizar essa escolha teria um impacto significativo no resultado final do

processamento.

Neste trabalho foram utilizadas a funcao K de Ripley e a moda, logo, é interessante
verificar os resultados que podem ser obtidos ao utilizar a combinagao de outras técnicas,
como a propria mediana. O proximo passo é estender esta técnica para que o resultado

gerado seja uma Imagem RGB.
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Tabela 3 — Tabelas de resultados gerais
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Imagem e Erro quadratico | Erro quadratico | Acertos Percentual de
técnica Total médio pixel-pixel | melhoria
ams.ruido_ S&P 5.737.160,0 3,193 48.054 8,54%
ams.gaussiano 11.233.894,0 4,486 9.122 1,62%
ams.media 5.854.078 3,226 28.091 4,99%
ams.mediana 3.213.258 2,39 55.570 9,88%
ams.rbde 2.262.116,0 2,005 149.795 26,63%
bsb.ruido_ S&P 5.709.819 3,186 53.117 9,44%
bsb.gaussiano 1.111.049 4,444 8.872 1,58%
bsb.media 4.717.524 2,895 45.854 8,15%
bsb.mediana 1.748.470 1,763 100.835 17,93%
bsb.rbde 1.009.004 1,339 271.350 48,24%
casarao.ruido_S&P  7.989.571 3,187 75.687 9,62%
casarao.gaussiano 5.606.555 2,671 80.831 10,28%
casarao.media 6.367.190 2,845 67.672 8,60%
casarao.mediana 2.356.063 1,73 161.804 20,57%
casarao.rbde 1.384.998 1,327 370.077 47,06%
ceu.ruido S&P 8.044.569 2836,294 81.904 10,41%
ceu.gaussiano 4.253.348 2062,364 100.577 12,79%
ceu.media 5.088.094 2255,681 83.165 10,57%
ceu.mediana 995.466 997,731 219.144 27.87%
ceu.rbde 558.889 747,588 485.131 61,69%
forte.ruido S&P 10.661.438 3265,185 101.480 9,68%
forte.gaussiano 6.876.145 2622,242 108.505 10,35%
forte.media 7.930.370 2816,091 91.873 8,76%
forte.mediana 2.435.715 1560,677 216.893 20,68%
forte.rbde 1.489.848 1220,593 502.016 47.88%
haia.ruido_ S&P 5.753.947 2398,738 50.613 9,00%
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Tabela 3 — Tabelas de resultados gerais

Imagem e Erro quadratico | Erro quadratico | Acertos Percentual de
técnica Total médio pixel-pixel | melhoria
haia.gaussiano 5.547.612 2355,336 40.618 7,22%
haia.media 5.881.631 2425207 35.387 6,29%
haia.mediana 3.167.174 1779,655 80.233 14,26%
haia.rbde 2.240.958 1496,982 212.773 37,83%
lena.ruido  S&P 27.176.004 5213,062 50 0,02%
lena.gaussiano 26.926.548 5189,079 0 0,00%
lena.media 26.924.844 5188,915 0 0,00%
lena.mediana 26.839.802 5180,714 1 0,00%
lena.rbde 26.859.420 5182,607 33 0,01%
oasis.ruido_ S&P 5.764.271 2400,889 47.695 8,48%
oasis.gaussiano 11.388.357 3374,663 9.174 1,63%
oasis.media 8.936.791 2989.446 22.419 3,99%
oasis.mediana 7.723.031 2779,034 46.843 8,33%
oasis.rbde 3.502.639 1871,533 150.381 26,73%
plantas.ruido_S&P  10.691.991 3269,861 102.880 9,81%
plantas.gaussiano 7.575.622 2752,384 96.265 9,18%
plantas.media 8.425.092 2902,601 83.278 7,94%
plantas.mediana 2.959.068 1720,194 197.779 18,86%
plantas.rbde 1.980.995 1407,478 463.306 44,18%
praia.ruidoS&P 8.027.004 2.833.196 75.071 9,55%
praia.gaussiano 5.604.670 2.367.418 75.480 9,60%
praia.media 6.346.599 2.519.245 62.858 7,99%
praia.mediana 2.417.108 1.554.705 150.166 19,09%
praia.rbde 1.337.773 1.156.621 351.074 44,64%
rest.ruido_ S&P 6.526.935 2.554.786 61.212 9,56%
rest.gaussiano 12.880.454 3.588.934 9.828 1,54%
rest.media 4.650.815 2.156.574 55.618 8,69%
rest.mediana 1.388.691 1.178.427 128.026 20,00%
rest.rbde 731.518 855.288 346.738 54,18%
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Tabela 3 — Tabelas de resultados gerais

Imagem e Erro quadratico | Erro quadratico | Acertos Percentual de
técnica Total médio pixel-pixel | melhoria
tulipa.gaussiano 10.816.844 3.288.897 10.335 1,84%
tulipa.media 5.970.068 2.443.372 49.118 8,73%
tulipa.mediana 2.713.000 1.647.118 114.088 20,28%
tulipa.ruido_ S&P  5.553.185 2.356.519 69.208 12,30%
tulipa.rbde 2.378.580 1.542.264 164.891 29,31%
ufma.ruido_ S&P 8.018.038 2.831.614 74.643 9,49%
ufma.gaussiano 6.020.320 2.453.634 76.757 9,76%
ufma.media 6.737.836 2.595.734 63.820 8,12%
ufma.mediana 2.579.207 1.605.990 159.668 20,30%
ufma.rbde 1.718.208 1.310.804 378.047 48,07%
vein.ruido_ S&P 420.015 648.085 63.856 96,02%
vein.gaussiano 1.310.181 1.144.631 1.520 2,29%
vein.media 547.077 739.646 14.992 22.54%
vein.mediana 67.818 260.418 53.401 80,30%
vein.rbde 44.268 210.39 58.775 88,38%
yach.ruido_ S&P 8.047.570 2.836.823 72.365 9,20%
yach.gaussiano 8.981.269 2.996.876 50.331 6,40%
yach.media 8.856.766 2.976.031 49.237 6,26%
yach.mediana 6.451.820 2.540.043 256.223 32,58%

yach.rbde 2.757.407 1.660.544 309.906 39,41%
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