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- RESUMO

Este trabalho aborda o problema de discriminag3o automatica
de tecidos cardiacos em ultra-sonografias, através de andlise
textural, e de «comc técnicas de realce de imagens podem. ser
utilizadas para melhorar os resultados dessa discriminacio.

Resultados iniciais, obtidos através da utilizac3o de méto-
dos de andlise textural juntamente com a analise discriminante
passo a passo, indicaram uma taxa de até 95% de sucesso na dis-
criminag¢dc de tecidos. Os resultades deste estudo referem-se &
chamada fase de aprendizagem de um sistema autom&tico de classi-

ficac8oc, onde se procura construir uma base de conhecimentos
sobre os parametros texturais que melhor se prestam & discrimi-
nacio. Com o objetivo de melhorar estes resultados, técnicas de

realce de imagens, implementadas por filtros espaciais, foram
aplicadas como algoritmos de pré-processamento, antes da execugioc
da an&lise textural.

Os filtros a serem utilizados foram escolhidos através de um
estudo sistem&tico de técnicas j4 relatadas na literatura e de
uma analise de desempenho envolvendo aquelas técnicas seleciona-
das. Na avaliag3o de desempenho dos algoritmos sdo consideradas
a capacidade de remogc3o de ruido com preservagiao de Dbordas e
ruido impulsivo, agug¢amento de bordas do tipo rampa, preservagéo
de detalhes ténues e caracteristicas finas, bem como sua eficién-
cia computacional. Como resultado do estudo de filtros espa-
ciais, uma nova técnica de filtragem foi desenvolvida, para
suavizagdo por vizinhangas seletivas. Comparada aos demais algo-
ritmos -analisados esta técnica revelou-se uma sclugac eficiente
para o problema de remogc3o de ruido com preservagdoc de bordas.

A aplicag3o de filtros espaciais como algoritmos de pré-
processamento na tarefa de discriminac3io entre tecidos doente e
sadio em ultra-sonografias cardiacas, resultou numa elevag¢3o para
100% da taxa de sucesso na discriminag@o.  Os resultados deste
experimento s3o fornecidos sob a forma de parémetros estatisti-
cos, tabelas de contingéncia e de diagramas bidimensionais que
mostram a separagdo das classes.

Adicionalmente, foi investigado o uso de técnicas de pré-
processamento em tarefas de segmentag3o automatica de imagens,
visando aplicac3c no problema de determinagdo de contornos de
objetos. O pré-processamento das imagens resultou numa redugéao
do ntmero de parémetros (bordas e regides) detetados e do numero
de operagdes executadas.



ABSTRACT

This work is concerned with the problem of automatic
discrimination of cardiac tissues by textural analysis of two-
dimensional (2-D) echocardiograms, and how imége enhancement
technigues can be used to improve the results of thi
discrimination.

mn

Preliminary results indicated a success rate of up to 95%.
when performing discrimination of tissues by textural anliysis and
& stepwise discriminating technique. The results of this study
refer to the +training phase of an automatic classification
system. In order tc improve these results, the preprocessing of
the 1images by enhancement techniques (spatial filters) was
atiempted. Filters were selected by a thorough examination of
the existent techniques, followed by a performance analysi
Ferformance was measured in terms of the algorithms capacity for
noise removal with edge preservation, step noise removal, ramp-
edge sharpening, features and shape preservation, and
computational efficiency.

As a result of this investigation a new filtering algorithm,
utilizing neighborhood smoothing, was developed. Compared to the
other +techniques analysed, this new method turned ocut to be =
very efficient solution to the problem of noise removal with edge
preservation.

The preprocessing of 2-D echocardiograms by spatial <filters
resulted in a 100% success rate |when performing automatic
discrimination between normal and pathological tissues. The

results of this experiment are presented.

Additionally, the effects of preprocessing technigues on
automatic image segmentation are investigated. Two segmentation
methods are considered: segmentation by edge detection and
segmentation by region detection. For both cases, preprocessing
of the images resulted in reduction of the numbers of parameters
(edges or regions) detected and of the number of operations
reguired..



CAPITULO 1 e

INTRODUCAO

Interesse em técnicas de processamento digital de imagens
remonta & década de vinte, quando imagens digitalizadzs de
noticias internacionais cruzaram o Atl&ntico entre Londres e Nova
Iorque através do sistema Bartlane de transmiss3o de imagens por
cabo submarino [1]. Entretanto, foi apenas na primeira metade da
década de sessenta, com a combinac&o do aparecimento dos compu-
tadores digitais de alta velocidade e do programa espacial ameri-
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inC. gque preocessamento digital de imagens comegou a desempenhar

um papel importante em aplicacdes cientificas.

3

Métodos computadorizados para tratamento de imagens enviadas
per uma sonda espacial tiveram inicio no Jet Propulsion
ratory, California Institute of Technology, quando imagens da
e Marte foram processadas por computador para corrigir varios
=

de distor¢des inerentes & camera de TV de borde [2,3].

No entanto, isto & apenas um segmento do sempre crescente
volume de pesguisas e aplica¢des na &rea de processamento digital
de imagens. Aplica¢des industriais e cientificas incluem:
enalise térmica, inspec#c de peg¢as, contagem de particulas,
automacac e visdo de robds, monitoramento de plantactes, analise
geclbgica, classificag3c de células, anilise de cromossomos,
diagnéstico radiolégico, compressdoc de dados para transmisséo.
Exemplos de aplica¢Bes militares e de seguranca s%o: vwvis8o
noturna, mapeamento e classificag¢fo de terrenos, detec?o de alvos

& rastreamento, monitoramento de +trafego, identificacio d=
pessoal, anélise de impressdes digitais, monitoramento =
eguran¢ga de aeroportos. Na medicina, técnicas de processamento
dlglt 1 de imagens se fazem c¢ada vez mais necessirias em
aplicagdes que utilizam técnicas de rastreamentc com alta
resolugdo, como tomografia computadorizada, ressonéncia magnética
nuclear, medicina nuclear, radiografia digital e ultra-

sonografia, que produzem imagens contendo vasta gquantidade de
informacfes relevantes para a anélise mddica.

Nos Gltimos wvinte e cinco anos, muitas técnicas ad hoc de

processamento digital de imagens foram desenvolvidas, de maneira
gue um& grande variedade de ferramentas ¢é disponivel para
resolver ©problemas praticos nesta &area. Mais importante ainda,

nos tGltimos anos. esta Area tem desenvolvide uma base cientifica.



Desenvolvimentos tedricoe surgiram em paraleloc com desenvolvimen-
tos de aplicag¢des particulares, de modo que varios livros textos
[4-24] s&c disponiveis e provéem uma apresentachc sistematica de=
fundamentos +tebdricos de processamento digital de imagens. Além

£50, varios artigos de revisdo [25-50], edicbes especiais [5H1-
681, peribddicos especializados, t&m sidc publicados, dando uma
visao geral da &res.

A

A maioris destas técnicas e ferramentas mateméticas foi
desenvolvida para atender a trés problemas principais que formam

o campo de processamento de imagens por computader [10]:

kh

a) digitalizacdo e codificacio: conversio de imagens
continuas para a forma discretz (digitalizacac); compressio dos
resultades com & finalidade de conservar espago de armazenamento

e/ou capacidade de canal de transmissio;

b) realce { "enhancement”) e restauracio: realce de
caracteristicas pré-especificadas e recuperacao de imagens qgque
freram algum processo de degradacio;

(]

segmentacioc e descricio: conversao de imagens em ‘mapas
simplificados; medigdes de propriedades de imagens ou de partss
de imagens; classificag8o ou descrigio de imagens em termcs  de
componentes e propriedades.

Imagens monocromiaticas podem ser representadas matematica-
mente por uma fungido f(x,y), onde f & uma medida do nivel de
cinza ou brilho (intensidade) no ponto (x,y). Uma imagem digital
I(m.n) & uma imagem gque sofreu um processo de digitalizacao tantc
das coordenadas espacials guanto da intensidade. Digitalizacgéo
das c¢coordenadas espaciais refere-se &4 amostragem da 1imagenm,
enquanto que digitalizacdo da intensidade refere-se & gquantizagac
dos niveis de cinza. Uma dimagem digital &, geraimente,

armazenada no computador come um arranjo bidimensional, onde cada
elementce do arranjo €& uma guantidade discreta gque se chama
elemento de imagem, pixel ou pel (os Gltimos abreviagtes do
inglés "picture element”).

Assim, uma imagem digital I{m,n) & uma fungc3c gque associa um
nivel de <cinza L a todo e cada elemente do conjunte finito de
coordenadas espaciais mxn:

I : mxn =—=2% [y

No decorrer deste trabalho, por motivos de simplificagic,
utiliza-se o0 termo imagem para se referir a uma imagem digital.

Restauragio difere de realce pelo fato de gue a primeira
procura obter a imagem "real"” tendc, se possivel, um conhecimento
& priori da degradacio. Sua é&nfase estd em modelagem de




incrementando, assim, as chances de sucessoc nas classificac8es
[85-89].

Na procura de <técnicas de realce que possam aumentar as

chances de sucesso em tarefas de classificacdc de imagen=, =z
pPrimeira etapa natural deste trabalho consistiu ae um
levantamento bibliografico. Sempre com o propbdsito determinado

de instalar no Departamento de Engenharia Elétrica da UFPE um
laboratério de processamento digital de imagens, esta pesguisa
bibliografica procurou, na medida do possivel, abranger os varios

|
o

campos da Area de processamentc digital de imagens. E
trabalhc tem como segunda meta referenciar toda a bibliogra
colecionada, durante a permanéncia do auter no kogowski-Institut.
0 segundec passo foi um estudo dos filtros espaciais existentes na
literatura, gque resultou no desenvolvimentc de um filtro de

C
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suavizagdo espacial com vizinhangas seletivas. Surgiu entac =
necessidade de um estudo comparativo do desempenho deste filtrco
em relagdo ao de outros filtros j& em uso. A Gltima etara
consistiu na aplicacd3o de filtros espaciais como algoritmos de
pre-processamento em tarefas de segmentacic e classificagcdo de
imagens.

1.2. Organizag¢do do Trabalho

]

Este +trabalho registra a busca de técnicas de realce de
imagens, para sua aplicacdo como algoritmos de pré-processamento,
com & finalidade de incrementar resultados em tarefas de
segmentacdoc e classifica¢3o de tecidos em ultra-soncgrafias do
coragaoc.

0O Capitule 2 introduz a motivagdc do trabalhc, onde se
descreve a discriminacd3o de tecidos cardiacos em ultra-
sonografias, através da aplicagac da analise textural.
Apresenta-se uma revisdo sobre texturas e técnicas de anédlise
textural. Apresentam-se também os motivos da escolha de filtreos
espaciais, entre as técnicas de realce de imagens, Ppara sua
utilizag8c nos experimentos acima mencionados.

O Capitule 3 descreve algoritmos espaciais de suavizagao e
detegsoc de bordas, Tfornecendo vasta literatura relativa a estas
técnicas. -

0 Capitulo 4 apresenta o estudo comparative de filtros
espaciais, que procurou analisar a capacidade dos algoritmos nos
seguintes itens: remog3c de ruildo com preservac3c de Dbordas,
remog¢doc de ruildo impulsivo, agugamento de bordas do tipo rampa,
preservagic de detalhes +té&nues e linhas finas, imunidade &
distorgio de formas e eficiéncia computacional. Descrevem—-se o©s



algoritmos implementados, o "hardware” utilizado e os resultados
cbtidos neste experimento.

C Caplitulo & descreve as aplicagdes de filtros espaciais em
tarefas de segmentac®o e discriminacio de tecidos em ecocardioc-
grafias. No experimento de caracterizagfo de tecidos cardiacos
em ultra-sonografias, foram utilizades métodos de anédlise tex-
tural, Jjuntamente com o método da andlise discriminante passo &
passc. OUs resultados apresentados deste experimento referem-se
chamada fase de aprendizagem de um sistema automético de classi-
ficacdo, onde se procura construlr uma base de conhecimento sobre
oS parametiros texturais que melhor se prestam para esta tarefa de
discriminacio. Apresentam-se os resultados deste experimento em

e

forma de tabelas e diagramas gue representam critéries quan-
titativos e gqualitativos da discrimina¢do das classes, respecti-
vamente. O experimento de segmentacfio envolve © pré-processamen-
to das imagens-teste para posterior aplicac3o de dols métodos de
segmentacdo de imagens: um método baseadc em detecZc de bordas e
um outro baseado em detec3o de regides.

o
(b
m

Por Gltimo, o Capitulo 6 apresenta conclusdes e sugest

para trabalho futuro.

o
n
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MOTIVACAO DO TRABALHO

- Este capitulo descreve um estudo a longo termo realizado nc
Rogowski-Institut, numa tentativa de se consegulr discriminacio
de tecidos em ultra-sonografias cardiacas, através da aplicacio

de técnicas de anilise textural. Apresentam-se uma revisdoc dse
textura € o©s varios métodos de analise textural wutilizados no
experimento. Com a finalidade de incrementar os resultados dsa
discriminagdc, resolveu-se aplicar técnicas de realce de imagens
como algoritmos de pré-processamento. A Se¢dc 2.4 apresenta o©s

motivos da escolha de filtros espaciais para aplicagi&o neste
experimento, o gual & apresentado no Capitulo 5.

2.1. Textura

Classificacdo de imagens n8c & uma tarefa trivial. A difi-
culdade em categorizar a informag¢do contida numa imagem consiste
em definir um conjunto de caracteristicas que descreva esta
informacdo. Dado este conjunto de caracteristicas medidas para
uma dada imagem (ou parte dela), podem-se aplicar técnicas de

reconhecimentc de padrdes para decidir a que classe a imagem (ou
parte dela) pertence.

Caracteristicas de uma imagem podem ser classificadas em
naturais, no sentido de que s3ac definidas pela aparé&ncia wvisual
da imagem (interpretac3c humana), e artificiais, gue resultam de
manipula¢des ou medigdes especificas da imagem. Caracteristicas
naturais incluem a intensidade de brilho de uma regido de ©pixels
(tom), contornos dos objetos (contexto) e regides texturals (tex-
tura). Histogramas de amplitudes e espectros de frequéncia séo
exemplos de caracteristicas artificiais. Essas trés caracteris-
ticas naturais (tom, contexto e textura) estioc sempre presentes
numa imagem, embora possa oOcorrer gue uma caracteristica se
sob. ocsala com relagc8o & outra. Haralick et alii- [80-92]
sugeriram que tom e textura nadoc sdoc conceitos independentes, mas,
sim, Qque possuem uma relaclo intrinseca muitoc parecida com a
relacdo entre particula e onda.

Textura & uma propriedade nata da superficie de um objeto.
Intuitivamente, textura caracteriza-se pela distribuicéo
aleatéris ou deterministica de uma primitiva textural.
Idealmente, pode ser vista como o arranjo repetitivo de um padrio




unitdrio numa &area dada. Qualguer escclha do padrio unitarioc e
de regras para seu arranjo determinam uma textura distinta.
Qualitativamente falando, textura de imagens pode ser avaliada
como tende uma ou mais das seguintes propriedades: fineza,
grossura, suavidade, granulagidoc, aleatoriedade, padrdes de

linhas, irregularidades,_etc. {vide trabalhos des Rosenfeld e se;
colaboradores [83-86]).

T

L5
»

medida que a area de processamento digital de imagens f
crescendo, reconheceu-se gue a pesguisa, em geral, poderia ser
mais bem entendida se baseadz numa compreensfo do sistems risu
humano [87-1C1]. No campo da psicologia também se desenvolveu
considerével trabalho relacionado & percepcio humana de texturas
[102-117]. Julesz e seus colaboradores [102,10€6,112,115] mostra-
ram qu perc

5 espaciais, c¢omo linhas, aglomeracgdes, padrdes, etc..
Lzo podendo, assim, distinguir campos de texturas gque difiram
apenas em parametros estatisticos de terceira ordem ou maior.
Provavelments, devem existir também par&metros estatisticos gqus

Y

m w

epgaoc visuzl humana se orienta em primeirs linha en

ordenacd

0

possibilitem a cdiferenciacBo de diversos tipos de tecidos bioléd-
gicos, guando estes tecidos s3oc apresentados em forma di

0 problema de classificac3o automatica de textura tem sido
tudado ao longo dos anos e varios métodos tém sido Propostos.
Alguns autores tam-se preocupado em revisar estes métodos e
trabalhos iniciais nesta direcio foram feitos por Levine [25] e
Hall et alii [118], gue sao revisdes de técnicas.  de extracizo de
caracteristicas, ¢ dltimc relativo a imagens radiogréaficas. Dois
celentes artlgos de revis3do em classificacic de texturas foram
apresentados por Haralick [119] e Pressman et alii [120]1, este
Altime veltado parz imagens biomédicas. Estudos comparativos de
&tocdos foram apresentados por Weszka et alii [121] & Conners e
Harlow [122]). Entre as primeiras aplicag¢des que foram investiga-
das, encontram-se a andlise automatica de terrencos [121,123] e a
anilise automatica de doengas pulmonares [85-897.

Classificacic textural de imagens pode ser dividida em duas
categorias principais: estatistica e estrutural. Nos métodos
estatisticos [124-141], s3o gerados parametros gque caracterizam a
distribuic¢doc espacial dos niveis de cinza da imagem. Por outro
lado, nos métodos estruturais [142-150], as cenas visuais sao
analisadas em termos da organizagdc e relacionamento entre suas
sub-estruturas.
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2.2. Andlise Textural na Cardiologia

Tentativas de caracterizacZo de tecido cardiaco foram apre-
sentadas por diverscs investigadores com base em analise de
sinals e anélise de imagens. No caso da an&lise de sinais,
medi¢des da atenuacdo do sinal unidimensional de ultra-som foram
usadas, resultando numa mudan¢a do coeficiente de atenuagido entre

miocérdioc infartado e normal [151]. Histogramas da amplitude do
eco, obtidos a partir de varreduras do tipo A, s3o deslocados e
largos em miocardio lesado [152]. An&lise de imagens tem sido

feita numa tentativa de descrever ecocardiografias bidimensionais
(dagqui por diante, o termo ecocardiografia serd utilizado refe-
rindo-se a ecocardiografia bidimensional) [153,154]. Aparelhos
de varredura de setores ("sector scanners”) visualizam reflexdes
vindas das 1interfaces com imped&ncias actsticas diferentes em
cada ladoc, resultando, assim, numa assinatura ultra-sénica carac-
teristica que varia com o estado do tecido.

Imagens biomédicas fornecem informagdes importantes sobre as
caracteristicas do érg3o em exame, nd3o apenas através de suas
estruturas geométricas e morfoldgicas globais, como também de
propriedades locais dos niveis de cinza. A quantificag3o destas
propriedades pode ser conseguida através de parfmetros texturais
[153,154]. A andlise textural fornece valores gque descrevem a
distribuig¢do espacial dos niveis de cinza com relagdc a sua
regularidade e dependéncia reciproca na imagem [155-168].

Devido &s qualidades fisicas do ultra-som, ecocardiografias
contém, além de grandezas morfoldgicas, informag¢des indiretas
sobre par@metros anatdmicos e acisticos do oérgdc examinado.
Anomalias orgénicas (funcionais e dos tecideos) s3c fregquentemente
reconhecidas através de desvics mais ou menos fortes nestes

parametros. Ameling e seus colaboradores [84,168-171] procura-
ram, com a ajuda da anidlise textural, obter estas informacdes
contidas em imagens de ultra-sonografias do coragio. Segue-se a

descricdo destes trabalhos, Qque procuraram conseguir, através da
anidlise de dados registrados, uma evidéncia sobre a dependéncia
entre a informac3o contida na imagem e paré&metros anatbmicos e
funcionais. %

2.3. Analise Textural Desenvolvida no Rogowski-Institut

Numa primeira etapa, aplicou-se andlise textural com base em
histogramas de amplitudes, através de uma janela movel, em ima-
gens isoladas. Na janela mbdvel acontecia a parametrizacdo da
textura através da determinacdoc de certos parametros estatisticos
e também da comparagio de distribui¢des de certas gualidades da
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imagem com distribui¢des padrdes por meio de métodos de correla-
¢80 e do teste do chi-quadrado [169-170]. Numa segunda etapa,
aplicou-se analise textural a um arquivo de. ecocardiografias
compostas da mesma vista apical de duas cimaras (ventricule) de
varios pacientes. Ecocardiografias tomadas destes objetos (vis-
tas apicais de duas camaras) em diferentes épocas formam a base
de dades com 30 imagens independentes [170]. Numa terceira
etapa, utilizou-se o método da diferenca de +texturas, onde ©
coragdo & wvisto como um 6rgio que varia com © tempo. Agui,
avalia-se o corag¢ao com base em mudancas nas caracteristicas das
texturas. Para a classificagdo, utilizam-se n3oc mais parémetros
absolutes de textura, mas, sim, mudancas destes parémetros gus
acontecem em diferentes fases do ciclo cardiaco. A base de dados
consistiu de 10 pares de imagens diastdlicas e sistdlicas da
mesma vista apical de duas ciAmaras de paciente com trombo [84].
Por 4ltimo, resolveu-se verificar o efeito causade pelo pré-
processamentc desse arquivo de 20 ecocardiografias com técnicas
de realce de imagens, antes de se aplicar o método de diferenca
de texturas [171].

Na an&lise de texturas em ecocardiografias, conseguiram-se
resultados promissores com o uso de parametros texturails retira-
dos de histogramas de amplitudes, distribui¢®es de diferencas de
niveis de cinza 'e distribui¢®es da dependéncia espacial dos
niveis de cinza.

O histograma de amplitudes reflete a estatistica dos niveis
de cinza dentro da janela de imagem. Como parametros, foram
utilizados o momento central, energia, dinAmica e valores limites
do histograma, como o menor, maior e mais freguente valores de
cinza [14]. O histograma mostrou-se de grande 1importénciz no
caso da diferenca de texturas por realgar oscilagdes de intensi-
dade devidas &s mudang¢as na absorgdc do 6rgdc examinado gquando
contraido ou né&o.

A distribuig¢do de diferengas de niveis de cinza fornece &
anidlise de textura um dos mais simples modos de se obterem paré-
metros estatisticos de segunda ordem. Essa distribuicdoc repre-
senta a distribuigc3o das diferencas de intensidade entre pixels
vizinhos a uma dada distéancia. Parametros calculados desta dis-
tribuicéo'foram: momentos central e inverso, contraste, energia e
entropia [121].

A distribuic3io da depend&ncia espacial, uma distribuigao
bidimensional, d& a fregqliéncia com a qual dois valores de inten-
sidades se acham a uma dada dist&ncia entre si. Parametros
calculados foram: o segundo momento angular, momento inverso,
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contraste, energia e medidas da informagi3oc [126]. Entretanto, o
célculo destes parametros resulta num esforgo computacional
enorme, gquando a resolugdo de intensidade da imagem & grande o
suficiente, de maneira que se recomenda o uso dos parametros
anteriores, guando possivel.

0O modelo matemitico utilizado para a anidlise de textura com
" par&metros absoclutos consiste de um espago de caracteristicaz C
formado por planos n-dimensionais de caracteristicas c(w) obtidacs

de wuma Jjanela de imagem w. As n componentes de um plano des
caracterlsticas resultam de n parfmetrocs de textura f; de uma
determinada Janela w. No caso do método da diferenga de

texturas, o espagco de caracteristicas C resulta da diferenca dos
prlancs de caracteriticas c(wg) e c{Ws) obtidos no mesmoc loccal de
janelas diastdliecas, W3, € janelas sistélicas, w
tempo.

s> vizinhas no

Parametros absolutos:

B = {ec{w) /f weE W }

c(w) = { £3(w),fo(w),...,Txh(w) 1}

c espagco de caracteristicas

W guantidade de janelas de imagem

c({w) : plano de caracteristicas da Jjanela w .

fi(w) : parametros de textura da Jjanela w
Par&metros relativos:

C = { c(wg) .= cl(wg) / wg & Wy, wg & Wy }

Ws quantidade de janelas de imagens diastblicas

¥ quantidade de janelas de imagens sistdlicas.

2.3.1. Método do Histograma de Amplitudes

Uma anilise de histogramas de intensidades dos niveis de
cinza dentro de uma janela mostrou diferencas regionais. Em
imagens isoladas e escolhidas, conseguiu-se, atraves da compara-
¢80 de histogramas, com ajuda de métodos de correlagdo e um teste
do chi-quadrado modificado, uma certa discriminacdo entre regides
normais e infartadas [170]. A Figura 1 mostra a aplicagdo destas
t&cnicas numa ecocardiografia com infarto posterior do miocardio:
a) ecocardiografia com superposigdoc do histograma dos ecos dentro
da Jjanela 1localizada em regiaoc infartada; b) 1idem para ecos
dentro da Jjanela localizada em regidoc sadia; c¢) representagc3o
tridimensional das amplitudes da ecocardiografia; e d) ecocardio-
grafia com superposi¢ic do resultado da aplicacdoc do teste do
chi-quadrado modificado (vide &rea hachurada). Observe-se gque o
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algoritmo reconheceu parte da area sadia (parte inferior) como
sendo doente.

{(a) )

- (d)

Figura 1. Anadlise de texturas em ecocardiografias por histogramas
de amplitudes.

2.3.2. Método da Distribuicido da Dependé&ncia Espacial

Na anilise de ecocardiografias de um grande nimero de pa-
cientes, foram empregados os parametros da distribuicic da depen-
déncia espacial dos niveis de cinza. Para tal, utilizaram-se
janelas centradas nas regides de interesse em locals aproximada-
mente iguais nas ecocardiografias. Constatou-se boa qualidade de
discriminagidc nos parfmetros de medidas da informagdo da corre-
lacao [170]. A TFigura 2 apresenta os resultados obtidos das
medi¢des do parfmetro de medida da informacdo I realizadas em
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regioes de miocardio sadio e infartade do arguivo com 30 ecocar-

diografias. Na parte inferior da figura, encontram-se os valores
de duas séries de medigdes executadas: & esquerda, a série de
medigdes em regides sadias e & direita, & série de regides infar-
tadas. Na parte superior da figura est3c as respectivas distri-
buicdes das duas séries de medigdes.

T= 29
- 42
-
= - i a N
5968 6545 7922 &5 03
cESSE S
X=FKTC(T) Y=FKTCT) SEES S
—7483 -7922% ST
{\ '\' ;§ é“-@
§$
AN W S
-5968 '-6294
T e T e

Figura 2. Duas séries de medigdes do parémetro medida da
informagao I e suas respectivas distribuicdes.

2.3.3. Método da Diferenga de Texturas

Uma andlise quantitativa de ecocardiografias sofrerd
influéncias, nd¢c apenas de particularidades anatdmicas dos
pacientes, como também das condic¢des técnicas de medicio [154].
Parametros, como a localizacdo do érgdoc (ou parte dele) no campo
de ultra-som do transdutor, calibrag¢io e amplificag3io do apare-
lho, que dependem do tempoc, e dependéncia da caracteristica de
reflexdao do musculo do coragdo com relagio acoc. cicle cardiaco,
geram nas caracteristicas texturais uma variagio maior aque a
gerada por parametros inerentes ao tecideo, como, por exemplo, os
rarametros acusticos. Como consegiiénecia, n8o & possivel conse-
guir-se uma classificag¢io automatica utilizando caracteristicas
texturais absolutas, sem que as condigdes técnicas estejam muito
bem controladas. Sem contar que as condig¢des de aquisigZ3o variam
de paciente para paciente. Uma maneira praticiavel de se contor-
nar estas influéncias encontra-se no método da diferengca de
texturas [84], onde se procuram medir varia¢des da textura no
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ciclo cardiaco como uma fungc3o da situagcio do masculo cardiaco.
Esta idéia baseia-se na hipdtese de que, em regiBdes patolodgicas,
devido &a uma redug¢d3o da sua contratilidade, as variacdes tex-
turais s3o diferentes daquelas em regides normais de boa contra-
tilidade. Espera-se, com a construcfo das diferencas de tex-
turas, eliminar influéncias de natureza técnica.

Para contornar dependéncias dos parametros +texturais com
relacéo & posicdc da Jjanela na ecocardiografia e a¢ ciclo
cardiaco, procurou-se utilizar o método da diferengca de texturas
com um arguivo de 10 pares de ecocardiografias diastdlicas e
sistblicas [84]. Este método mede naoc mais a textura abscluta
com suas oscilagdes guase inevitaveis, mas, sim, avalia as
mudan¢cas da textura cardiaca entre a diéstcle e a sistole como
uma fung¢&c do "trabalho do masculo do coragio. Regides de
mioc&rdio sadio apresentam, na ecocardiografia, grandes diferen-
g¢as de textura devido a sua forte contrag3o, ao contrario do que
acontece com regides de fraca ou nenhuma contracdo (por exemplo,
trombo, infarto).

Foram executadas duas séries de 40 medigbes cada em regides
com trombo e miocéirdic sadio para serem utlizadas com o método da
diferenca de texturas. A Figura 3 mostra as faixas de variacgdes
dos parametros de diferencas texturais usados neste experimento.
Devido & superposi¢@c de faixas, tornou-se dificil de se conse-
guir uma classificag¢8oc empregando parfmetros isolados. A atili-

zagd3c de varios par&metros levou & uma melhora sensivel da
discriminacéo.

Seguem-se os nomes dos par@metros de textura utilizados que
melhor se destacaram no processo de discriminac¢ic e gque pertencem
4 série de medigdes mostradas na Figura 3.

14 DNC, momento diferencial inverso
4 HA , nivel de cinza minimo
3 HA , nivel de cinza maximo
2 HA , nivel de cinza médio
12 DNC, entropia
18 DNC, wvalor médio
6 HA , desvio padrao
16 DNC, segundo momento angular
9 HA , excesso
10 DNC, contraste

onde DNC = distribuiczaoc de diferengcas de niveis de cinza e HA =
histograma de amplitude.

A utilizac3o isolada do par&metro 14 (DNC - momento diferen-
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Figura 3. Faixas de variacbes dos par@metros de diferencas
texturais.
cial 1inverso) levou a uma diferenciacdo entre trombo e miocardio
sadlo com uma taxa de classificagdo de 72%. Com a inclus3o de

outros parametros, essa taxa aumentou, inicialmente rapidamente e
depois lentamente monoténica, e chegou a alcancar uma taxa de 895%
com o0 uso de 19 parametros [84].

Devido ao fato de nao se ter conseguido 100% de taxa de
classificag¢idoc nc experimento anterior, resclveu-se, entdoc, exami-
nar o efeito que causaria no resultadoe da classificacidc o pré-
processamento do arguivo de ecocardiografias com técnicas de
realce de imagens [171]. Segue-se uma explanacdoc dos motivos gue
levaram & escolha de filtros espaciais, entre as técnicas de
realce, para sua utilizag¢ioc neste novo experimento., guse sSe encon-
traz descrito no Capitulo 5.

2.4. Técnicas de Realce

Pode-se dizer gue existem duas maneiras distintas de se

processar uma imagem. Uma maneira consiste de uma forma de
transformacio, na qual os resultados aparecem como uma nova
imagem que difere da original de algum modo. A outra envolve um
resultadoc gue ndo & uma imagem, mas gue pode tomar a forma de uma
decis3o, uma parametrizacdoc ou uma classificac3o. Técnicas de
realce estdo enquadradas na primeira maneira, acima mencionada, -
de se processar uma imagem. S3o0 empregadas para limpar ruido,

salientar contornos de objetos e realgar alguma propriedade espe-
cifica.
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tral para fora [177,178]. Comc estas mascaras n3c consideram
mudanc¢as no contedide, enguanto suavizam a imagem, também nublam
("blur") a agudeza ("sharpness”) dos contornos dos objetos.

Para contornar este problema, outras mascaras utilizam
coeficientes de pesos variaveis. Uma aproximagio basica tem sido
& aplicac3oc da média (“"averaging") com pesos variaveis para a
vizinhanca por Rosenfeld e seus colaboradores [179-183]. Em seus
trabalhos, wvarics tipos de pesos foram usades: média com os K
vizinhos, cujos niveis de cinza s3o os mais préximos daguele do
Pixel em processamentc; médiz com pesos especiais para bordas €
linhas; média com pescos, onde ¢ peso dado a um pixel exprime uma
confianga de que este pixel pertence & mesma regidc do pixel
pProcessado; média com o0s cinco vizinhos consecutivos numaz janela
3x3; média com pesos, onde o peso dado a um vizinho depende de
guao proxime ¢é seu nivel de cinza do nivel de cinza do ponto
central; média com vizinhos gue satisfazem a certos requisitos
relacionados com o histograma da janela; e média wutilizando
métodos de rotulacidc ("labeling”) probabilistica.

0O algoritmo conhecido como "box-filtering” [184] restringe o
calculo do valor médio apenas aos pixels vizinhos, dentroc de uma
faixa fixa de intensidade. Lee [185-187] usou médias e wvarian-
cias locais para'gerar pesos para o calculo do valor médic da
mascara. Uma extens3oc deste trabalho & o filtro sigma [188,189]
gue € motivado pela probabilidade sigma da distribuicaoc gaussia-
na. Esse filtro suaviza a imagem utilizando a média com apenas
agueles pixels vizinhos, cujas intensidades est3do dentro da faixa
sigma do pixel central.

Prewitt [175] e Graham [177] sugeriram substituir um pixel
relo valor médio de seus vizinhos se a diferenca abscluta entre o©
pixel e a média for menor do gque um certoc valor limite. Wang et
alii [190] utilizaram uma méscara 3x3 na qual os coeficientes de
pesos s3c o© inverso do gradiente entre o pixel central e seus
vizinhos.

Filtros da ordem ("rank”) [181], operandc em imagens,
associam ao ponto central de uma janela consistindo de M pixels o
k-&sime valor dos niveis de cinza dos elementos da Jjanela
organizados pela ordem crescente de seus valores. Casos
especiais dos filtros da ordem s3c os filtros min e max (K = 1 e
K = M, respectivamente) [192] e o bem conhecido filtro da mediana
{E£ = (M#1) / 2% [14,193-185). Lester et alii [196] utilizaram
uma transformada de agug¢amento extremo ("extremum sharpening”) em
conjunto com o filtro daz mediana em imagens biomédicas.

Um procedimento para suavizac3c com pesos, baseado em
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critérios subjetivos, foi sugerido por Anderson e Netravali
[187]. Os coeficientes de pesos s3o encontrados através da
otimizac&oc de uma funcio objetiva que maximizaz 2 supress8c de
ruido e minimiza o efeito de nublar a imagem. Uma simplificagio
deste método foi introduzida por Trussel [198], que leva em
consideracdo o fatoc de o olho humano tolerar melhor o ruide em
areas onde o sinal & de grande atividade. Assim, em seu procedi-
mento, Trussel suaviza a imagem apenas em areas de baixa ativi-
dade. Chanda et alii [73] procuraram incerporar, em seu traba-
lho, uma componente que considera a resposta logaritmica do
sistema visual humano. Os resultados apresentados mostram gue a
inclus8c desta caracteristica em técnicas de realce incrementa &
visualizac®o por parte do observador humano.

Boa parte destas mascaras requer algumas constantes pré-
especificadas, gque s3ioc obtidas por tentativa e erro, ou por um
conhecimento a priori. Uma outra classe de mascaras usa o prin-
cipio de wvizinhanc¢as seletivas. Tomita € Tsuji [199] propuseram
um método de suavizacio gque associa a cada ponto da imagem o©
nivel de cinza médic da vizinhanca mais homogénea entre cinco
vizinhang¢as retangulares. Refinamentos e extensdes desta suavi-
zacdc por homogeneidade méxima foram realizados por Nagac e
Matsuyama [200], através do uso de méscaras rotativas em forma de
barra. Este método utiliza como indice de homogeneidade para za
escolha da wvizinhang¢a a variéncia dos niveis de <cinza naquelsa
vizinhanga. Entretanto, esta aproximagcf@o requer um grande esfor-
¢c computacional. Aratjo [201,202] apresentou um métodc computa-
cionalmente econdmice que utiliza nove méascaras 3x3 superpcstas
numa Jjanela 5x5. C indice de homogeneidade utilizado & a soma
das diferencas absolutas entre o nivel de cinza do pixel central
da Jjanela e os niveis de cinza dos pixels pertencentes a cada
mascara.

As técnicas acima mencionadas baseiam-se num modelo constan-
te por partes. As imagens filtradas tenderao, apés varias itera-
¢Bes, ©para alguma aproximacao constante por partes da imagem

ideal. BHaralick e Watson [219] sugeriram um modelc para a imagem
ideal, no gual esta & representada por uma superficie polinomial
linear por partes. Suavizacido baseada neste modelo de imagem

pods preservar informa¢Bes gue contém inclinagdes.

Outras técnicas nac engquadradas nas filosofias acima mencio-
nadas saoc apresentadas a seguir: aplicag3o da teoria de conjuntos
nebulosos ("fuzzy sets") a realce de imagens foi sugerida por Pal
e King [203]. Ranade e Shneier [204] aplicaram técnicas de
realce a imagens codificadas em estrutura de &rvores guaternarias
(“quadtrees”). Hurt e Rosenfeld [205] aplicaram técnicas bidi-



mensionais de suavizacdoc em imagens tridimensionais. Técnicas
Para remog&o de rulde do tipo impulse foram apresentadas por

Kundu et alii [208]. Mohwinkel e Kurz [207] apresentaram realce

de imagens por meio de operagdes localizadas. Em [208], Woods ¢

Gonzales descrevem +técnicas de realce para aplicagdes em  tempo
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imagens. Uma borda, +também chamada de “"edgel” (da expressio
inglesa "edge element"), & definida por Pratt [14] como sendo uma
mudanca ou descontinuidade local na luminosidade de umz imagem.
Esta & a chamada borda de luminosidade ("luminance edge”), exice-
tindo ainda a borda de textura ("texture edge"), descontinuidade
em regides com textura, e a borda de cores ("tristimulus or color
edge” ), descontinuidade em imagens coloridas. As referéncias
avaixo mencionadas trabalham, em sua malioria, com bordas de
lumincsidade, ou simplesmente bordas.

Numa classificac¢8o basica [14], os detetores de bordas podem
ser divididos em:

a) métodos de realce/limiar ("enhancement/threshcolding”);
b) métodos de adaptagioc de bordas ("edge fitting").

Por sua vez, o grupo (a) pode ser subdividido em:

1) operadcres diferenciais;
2) overadores direcionais.

Nos métodos de realce/limiar, & imagem I(m,n) & processada
espacialmente por um conjuntc de operadores ou mascaras Mk(m,n)
que produzem um conjuntc de fungdes gradientes

Gk(m.n} = I(m,n) * Mk(m,n]

onde * denota convolug¢ao espacial. Um arranjc de bordas real-
¢cadas A(m.n) & obtide a partir de uma combinacio linear ou néo
linear das fungdes gradientes. Aproximagdes tipicas destas com-
bina¢des incluem a magnitude, a soma absoluta e o valor maximo.
Uma decisad da existéncia da borda & tomada com base na amplitude
de A(m,n) com relagdo a um limiar (t). ©Se

A{m,n) » %

assume-se & presenca de uma borda; caso contrarioc, assume-se a
auséncia de bordas. Geralmente, esta decisfc & armazenada num
mapa bin&ric de bordas E(m,n), onde ¢ wvalor 1 indica umz borda e



¢ valor Q, zuséncia de bordas.

Os operadores diferenciais executam diferenciag@ic discreta

& 1imagem para produzir o campo de gradiente. Em geral., ac
técnicas estf@oc limitadas & processamentc com Jjanelas 2x2 ou 3x

Roberts [14] introduziu uma operacic de diferencas cruzadas como

arroximacgo de um método de diferenciagdc bidimensional para

is I''T { T { . . Z B . % s
uR{m,n) = £iI{m: ) = L{m*l,ntl)le + [I{m.n+1) - I(m-i-l,r_r;j")i"—

Outras aproximacdes parz este gradiente s8c &a soma dacs
diferencas absoiutas:

Ga(m,n} = | I(m,n) - I(m+l,n+l) | + | I(m,n+1) - I(m+l,n) |
ou ¢ méximo das diferencas absclutas:
GM(m,n) = max (| I(m.xn) - I(m+l,n+l1) |, | I{m,n+l) - I(m+l,n) |).

O operador de Roberts também pode ser visto comc as duas
méscaras ZxZ apresentadas na Figura 4.

2%

Figura 4. Miscaras que representam © operador de Robertis.

Scbel [€] & Prewitt [175] sugeriram coperadores 3x3 gue podem
os comc & combinagac de duas méascaras de gradiente, uma
direcac norte e outra para a direcio leste (Fig. 5).

SOBEL PREWITT
1 2 1 101 1
My = 0 0 M= O 0 O
~1 ~2 -1 -1 =1 -1
1 0 =1 1 D=1
M, = 2 0 -2 My= 1 0 -1
1 0 -1 1 0 -1

Figura 5. Mascaras dos operadores de Sobel e Prewitt.

Estas méscaras aproximam as derivadas parciais para detegio
de bordas nas direcdes ortogonais x e y. O gradiente da imagem é
obtide tomando-se a magnitude da saldas das duas méscaras Ortogo-
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a A direcdo da borda pode ser obtida através de uma operacio
tangente 1inversa das saldas das duas mascaras. Obtém-se uma
imagem do tipo gradiente analbgico gquando as magnitudes do gra-
diente s#o mostradas como niveis de cinza. Um mapa binario de

boraas & . obtido através da aplicagio de um limiar & imagem
gradiente.

O operador laplaciano pode ser empregado guando ni3c existe
preferéncia de orientac3o na imagem. Varias aproximagdes para o
laplaciano podem ser utilizadas [14] (Fig. 6).

0 -1 0 -1 -1 -1 1 -2 1
M= -1 4 -1 Mp= -1 8 -1 Mp = | -2 4 -2
0-1 0 -1 -1 -1 i-g 1
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Figura 6. Operadores laplacianos.

Os operadores direcionais s3ao um conjunto de mascaras repre-
sentando aproximag¢des discretas de bordas ideais em véarias di-
regdes. Estes operadores incluem as mascaras direcionais
("compass”) introduzidas por Prewitt [175], Kirsch [209], e as
méscaras simples de trés niveis e cinco niveis de Robinson [210].

A Figura 7 mostra estas mascaras com suas respectivas diregdes
cardeais.

Cada um destes métodos aplica oito méscaras em cada vizi-
nhanga. A ‘magnitude do gradiente & obtida a partir da resposta
mais forte entre as oito méscaras e a direc#do ¢ dada pela orien-
tagcdo da méscara com resposta mais forte. Na Figura 8, a direcio
cardeal indica a dire¢d3oc da resposta maxima, por exemplo, as
méscaras na diregcdoc Norte produzem uma resposta maxima para
mudan¢as verticais na luminosidade, 1isto &, para bordas horizon-
tais. Os nGmeros 0,1,...,7 relacionam-se com as diregdes das
bordas correspondentes &s dire¢des cardeais, como mostrado na
Figura 8.

Métodos de adaptacac de bordas envolvem a adaptacao da
réplica de uma borda ideal, uma'funcéo rampa ou impulso bidimen-
sional, em determinadas regides da imagem. Se a adaptagio &
~uficientemente forte num dado local da imagem, assume-se a
existéncia de uma borda com os mesmos parametros do modelc 1deal
para uma borda.

Hueckel [211,212] desenvolveu um operador local gue trabalha
com regides em forma de disco (uma aproximagé@c discreta do disco
contém 68 pixels). Uma fung#o derivada dos nivels de cinza de
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uma destas &reas circulares & adaptada a um membrc de um conjunto
de bordas ideais, cujo erro gaussiano de aproximaci3o com a funcio

& minimo. C erro minimo e a melhor borda sioc determinados atra-
vés da expansic da funcBoc em termos de um conjunto completoc de
funcdes bases por meic de séries de Fourier. . Simplificacdes do

operador de Hueckel foram apresentadas por Nevatia [213] e
Abramatic [214].

Direg. Diree¢. Masc. Mésc. Masc. Més

Borda Grad. Prewitt Kirsch 3-Niveis 5-Niveis
T 1 1 5- 5 b 1 3 1 1 2 1

0 Norte 1 -2 4 -3 0 -3 0 O 0 0O &
= = e -3 =3 =3 =3 =3 =1 =1 =B =i

1 1 B b —3 $1 1 © 2 1 0

i Noroceste b =8 =1 5 B0 =3 1 0 <1 I 0 -1
¥ =1 =} —3 =8 =3 i =1 = 0 =1 =2

. I A =1 5 -3 -3 1 O -1 i 0 =%

2 Oeste 3 =2 =1 B B =3 i 0 =1 2 0 =2
G HCs 5 —8B —3 1 O =3 1 B =3

1. =1 =3 =3 =3 =3 8 =1 =1 0 -1 -2

3 Sudoeste 1 =2 =1 &5 D =3 1 9 =1 1 =1
’ 1 1 1 o b =3 1 1 0 2 1 0

~ =1 =1 = =3 =3 =3 =1 - =1 =7 =3 =2 =3

4 Sul ¥ =2 1 -3 0 =3 0 0 o 0 U
1 1 5 & 5 o A I 1. 2 71

= =1 1 ~3 —~3 —3 -1 -1 O —2 =3 -0

5 Sudeste =1 =2 =3 0 b5 -1 g 1 =1 1
1 1 4 -3 & b5 0 1 1 g 1 2

=1 & 1 =3 =3 5§ =1, @ 5 =1 B0 1

6 Leste =1 =2 1 -3 0 B§ -1 0 1 =2 g 2
-1 1 1 =3 =8 5 -1, ‘B 1 -1 0 1

i 1 1 -3 5 5 0 1 1 G 1 2

7 Nordeste -1 -2 1 =3 0 B =1 0 4 -1 0 1
) =1 =1 1 ~3 =8 =3 =1 =1 0 -2 -1 0

Figura 7. Mascaras direcionais.

Outros autores também apresentaram métodos de adaptagdoc de
bordas. Hummel [215] discutiu a idéia geral de adaptacéo.
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Figura 8. Dire¢des das bordas.

Morgenthaler [216] introduziu um operador hibride que & uma
extensdo do operador de Hummel. Shipman et alii [217] sugeriram
um metodo adaptativo para detegio de bordas difusas. Haralick
[218-221] apresentou uma série de trabalhos com operadores
adaptativos gue se baseiam num modelo de facetas para imagens.

Alguns autores abordaram o problema de detegc3c de bordas
estatisticamente. Nestes procedimentos, modelos estatisticos
para o objeto, o fundo e o ruido s&o usados em conjunto com um
esquema estimativo para realgar as bordas ou detetar os contornos
des objetos (vide trabalhos de Habibi [2227, Smith e Davis [223],
Yakimowsky [224], Mascarenhas e Prade [225], e de Scuza [228]).

Rosenfeld e seus colaboradores [227-234] apresentaram uma
série de trabalhos que utilizam métodos para detecd3c de bordas

capaze:s de incorporar propriedades texturais. Nestes métodos, um
operador local, sensivel a algumas propriedades, como orientacgdo,
grossura ('"coarseness") ou fineza ("fineness”) da textura, &
aplicado em pontos wvariados da imagem. Descontinuidades
espaciais na salda de um dadec operador s3c assumidas como sendo
as bordas das texturas. Varios operadores locais com diferentes
critérios para detecaoc das bordas foram investigados. (Vide

também trabalhos de Thompson [235], Davis e Mitiche [238,237], e
comentarios de Argyvle [238] e Macleod [238]).

Varios autores se preocupéram em desenvolver métodos para
afinar ("thinning") as bordas obtidas na operacioc de detecio.
Rosenfeld. e colaboradores [240-242] sugeriram afinamento das
bordas por um método de supressdo de ndo-méximo, enguanto gue
Eberlein [243] apresentou um método de remog¢dc dos ndc-méximos

através de sua absorcio, em vez de supressdo direta. Robinson
[210] introduziu um teste de conectividade. Kasvand [244] utili-
zou iteragdes para realgar as bordas. Come literatura adicional

neste tépico, wvide +trabalhos de Ramer [245], Nevatia [246],
Pavlidis {2471, Perkins [248], Nevatia e Babu [248],
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CAPITULO 4

COMPARACAO DE METODOS DE FILTRAGEM ESPACIAL

Como wvisto no capitulc anterior, uma grande quanti
écnicas de suavizacio tem sido propesta. Boa
= side implementada e resultados de testes tém =i
o

m
6]
m
fll

z

a

ados. Obviamente. comparar tod

na 1l1lit

eficaz para uma classe de imagens e ineficaz para outras. Ecste
estudo comparza © desempenho deo mé&tode de suavizagao espacisal
desenvolvide pelo auter [201,202], denominadc suavizacdc com

vizinhanca selecionada peor soma de diferencas absolutas, com
elacao a métodos que, por suas caracieristicas de suavizagio com

preservacdco de bordas. se destacaram em estudes comparatives jé

publicados [181.188,190,2011.

4.1, Filtros Implementados

Sgo os seguintes cs procedimentos ge suavizagdo
implementados para ¢ estudo agui propostoc e suas respectivas
abreviacdes gue se fario presentes em tabelas, figuras, etc.:

&) Filtroc da média sem peso (3x3) - MEDIA

b) Filtros da ordem (5x5)- - RANE

c; Filtro dz mediana {3x3) - MEDIANA

d) Filtre min-max (3x3) _ - MINMAX

e) Filtro dz mé&diz com os K wizinhos - MEVF
mails préximos [(3x3)

f) Suavizagdc controclada por gradiente (3x3) - 80G

g) Suavizacio com vizinhanga selecionada - SVSV
por variancia (5x5H)

h) Suavizagdc com vizinhanga selecionada _ - SGEDA
por somz de diferencas absolutas (5x5)

i) Suavizagio com vizinhanga selecionada - SMDA
pela média de diferencas absoclutas (5x5)

J) Suavizac3oc baseada no modelo de facetas (5x5) - FACET

k) Transformacic por agucamentc extremo (3x3) - TAEX

1) Filtro Sigma - SIGMA

4.1.1. Filtro da Média

Este & um procedimente linear e diretc de suavizacio

S ——————————
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espacial para imagens, gue utiliza uma mascara onde os pesos sio
iguais a 1 [10,13,14]. Esta mé&scara (Fig. 8) & normalizada para

& unidade, para evitar que o processo de suavizagdo introduza uma
polarizagdo de intensidade na imagem processada.

M = 1/8

Figura 9. Mascara utilizada pelo filtro da média (3x3).

Se o ruido numa imagem aparece como erro aditivo, aleatério
e descorrelacionado, entdo os pixels afetados podem ser
substituidos por uma média local para reduzir variagdes nos
niveis de cinza. Para uma janela wxw da imagem, cujos elementos

possuem niveis de cinza p(i), onde i=1,2,...,w2, a média pode ser
calculada por:

we
M = 1/wé = p(i).
3=
Para a janela 3x3 mostrada na Figura 10-(a), o pixel a ser

processado (ponto central P) teria seu nivel de cinza (80)
substituido por 40, valor médic dos niveis de cinza nesta Jjanelz.

11 10 50 51 52

11 50 51 10 11 51 51 B2
W3xs = 10 80 52 Wous = 9 9 80 52 52
10 48 50 10 10 49 50 52

12 11 49 51 51
(a) (b)

UNwsnsumnFFFn,DM i
. 5 . Pese Rt 1 PARA[BA
Figura 10. Duas janelas de imagem. g i

Coordeniicen Setprinl de 1on v oot
HUG A D”Z”l] Vk[‘-.’q Qa2 n’ ; - _F :‘!”L'CJ”
58 11t SR L G 00 7 BV -
2 1N - ¢ A prine ',','“””!*. ) f.n‘ : _' J30
4.1.2. Filtros da Ordem wraiba
Os filtros da ordem [191], operando em imagens, associam o

K-&simo wvalor dos niveis de cinza de uma janela wxw, com E=we
elementos, arranjados de acordcoc com seu valor em ordem crescente,
ao pixel central da janela. Um filtro da ordem pode ser definido
como mostrado a seguir.

Sejam p(1),p(2),...,P(E) os niveis de cinza dos E elementos
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de wuma Jjanela wxw da imagem I(m,n), e z(1),z(2),...,z(E), os

mesmos niveis de cinza arranjados em ordem crescente. A funcio
de I(m,n), definida por

RE’K Ilman) = Z(K)’
¢ o filtro da ordem Rg k-
Os casos especiais K=1 e K=E, conhecidos como os operadores
min e max (MINMAX) [1S2], respectivamente, s3oc generalizacdes de

operadores de expansio e compressio para aplicac3o em imagens. O
uso destes operadores antes da aplicagdc de uma técnica de limite

pode facilitar a escolha do limite. 0O seu uso consiste em
aplicar o operador min repetidamente e ent3o aplicar o operador
max repetidamente. O caso K=(E+1)/2 & o conhecido filtro da
mediana [14]. Usando a notacio acima, tém-se:

- filtro min = RE,l

= filtro max

RE.E
- filtro da mediana = Ry (g+1)/2

Resultados apresentados em [191] mostram gque os filtros de
ordem maior gue o filtro da mediana enlarguecem regides claras da
imagem proporcionalmente a sua ordem. Assim, objetos clarcs e
peguenos, gque s3o vistos com dificuldade na imagem original, séo
mostrados claramente pe'lo filtro max, que enlarguece a &rea.
Similarmente, os filtros de ordem menor que o filtro da mediana
enlarguecem regides escuras & pequenas.

Uma outra transformada que utiliza os casos extremos dos
filtros da ordem foi apresentada em [196]: +trata-se da transfor-
mada de agucamento extremo (TAEX). Para uma janela wxw ao redor
de um ponto P, o valor do operador extremo (opex) & escolhido
entre os dois niveis de cinza extremos dentro da Jjanela: aquele
que tiver o valor mais préximo ao nivel de c¢cinza de P sera
utilizado (ou o préprio valor de P, se este se encontrar exata-
mente entre os dols valores extremos). Em [1968], a transformada
do agugcamento extremo fol empregada em conjunto com o filtro da
mediana para encontrar limites significativos em imagens biomé-
dicas.

Para a Jjanela 3x3 da Figura 10-(a) tém-se os seguintes
valores para - 0os operadores minimo, maximo e extremo,
respectivamente:

10
80
80

1

- Rg 1

- Rg g
- opex
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4.1.3. Filtro da Mediana

O filtro da mediana [14] & um procedimento n¥oc linear para
. .-ress3do de ruide. J& bastante conhecidc e divulgado [193-185],
-

=1 . - 2 1 T A o = - 3
S 1ltro tem sido aplicado em processamento de sinais em uma e
duas dimensdes.

Quando aplicade em duas dimensdes, o filtro da mediana
consiste em substituir cada pixel da imagem pelo pixel com ©
valor de cinza mediano dentro da janela wxw, cujos elementos
foram arranjadcs pela ordem crescente de seus valores de cinzs.
Comc exemplc, considere a janela 3x3 mestrada na Figura 10-(a).
O pixel central tem seu valor de cinza (80) substituido pelo
valor de cinza medianc 50 (guinto elemento na segquéncia arranjada

em ordem crescente: 10,10,11,48,50,50,51,52,80) dos elementes dz
janela.

Resultados apresentados em [14] indicam que o filtro da

mediana & mais efetivo na redugc3o de ruido impulsivo do que de
ruido branco.

4.1.4, Filtro da Média com os K Vizinhos Mais Prbéximos

0 filtrc da média com os K vizinhos mais préximos [180]
baseia-se no fato de gue os niveis de cinza dos pixels pertencen-
tes & mesma populagio de uma janela de imagem wxw sac altamente
correlacionados. Este método substitui o nivel de cinza em um
pontc central P de uma janela wxw pelo valor médio dos nivelis de
cinza dos K vizinhos de P, cujos niveis de cinza mails se aproxi-
mam daguele de P.

Dessa maneira, esse procedimento consegue redug¢zo do ruido
com preservagio de bordas e caracteristicas lineares por meic de
suavizagio utilizandeo pixels vizinhos de P, retirados da mesma
regido de F. Suavizagao com poucos vizinhos (K menor) causara
melhor preserva¢8oc de detalhes e menos redugio do ruido, enguanto
gue suavizacdo com mais vizinhos traréd maior reducdo de rulde,
mas introduzird uma certa perda de informagaoc. Valores de K
usados em [180] s%o 2, 4, 6 e B. Resultadeos apresentados de
aplicagdo em imagens do tipo LANDSAT indicam que, com K=6, se
obteve o melhor realce subjetivo das imagens. Neste trabalho,
optou-se pelo usoc de K=6.

Para a janela 3x3 da Figura 10-(a) e para K=6, por exemplo,
os niveis de cinza utilizados no célculoc da média seriam: 52, 51,
50, B0, 49 e 11.
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4.1.5. Suaviza¢8o Controlada por Gradiente

Suavizacdo controlada por gradiente [190] baseia-se na
observac8oc de gue variacdes dos niveis de cinza dentrc de uma
regizo s&c menores gue aguelas entre regides. Assim, os detalnes
da imagem n&o seriam fortemente nublados. Este procedimento

m

()]

utiliza uma méascara 3x3, cujos pesos s80 os inversos normalizados
dos gradientes entre o pixel central e seus vizinhos.

p(l1) p(2) p(3)
W = p{4) p(5) p(6)
p(7) p(8) p(9)
Figura 11. O0Os oito vizinhos imediatos de um pontec P = ©p(5)
central numa janela 3x3.
a 3x3 apresentada na Figura 11, onde o© ©pixel

Para a janel
central P e se
p{i); 1I=1,

por.:

0

us oito vizinhos imediatos possuem niveis de cinze

©a

2, © gradiente inverso absoluto G’ & definidc

y + & o 3

G’(i) =1 / | p(i) - p(5) |

onde i=1,2,...,9 e i¥5. Em outras palavras, G (i) & calculado
para os oito vizinhos imediatos de P. Se p(i)=p(b), © gradiente
¢ 0 e G'(i) & definido como sendo 2. Assim, o valor de G’(i)
varia entre [2;0) € G' (i) & muito menor numa borda do gue dentro
de uma regiiao.

cp(l) cp(2) cp(3)
M = cp(4) cp(5) cp(6)
cp(7) cp(8) ep(9)

Figura 12. Miscara de filtragem utilizada em [180].

A mascara 3x3 utilizadza (Fig. 12) tem seus coeficientes de
pesos cp(i) calculados da seguinte maneira:

ep(i) = 1/2 [ = G'(i) 171 67 (1)
onde i=1,2,.:.,9, i#5 & cplb)=1/2, 0 fator 1/2 & utilizado na
expressio acima para evitar gque a escala de cinza sofra altera-
cdes.
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4.1.6. Suaviza¢80 com Vizinhanca Selecionada por Varifincia

Tomita e Tsuji [199] propuseram um método de suavizacic que
associa a cada ponto da imagem o nivel de cinza médio dos elemen-
toes da vizinhan¢a mais homogénea entre cinco rizinhangas 3x3,
dentro de uma janela 5x5 (Fig. 13). Este método apresenta-se

come uma alternativa para contornar métodos inflexiveis que uti-
lizam vizinhancas fixas.

Para determinar a vizinhanca mais homogénea, um operador
gradiente & aplicade em todas as cinco vizinhancas para medir seu
Erau de variagac dos niveis de cinzsa. A vizinhanca selecionadsa
parece estar contida inteiramente na regido gque contém ¢ ponto.
Com isso, o ruldo serd reduzido por meio de suavizacioc com &
vizinhanea mais homogénea, enguanto que as bordas permanecerfo

inalteradas. Este método torna-se deficiente gquando & imagem
possul objetos de formas complexas.

Para contornar esta deficiéncia, Nagao e Matsuyama [200]
propuseram utilizar nove wvizinhancas em forma de barras aloqgadas
ao redor do ponto P, em vez das cinco vizinhangas retangulares.
A Figura 14 mostra a discretizac3o das vizinhancas em forma de
barra: gquatro vizinhan¢as hexagonais, quatro vizinhangas pentago-
nais e uma vizinhanga retangular 3x3, centradas em P. Neste
caso, a vizinhangca mais homogénea & determinada pelo cédlculco da
variancia dos niveis de cinza dentro de cada vizinhang¢a. O ponto
central P tem seu nivel de cinza repostoc pelo nivel de cinza
médio dos elementos da vizinhan¢a com menor variéncia.

4.1.7. Suavizag8o com Vizinhan¢a Selecionada por Soma de
Diferengas Absolutas

Este método de suavizac3o por vizinhanega seletiva,
desenvolvido pelo autor [201,202], wutiliza nove vizinhangas 3x3
superpostas numa Jjanela 5x5 (Fig.15). 0 algoritmo calcula um
indice de homogeneidade para cada uma das nove vizinhancas. Este
indice & dado pela soma das diferengas absolutas entre o nivel de
cinza do ponto central P da janela 5x5 e os niveis de cinza dos
elementos de cada vizinhanga, ou seja:

. BDhAIk) = =z 1 p(d) ~ @ | -4 e U,

onde i=1,2,...,9, ©p(i) ¢é o i-ésimo nivel de cinza da k-ésima
vizinhanga e p’ € o nivel de cinza de P.

Pelo fato de P ser suavizado por uma vizinhanga & qual
pertence, consegue-se, a um custo computacional relativamente
baixo, reducio de ruido com preservagcioc de bordas. Para o exem-
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plo da Figura 10-(b), p’ seria substituido por 55, nivel de cinza

-

médio da vizinhanga 3 (Ultima da direita e acima).

Tiem = - = - 4 - . - - "
Uma variac8o deste métodc, & o algoritmo de suavizacioc com
vizinhanca selecionada pela média de diferengas absclutas - SMDA
o8 iy 1 & ol x . o < .
{262]. Este algoritmo utiliza as vizinhancas da Figura 14 e, usa

como indice de homogeneidade o valor médio das diferencas abso-
lutas entre p’ e os niveis de cinza dos elementos das vizinhanca.
Esta escolha deve-se aoc fato de a vizinhanca central possuir o
nlimerc de il

m

- @

mentos diferente das demais, 0 novo indice de
dado por:

n

homogeneidad

(@)

(

MDA(k) = 1/r = | p(i) - p’ | K=1,2,...:9

onde r & o numerc de pixels em cada <wvizinhanea, -i=1,2,...,r e
p(i) e p’ s&o ¢s niveis de cinza definidos anteriormente. Este
métodc apresenta um acréscimo no custo computacicnal em relagac
ao método anterior. Fara a'janela 5x5, mostrada na Figura 10-
(b), p’ seria substituido por 56, o© nivel de cinza médioc ds

vizinhanga 3 (Gltima da direita e acima).

4.1.8. Suavizagdo Baseada no Modelo de Facetas

Em geral, utiliza-se a suposic3c de que a imagem ideal &
constante por partes, isto &, a imagem ' consiste de regides
constantes separadas por bordas ideais do tipo impulsc. O proce-
dimentc de suavizag¢ioc aqul tratadoc baseia-se na suposicaoc de gue
a 1imagem _ideal pode ser representada por um modelo de facetas

[218,218]. A imagem sofre uma partic3o em regiBes conectadas, ou
facetas, cada uma das quais descrita por uma fungio polinomial
bidimensional. Cada facetaz da imagem, representada por um bloco
com kxk pixels, & adaptada a uma funcio polinomial por uma apro-

ximac8o minima quadratica.

Uma faceta modelada por uma func¢io pelinomial de grau zero
~rresponde ao modelo planco de facetas (modelo constante por

partes). A wutilizag3oc de polindmios de grau maior resulta em
TaLstas com inclinag¢lo, facetas quadriticas e superficies de
ordem maior. O procedimento consiste em adaptar um planoc com

.1g80 a cada um dos ke bloces com kxk pixels e substituir o
."s21 de.cinza do prixel em processamentc por um nivel de cinza
mais bem adaptado &quele pixel. Para k=3, estes blocos resultam
em nove vizinhancas 3x3, superpostas numz janela 5x5 de imagem
(Fig. 15)- Através de um procedimento minimo quadratico, usado
para determinar os parémetros do plano inclinado, obtém-se um
conjuntc de méscaras lineares de filtragem para adaptag3o da
posig8c de cada pixel numa vizinhang¢a 3x3 (vide Fig. 16). Seja
&(k) o resultado normalizado (dividido por 18) da aplicacdoc da k-
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esima méascara de filtragem & k-é&sima vizinhanca 3x3 da janela
5x%5. 0 algoritmo calcula, ent3o, para cada vizinhanga, um erro,
dadc por
8 . , : o ;
E<(k) = z [ Bik) = pli) )* BEl 585 o il
onde i=1,2, 9 e p(i) & ¢ i-ésimo nivel de cinza dentro da k-
ésima vizinhancsa C pixel central da janela 5x5 tem, entic, seu
nivel de cinza substituido pelc H{k} da vizinhanca com menocr
erro.
8 & 2 5 5 5 2 5 g
My = 5 2 =1 Mo = 2 2 2 Mo = =3 2 5
2 ~1 ~4 -1 =1 -1 -4 -1 2
5 & =3 2 2 2 =51 2 5
M4 = 5 2 - M5 = z 2 2 ME = ~1 2 5
5 2 -l 2 2 Z 12 8
2 =1 =4 =1 - =] =3 -4 -1 i
M- = 5 2 =1 Mg = ) 2 Mg = =1 2 Lt
B B 2 B 5 5 2 B B

Figura 16. Mascaras de filtragem utilizadas em [218].

4.1.8. Filtro Sigma

o

7o)
]

iy

fi a 8 motivado pela probatbtilidade sigma
a iistribuigac gaussiana. A suavizacio do ruido na imagem €
cdlculo da média com apenas agueles elemen-

tos que tém seus niveis de cinza ou intensidades dentre de uma
faixa sigma de intensidade, fixada pelo pixel central. Conse-
quentemente, bordas sao preservadas e detalhes ténues e linhas
finas, como estradas em fotos aéreas, sfoc preservadas. O filtro

pode ser estendido para varias formas, que podem ser usadas en
aumento de contraste, segmentacio de imagens e suavizagio de
imagens com ruilde multiplicativo.

Em geral, a distribuicidc do ruide em imagens & gaussiana. A
probabilidade dos dois-sigmas & definida como sende a probabili-
dade de uma variiavel aleatdrisz estar dentro da faixa de dois
desvicos padrdes do seu valor meédio. A preobabilidade dos dois-
sigmas para uma distribui¢do gaussiana unidimensional & 0,855.
Isto pode ser interpretado pelo significado de gque 95,5% das
amostras aleatdbrias estd3c dentro da faixa de dois desvioes
padrtes.
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Em suavizac3o de imagens, qualquer pixel fora da faixa dos
dois-sigmas pertence, muito provavelmente, a ocutra populagdo e
deveria, portanto, ser excluido da suavizacio. Supondo-se, a
priori, que o valor médio seja o nivel de cinza do pixel a ser

processado, pode-se estabelecer a faixa dos dois-sigmas para este
nivel de cinza e incluir, para © céalculc da média para
suavizagcdc, arenas agueles pixels que est3o dentro da faixa de
intensidade dos dois-sigmas. ‘ '

Sejam p(i) a intensidade ou nivel de cinza, do i-ésimo
rixel numa janelz wxw, e ?(1), c i-ésimo pixel suavizade. BSupo-
nha-se também que o ruido seja aditivo, com valor médio zero e
desvio padriao g. Descreve-se o procedimentoe do filtro sigma a

seguir:

\

a) estabeleca uma faixa de intensidade (p(i) - T, p(i) + T),
onde T = 2a;

b) some todos os pixels da janela wxw que tém seus niveis de
cinza dentro da faixa de intensidade;

c) calcule a média, dividindo a soma pelo numerc de pixels
somados;

d) entdo, P(i) = média.

A faixa de intensidade dos dois-sigmas & geralmente grande o
suficiente pafé incluir 95,5% dos pixels da mesma distribuicgé&o na
janela, e ainda, na maioria das vezes, pequena o necessario para
excluir pixels gque representam bordas de alto contraste e peque-
nos detalhes. Uma dificuldade encontra-se no fato de gque ruido
do tipo impulsc, representado por conjuntos de um ou dois pixels,
ndo seriam suavizados. Para contornar este problema, deve-se
substituir a média dos dois-sigmas pela média com os vizinhos
imediatos do pixel central, se M, o ntmero de pixels dentro da
faixa de intensidade dos dois-sigmas, for menor que um certo
valor K preestabelecido. Em outras palavras, o item (d4d) ¢&
substituldo por:

d) B(i)
B(i)

média dos deis-sigmas, se M > K
média com os wvizinhos imediatos, , se M < K

0O wvalor de K deve ser escolhido cuidadosamente para gque se
possa remover o ruldo sem destruir pequencs detalhes. Para uma
janela 7x7, K deveria ser menor que 4 e deveria ser menor que 3
para uma Jjanela 5x5. Deve-se notar gue texturas ténues dentro da
faixa dos dois-sigmas desaparecerac apds poucas iteragdes do
processo de filtragem. Se for necessaria a conservaciaoc de tex-
tura, deve-se usar um pequeno valor para T e uma ou duas itera-
¢des apenas.
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itersc8o e consistiu em aplicar cada filtro repetidamente, cinco
vezes, & imagem teste, depois de corrompida por ruido gaussiano
aditivo com valor médio 0 e desvio padr3oc 20,0: (0:20,0) (vide
Fig i8-(ej) 's filtros testados e seus parimetros especifica-
docs s3c: MEDIL (3x3) MEDIANA (3x3), MKVP (3x3) e K = 8, SCG
(3x3), BYSY {(5xb); SSDA (5x5) SMDA (&5x5), FACET (5x5), SIGMA
(6x5) K = 2 & desvios padrBes iguais & 20,0; 10,0; 5,0; 2,5 e
25 (desvios padres divididos por 2 apds cada iteragio)

O segundo teste visou analisar a atuacio dos algoritmes na
presengea de= ruido com diversas taxas de relacio sinal/ruido.
Caca filtro foli apliicado apenas uma vez & cada imagem corrompida
por ruido, com taxas de RSR iguais a 400 (Fig. 19), 100 (Fig.
20 F (F 22 T o

a s

i & ou &z 3 el
de Tbordas tante na presencga como na suséncia de  ruildo. Pzrz
tel, utilizou-s& & imagem nubliada corrompida com ruido aditive
gaussiano (0;10,0) (vide Fig. 18-(f)) & aplicaram-se cos filtros
uma vez (vide Fig. 239 . Uma segunda etapa utilizou a imagem
nubtladae sem ruldo (Fig. 18-(g)) e aplicaram-se cos filtros trés
vezes (vide Fig. 24 para iteracio 0 e Fig 5'para iteragcao 2)

0 Qquarto teste consistiu em analisar o desempenho dos fil-
tros com uma imagem natural com 256x256xB bits obtida atraveés ade

ume camera Ge video. Ruide gaussianc (0;10,C0) fci adicionado &
cada filtro foi aplicado trgs vezses. Cs filtros testados & ssus
parametros foram: MEDIA (3x3), MEDIANA (3x3), MKVFE (

SCG (3x3), SVSV (5x5), SMDA (5x5), FACET (5x5), SIGMA

e desvios padrdes iguais a 10,0; 5,0 e 2,5, RANK (5x5) e K = 9,
MIN (3x3) tras aplicagtes repetidas e MAX (3x3) trés aplicagbes
repetidas, MEDIANA (5x5) + TAEX (3x3) + MEDIANA (3x3) = TAEX1l e

MEDIANA (7x7) + TAEX (3x3) + MEDIANA (5x5) = TAEXzZ.

4. 2.1. "Bardware™” Utilizado

C trabalho feoi implementado no sistema de processamento
digital de-imagens desenvolvido pelo Rogowski-Institut [175-177]:
ISPS - Image Sequence Processing System (Fig. 26). Entre outras,
o ISPS executa as seguintes tarefas:

- registro e display de imagens e sequéncias de imagens em
tempo real;

- manipulaczac de imagens em tempo real através de tabelas de
mapeamento ("lock-up tables”);
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Figura 19. Resultados dé filtragem (iteragdo 0) da imagem

CIRCULO corrompida com ruido (0;5,0) (Fig. 18.a) pelos
algoritmos: (a) MEDIA, (b) MEDIANA, (c¢) MKVP, (d) SCG,
{e) SVSV, (f) SSDA., (g) SMDA, (h) FACET e (i) SIGMA.
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Figura 20. Resultados da filtragem (iterac&oc 0) da imagem
CIRCULO corrompida com ruildo (0;10,0) (Fig. 18.b) peles
algoritmos: (a) MEDIA, (b) MEDIANA, {¢) MEVP, (d) SCG,
(e) SVSV, (f) SSDA., (g) SMDA, (h) FACET e (i) SIGMA.
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Figura 21. Resultados da filtragem (iteracdo 0) da imagem
CIRCULO corrompida com rulde (0;50,0) (Fig. 18.4) pelos
algoritmos: {(a) MEDIA, (b) MEDIANA, (c) MKVP, (d) SCG,
(e) SVSV, (f) SSDA, (g) SMDA, (h) FACET e (i) SIGMA.
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Figura 23. Resultados da filtragem (iterac¢3o 0) éa i?:ng
CIRCULC NUBLADO corrompidz com ruido (0:10,0) (Flg‘.]P -
peleos algoritmos: (a) MEDIA, (b) MEDIANA, (c) gK SiGMA
5CG, (e) SVSV, (f) SSDA, (g) SMDA, (h) FACET e (i) .
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Resultados da filtragem (iterag¢do 0) da imagem

CiRCULO NUBLADO sem ruide (Fig. 18.g) pelos algoritmos:
(a) MEDIA, (b) MEDIANA, (c¢) MKVP, (d) SCG, (e) SVSV, (f)
SSDA, (g) SMDA, (h) FACET e (i) SIGMA.

ntos do Interior

Figura 24.
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Figura 25. Resultados da filtragem (iteragdo 2) da imagem
CIRCULO NUBLADO sem ruido (Fig. 18.g) pelos algoritmos:
(a) MEDIA, (b) MEDIANA, (c) MKVP, (d) SCG, (e) SVsV, (f)

SSDA, (g) SMDA, (h) FACET e (i) SIGMA.
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Figura 26. Diagrama de blocos do ISPS.

- processamento "off-line"” de imagens registradas;
- transmissdoc de dados em rede local de computadores.

O ISPS possul as seguintes caracteristicas:

- membria de imagem: 256 x 256 x 8 bits;
- memdria grafica: 256 x 256 x 1 bits;
- palete de cores: 256 entre 4098;
- conversor A/D para video, 20 MHz, 8 bits;
- clmera de video P/B;
- gravador de video;
- monitor de imagem P/B, UNWERSIQAD_E FED:::?:::_&.A‘::::'BA
- monitor de imagem a cores (RGB); COI;:E;;;;;:"S:&’;G]‘M tts-Gradugsto
- tablete digitalizador; mmsmﬁmvdﬁmaﬂ %1mm)nyvn5u%5
- copiadora de video ("hardcopy”); jg100- Campina Grande - Paraiba
- disco fixo, tipo Winchester, 26 Mbytes;
- console (microprocessador):

- sistema operacional CP/M;

- CPU 7280, 4 MHz;

- 64 Kbytes de membria;

- processador aritmético;

- 2 unidades de discos flexliveis;

- monitor + teclado;

= impressora.

0O ISPS apresenta caracteristicas préprias de sistemas
baseados em microprocessadores: flexibilidade, versatilidade e
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baixo custo. O sistema mostra-se, levando-se em consideragfo seu
baixo custo, bastante eficiente para operagdes “off-line” em
imagens. Por outro lado, & impossivel realizar operacdes comple-
xas "on-line" ou em tempo real com tal sistema. Estas operagdes
exigem o uso de técnicas de processamento em paralelo:
"pipelining” e processamento por arranjos ("array processors"').
Infelizmente, estas técnicas ainda sfo utilizadas apenas em sis-
temas de processamento digital de imagens especializados, de alto

custo e alta tecnologia [264]. Para maiores informac®es sobre
"hardware” de sistemas de processamento digital de imagens vide

[B0=BE]., TZ66-2747). UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARA[BA
« Prd=Reiteria Parn Assancos Ao Tatasioe
Coodi i
Rua Aprizio ¢ .
’..\‘ 10 e . ' ‘ i LLL=11 Y
QWUIOY - Cdeping Grande - Paraiba
Alguns métodos gquantitativos para medigci3o da redug3oc de
ruidec s3o bem conhecidos na literatura. O errc médio gquadratico,
a média das diferen¢as absolutas, a medig¢i3c da variagdc espacial
e a medigd3o do desvioc padridc do ruido em &area homogénea s&o

alguns exemplos.

4 2.2. Critérios de Avaliagdo

-,

0 erro médio quadratico (EMRQ) e a média das diférengas
absoclutas (MDA) fornecem uma medida da fidelidade da imagem
filtrada em relag8o & imagem original. 0 valor do gquadrado da
diferenca (para EMQ) ou o valor da diferengca absoluta (para MDA)
entre a imagem original e a mesma imagem depcois da adigdo do
ruildo e do processamento por algum dos algoritmos de filtragem &
calculade pontualmente. A média dessas diferengas &, entéo,
usada como uma medida comparativa. Destas medigdes, ndo se pode
determinar se o resultado & devide a uma ou a duas diferencas
muito grandes ou devido a muitas diferencas pequenas em toda a
imagem. Isto pode ser determinado pela apresentag¢do de uma
imagem criada através da substituig@o do nivel de cinza em cada
pixel pelo wvalor dessas diferengas absolutas entre a dimagem
original e a imagem filtrada. Matematicamente, o EMQ e a MDA
podem sSer exXpresscs por:

EMQ = = ( I(m,n) - F(m,n) )2 / N

MDA = £ | I(m,n) - F(myn) | / N

onde I(m,n) & a imagem original, F(m,n) & a imagem filtrada e N =
128x128. A apresentagido de perfis de linhas ou colunas das
imagens também pode fornecer uma boa visualizagc¥do destas medidas.

A idéia por tras da medig3o da variagdo espacial Dbaseia-se
no fato de que, quanto maior o efeito causado pelo processo de
suavizacio, menor serd a variag3o espacial da imagem. Para esta
medi¢3o, computa-se, para cada ponto da imagem, a média das
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ciferengas absolutas vertical e horizontal na vizinhan¢a 3x3 do
pixel central. Estas médias s3o, ent3o, somadas e calcula-se um

valor médio, aque di4 uma medida global da variagac espacial da
imagem.

A eficiéncia da suavizagio do ruido pode também ser medida
pela redug3o  do desvio padr3c ou variféncia do ruido. Neste
experimento, medig¢des do desvio padr3o (DP) das imagens filtradas
foram computadas numa regi%o homogénea com 21x21 pixels e coorde-
nadas centrais X = Y = 20.

4.3. Resultados Obtidos

Os resultados obtidos com o estudo comparativo foram expres-
sos em forma de tabelas, fotografias, perfis de linhas de varre-
dura e histogramas. A Seg¢3o 4.3.1 apresenta os resultados do
desempenho dos algoritmos na remogdo de ruldo com preservac3o de
bordas. Na Secdo 4.3.2, apresentam-se o3 resultados dos testes
para agucamento de bordas do tipo rampa. Observacdes sobre a
capacidade dos algoritmos em preservar detalhes ténuez e carbcte-
risticas finas e sobre sua imunidade & distorc3o de formas so
apresentadas na Segd3oc 4.3.3. A comparacdo da eficiéncia computa-
cional & mostrada na Sec3o 4.3.4. A SegBo 4.3.5 apresenta
resultados dos testes para uma imagem natural.

4.3.1. Remog8o de Ruido com PreservaclBo de Bordas

Os resultades das medi¢des do desvio padr3o do ruido em area
homogénea, da variac3o espacial, do erro médio quadritico e da
média das diferengas absolutas para as imagens do primeiro teste
(imagem CIRCULO corrompida com ruido gaussiano (0;20,0) e 4
iterag¢des) sd3c apresentados nas Tabelas 1, 2, 3 e 4, respectiva-
mente.

Na Tabela 1, pode-se observar a redugio do ruide em face &

aplicagdo iterativa dos algoritmos de filtragem. Nota-se que a
iterag¢do incrementa a capacidade de remogdo de ruido deos filtros,
embora, no caso de SCG, este incremento seja mais lento. FACET e
SVSV convergiram, praticamente, logo apds a iteragio 1. SIGMA, a
partir da iteragd3o 1, apresentou os melhores resultados, seguido
de MEDIA, &SDA, MKVP, 8VSV, GSMDA, FACET e por tltimeo SCG, gque
apresentou os piores resultados, devidos, aparentemente, a seu
esquema de pesos. As porcentagens de redugido do ruido na itera-
G3o 4 wvariam entre 89,6% para SIGMA e 57,5% para SCG, passando
por 81,5% para SSDA.
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‘abela 1. - CIRCULO: Desvio Padr3oc do Ruido em Area Homog. (DF)
(21x21, X=¥=20)

Método It. O It. 1 It. 2 It. 3 It. 4
MEDIA 6,13 4,25 3,47 3,04 2,76
MEDIANA 7,86 9,863 4,50 3,76 3,26
MKVP 8,47 6,16 5,10 4,41 3,94
SCG 14,70 12,45 10,88 9,57 8,46
SVSV 7,55 5,25 4,82 4,72 4,65
SGDA 1,85 5,38 4,44 3,98 3,69
SMDA 8,35 6,54 5,37 4,76 4,40
FACET 7,08 9yl 5,52 5,48 5,45
SIGMA 8,40 4,23 2,81 2,35 2,07

Origihal: DP = 0,00
Com ruido gaussiano (0;20,0): DP = 19,91

A Tabela 2 apresenta os resultados das medidas da varlagdo
espacial das imagens filtradas, gque, por sua vez, comprovam OS
apresentados na Tabela 1.

Tabela 2. - CiRCULO: Medida da Variag¢io Espacial (MVE)

Método 1%, ‘D It 1 It 2 it. 3 Lh. &
MEDIA T, 87 5,46 4,50 3,98 3,85
MEDIANA 8,83 6,38 5,39 4,82 ' 4,48
MKVP 10,40 7,41 6,22 5,54 5,08
SCG 17,70 14,85 13,04 11,60 10,39
SVSV 9,96 6,89 6,00 5,68 5,54
SSDA 9,72 6,91 5,92 5,47 5,24
SMDA 1£,12 8,44 6,93 6,21 D81
FACET 8,31 6,38 5,84 5,63 5,53
SIGMA : 9,64 4,99 3; T4 - P 3:186

Original: MVE = 2,26 _
Com ruildo gaussiano (0;20,0): MYE = 23,86

Os resultados do EMQ, apresentados na Tabela 3, refletem,
neste caso, a habilidade dos algoritmos em reduzir ruido, preser-
vando caracteristicas, como bordas. MEDIA apresentou os piores
resultados, mostrando inclusive um aumento do EMQ a partir da
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iterag3o 2, por causa do efeito de nublar. Novamente, SIGMA
apresentou o0s melhores resultados, sendo seguido por SSDA, que
obteve os melhores resultados entre os algoritmos de suavizagcio
por vizinhang¢a seletiva. FACET e SVSV convergiram rapidamente, o
gue indica a necessidade de poucas itera¢des para estes algo-
ritmos, ao contrario do que acontece com SCG, em particular, e,
em geral, com os demais algoritmos.

Tabela 3. - CiRCULO: Erro Médic Quadréatico (EMQ)

Método It. 0 It. 1 it. 2 It. 3 It. 4
MEDIA 81,59 68,66 73, 81 80,13 87,27
MEDIANA 68,91 44,12 36,06 32,03 29,71
MKVP 80,57 50,79 43,82 39,73 47,72
SCG 199,88 141,47 110,70 89,60 74,22
SVSV 69,06 44,46 40,66 39,95 39,72
SSDA 69,54 39,79 32,13 29,29 27,88
SMDA 93,37 50,77 39,04 34,33 31,96
FACET 54,12 40,08 37,80 37,38 3%, 38
SIGMA 72,92 22,62 13,89 11,51 11,08

Original: EMQ = 0,00
Com ruide gaussiano (0;20,0): EMQ = 385,82

Os resultados da Tabela 4 para as medigdes MDA comprovam o©s
resultados apresentados na Tabela 3 para o EMQ.

Tabela 4. - CiRCULO: Média das Diferengas Absclutas (MDA)

Método It. 0 it. "1 it. 2 It. 3 It. 4
MEDIA 6,18 5,086 4,83 4,86 5,02
MEDIANA 6,29 4,83 4,24 3,90 3,69
MKVP 6,97 5,40 4,86 4,53 4,31
SCG 11,40 9,52 8,35 7,46 6,76
SVSV 6,53 &5,15 4,80 4,84 4,83
SSDA 6,74 4,94 4,36 4,11 3,98
SMDA 7,85 5,89 4,79 4,43 4,13
FACET 5,81 4,95 4,79 4,786 4,75
SIGMA 6,13 3,24 2,42 2,09 1,87
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Figura 28. Perfis da linha de
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imagens filtradas (iteracgio O)
{b) MEDIANA., {c) MEKVP, {(d) SCG. (e)
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Figura 29. Perfis da linha de Figura 30. Perfis da linha de
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ragdo 1) pelos algoritmos MEDIA,
MEDIANA, MKVP, SCG, SVSV, SSDA,
SMDA, FACET e SIGMA.

ragiao 2) pelos algoritmos MEDIA,
MEDIANA, MKVP, SCG, SVSV, SSDA,
SMDA, FACET e SIGMA.
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Figura 31. Perfis da linha de Figura 32. Perfis da linha de
varredura 45 da imagem CiRCULO varredura 45 da imagem CIRCULO
com rulde gaussianoe (0;20,0): com ruilde gaussiano (0;20,0):
(a)-(i) imagens filtradas (ite- (a)-(1i) imagens filtradas (ite-

rag¢ac 3) pelos algoritmes MEDIA,
MEDIANA, MEVF, SCG, SVSV, SSDA,
SMDA, FACET e SIGMA.

ragio 4) pelos algoritmos MEDIA,
MEDIANA, MKVP, SCG, 5VSV, SSDA,
SMDA, FACET e SIGMA.




(a)

|l\

a Var ovordas, £&° aprssentados nas Figuras 27-
32 perfis das linhas de varredurs 4> Zas imagens testes originais
e filtradas. Pode-se observar que todos os algoritmos, & excegioc
de MEDIA, sic¢c muitc bons em preservaczo de beordas. Apenas MKVE e
MEDIANA, na iterac3o 0, apresentaram uma peguena falha na borda
(vide setas na Fig. 28), mas gue se mantiveram intactas para o

restante das iteraches {vide setas na Fig. 32).

Por meio da apresentagdo de histogramas, pode-se observar,
além da reducdoc do ruido em geral, a remogac de ruildoe impulsive,
representado pelos elementos localizados na extrema direita dos
histogramas (vide pontas de setas nas Figs. 33-38). GSIGMA conse-
guiu redugio completa deste tipo de ruido j& na iteragidc 1,
MEDIANA na iteracdo 3 e MEDIA na iteracio 4. Seguem-se com
melhores resultados SSDA, SMDA e MKVP. Outro efeito gque pode ser
vistc nos histogramas & o nublar representadoe por elementos
localizados entre os dois pices principais dos histogramas das
imagens filtradas (vide pontas de setas maiores na Fig. 38), gque
se mostram bastante acentuados em MEDIA ¢ um pouco em MKVF. .

UNIVERSIDADE FEDFRAL DA PARA[BA

Pré-Reivori ara /
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Coordencgdo Setorin] s Fos-Graduado

58.100 - Campin,

Figura 33. Histogramas da imagem CIRCULO: (a) original, (b) com
ruido gaussiano aditiveo (0;20,0).

Os resultados das filtragens (iterag¢3o 0) realizadas nmno
segundo teste com as imagens CiRCULO, com diversas taxas de RSR,
s%o apresentados nas Figuras 19-22. Medigdes do desvio padréo do
ruido em &rea homogénea s3c apresentadas na Tabela &, podendo-se
observar gque os algoritmos reduzem o ruildo em todas as situagdes
da taxa de RSE. Medi¢des do valor médio do ruldo em area homo-
génea (Tabela 6) e do valor médio global das imagens (Tabela 7)
mostram que esses valores, em geral, n#o sofrem alterag®es com as
filtragens. A Tabela 8 apresenta os resultados das medigdes do
erro mé&dio aquadréitico. Ferfis da linha de varredura 45 das
imagens CiRCULO originais com ruido e filtradas s3c apresentados
nas -Figuras 39-42. Observa-se a preservagdo de bordas até na

Rua Aprigio Velaso, 832 -Tel (083) 321 7222-1 355
Grande - Paraiba
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Figura 34. Histogramas da imagem CIRCULO com ruido (0;20,0):
(a)-(1i) imagens filtradas (iteragdoc 0) pelos algoritmos MEDIA,
MEDIANA, MKVP, SCG, SVSV, SSDA, SMDA, FACET e SIGMA.
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Histogramas d& imagem CIRCULO com ruide (0:20,0):

Figura 36.
(a)-(1) imagens filtradas (iteracldc 2) pelos aigoritmes MEDIA,

MEDIANA, MKVP, SCG, SVSV, SSDA, SMDA, FACET e SIGMA.
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Figura 37. Histogramas da imagem CiRCULO com ruido (0;20,0):
(a)-(1i) imagens filtradas (iteracdo 3) pelos algoritmos MEDIA,
MEDIANA, MKVP, SCG, SVSV, SSDA, SMDA, FACET e SIGMA.
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Figura 38.
(a)-{1) 1magens filtradas (iteracic 4) pelos algoritmes MEDIA,

MEDIANA, MKVP, 5CG, SVSV, SSDA, SMDA, FACET e SIGMA.

Histogramas da imagem CiRCULO com ruido (0;20,0):




[ e
(c)
.
N B T
(d)
. B

(e)

T B e

. _.—!t

S
T

i

H)

™ e T
e g

I

gy

Tt

N

-
D e B :,.«-_-.-‘4-—1.-1,,_.*-'4‘_’.!,__.1

lrl_"'—"lu_.__—.f“"‘

A N DAY ST
(d)
T

T — q_--.-.-"\-."“‘-J_l"'"'-P""—-‘ wLI-M‘-f""l_——:-

(e)
— e o —
o B e 2 e W e g A e ™ . :
A g P
( f ) e TP B RN R T R R e W
.
— ——— (f)
g L. 2 s L e y
- ™ -.-r'"'“ e

(g)

S T

(h)

p——

(i)

e

(j)

TR

Figura 3%. Perfis da
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Figura 40. Perfis da 1linha de

varredura 45 da imagem CIRCULO com

rulde gaussiano (0;10,0) (j): (a)-

(i) imagens filtradas (iteragdo 0)

pelos algoritmos MEDIA, MEDIANA,

MKVP, SCG, SVSV, SSDA, SMDA, FACET
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(a)

Figura 41. Perfis da linha de
varredura 45 da imagem CiRCULO com
ruide gaussianc (0;50,0) (3): (a)-
(i) imagens filtradas (iteragloc 0)
pelos algoritmos MEDIA, MEDIANA,
MKVP, SCG, SVSV, SSDA, SMDA, FACET
e SIGMA, (k) original.

';i'igk'!'l_

Figura 42. Perfis da 1linha de
varredura 4% da imagem CIRCULO com
ruilde gaussiano (0;100,0) {3 )
(a)-(i) imagens filtradas (itera-
¢d3o 0) pelos algoritmos MEDIA,
MEDIANA, MKVP, SCG, ©SVSV, SSDA,
SMDA, FACET e SIGMA, (k) original.
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imagem com taxa Ge RESR = 1, embora ¢ ruldo esteja +3c intensc gue
torna dificil de wvisualizar.
E _ THOTIT A - Tiec<rd ~ Da = ) o \
Tabela 5. CIRCULO: Desvic Padr3c do Ruldo em Area Homoz. (DP)
{(21x21, X=Y=20) (Iterac8o 0)

Método RSR 1 RSR 2 RSR 3 RSR 4 RSE &
MEDIA 1,48 3,40 6,38 13,48 22 5.1
MEDIANA 1,76 4,01 8,10 20,28 35,83
MKVP 1,91 4,26 8,20 18,76 31,04
SCG 3,33 8,90 13,83 34,06 55,45
SVSV 1,76 3,98 7,76 17,46 25,29
SSDA 1,87 4,18 1595 17,64 29,19
SMDA 2,22 4,82 9,01 21,11 34,96
FACET 1,66 ;58 700 14,65 23,41
SIGMA 1,76 3,81 7,86 15,18 17,80
Com ruido: 4,78 9,36 18,73 42,75 70,24
Original: DP = 0,00 -

-

Tabela 6. - CiRCULO: Valor Médic do Ruido em Area Homog. (VM)
(21x21, X=Y=20) (Iteragdo 0)

Método RSR 1 RSR 2 RSR 3 RSE 4 RSR 5
MEDIA 50.,03 49,863 46,15 52,895 68,71
MEDIANA 50, 34 49,72 49,19 48,17 53,71
MKVP 50, 456 49,98 48,38 49,76 57,80
SCG 50,39 50,07 49,40 L i | 61,889
SVsv 50, 40 49,71 48,78 47,14 49,43
SSDA 50,41 49,99 49,25 51,43 62,21
SMDA 50,43 50,04 49,49 50,64 60,48
FACET 50,46 49,69 49,08 47,80 54,956
SIGMA 50,44 50,04 49, 36 Bg, 27 67,12
Com ruido: 50, 44 50,12 49,44 53,68 68,87
Original: VM = 50,00 UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA

Pro-Reitoria Para Assuntos do Interior

Coordenacio Setciicl de I'és-Graduacdo

4.3.2. Agucamento de Bordas Rua Aprigio ?af‘:so._SSZ Tel {727) 321 7222-R 355
88.100 - Campina Grunde - Paraiba

Os resultados do terceiro teste, que visam cobservar a capa-
cidade dos algoritmos de agugar bordas do tipo rampa, podem ser
vistos na Figura 23, para o teste na presenga de rulde (iteracdo
0) e nas Figuras 24 e 25, para os testes sem ruldo (iteragdes 0 e



Meétodo RSR 1 RSR 2 RSE 3 RSR 4 RSR &
MEDIA Bg,02 88,88 88, 91 80,77 87, 60
MEDIANA 89,41 89,35 89,19 88,67 89,18
MKVP 89,52 88,44 B9,27 88,83 91,75
SCG 89,468 889,40 88, 28 88,65 94, 54
SVSV 89,45 82,36 83,21 87,39 £8,03
S5DA 89,486 88,41 89,29 89,78 94,45
SMDA 89,47 89, 40 89,28 89,46 83,91
FACET 88,46 88, 37 89,18 88,21 91,57
SIGMA 89,50 88,42 89,289 80,59 97, 37
Com ruide: 89,48 88,43 88, 37 91,25 88,05

Original: VMG = BS,06

Tabels 8. - CIRCULO: Erro Médic Quadréatice {(EMQ) (Iteracioc 0)

£

Método RSR 1 RSE 2 RSR 3 RSE 4 RSE &
MEDIA : 41,55 48,25 81,59 ey, 84 854,94
MEDIANA 3,48 15,89 68,91 422,47 1438, 99
MKVP Tib 93 27,02 80,57 431,18 1296, 22
SCG 10,23 46,40 199,88 . 1199,12  3874,72
SVSsV 3:58 15,44 69,06 -~ 44633 ~- -1263,39
S5DA 3,81 15,59 69,54 41317 1267,86
SMDA 5,01 21,02 83,37 556,71 1692, 35
FACET 2,82 12,35 54,12 333,08 957,36
SIGMA 3,50 15,50 72,92 365,03 772,87
Com ruldo: 21,79 92,94 385,82 2073,61 5881 ,12
Original: EMQ = 0,00

2, respectivamente). Como era de se esperar, MEDIA aumenta ainda
mais o efeito de nublar. MEDIANA, MKVP e S5CG, embora nao aumen-
tem o efeito de nublar, ndoc conseguem agugar as bordas. Os
algoritmos com essa capacidade s3io os gue trabalham com wviai-
nhangas seletivas e o filtro SIGMA polarizado. Entre os algo-

ritmos, o5 que mais se destacam s3c SVSV e FACET, seguidos de
SIGMA e, pdr tiltimo SSDA e SMDA. Perfis da linha de varredura 45
para as imagens CiRCULO NUBLADO originais, com ruidec e sem ele, e
imagens filtradas, s3c mostrados nas Figuras 43-46. As setas
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Figura 43 da

imagem

Perfis linha de
varredura 45 da CiRCULO
NUBLADO: {(a) imagem nublada com
ruldo gaussiano (0;10,0), (b)=(3)
imagens filtradas (iteragio 0)
zlgoritmos MEDIA, MEDIANA,
SCG, SV8V, SSDA, SMDA, FACET
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Figura 44.
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Perfis da
45 da imagem CIRCULO
raidos (a) dimagem
(b)-(Jj) imagens filtradas
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SVaV,;

linha de

sem

{(iteragio 0) pelos algoritmos
DIA, MEDIANA, MKVP, B8CG,
SSDA, SMDA. FACET e SIGMA.
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Figura 45. Perfis da 1linha de Figura 46. Perfis da 1linha de
varredura 45 da 1imagem CIRCULO varredura 45 da imagem CIRCULO
NUBLADO sem ruido: (a)-(i) imagens NUBLADC sem ruide: (a)-(i) imagens
£i1tradas (iteracdo 1) pelos algo- filtradas (iteracdo 2) pelos algo-
ritmos MEDIA, MEDIANA, MEVP, S5CG, ritmos MEDIA, MEDIANA, MKVP, SCG,
SVSV, SSDA, SMDA, FACET e SIGMA, SVSVY, GSSDA, ©SMDA, FACET e SIGMA,

{j) criginal. (j) original.
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a Tforca de SVSV e FACET na aus®ncia de ruide em relacadc aos
demals algoritmos.

Tabela 9. - CiRCULO NUBLADO: Errc Médioc Quadriatico (EM@)

Método SEM RUIDO COM RUIDO

(It &) (It. O)
MEDIA 82,62 77,90
MEDIANA 58,589 Tls1B
MKVF 43,66 79,89
SCG 58 ? 69 108 ¥ 1 1 uu]v:r:-sk'rrl‘::lbif l’frin.-h: :ull:q 2;& Tliﬂ?:\rAIBA
SVSV 6,72 66,04 Coordenrciio Stioricl ds Fée-"rduagdo
SSDA 28 20 7€ 48 Rua Aprigio Veluso €32 Tel (°03) 321 7222-R 355
SMDA 5z : 47 84 ; 47 58,100 - Campina Grande - Paraiba
FACET 1,20 80, 86
SIGMA 14,06 78,28 "
Nublado 58,58 153,; 25

Original: EMQ = C,00

4.3.3. Detalhes Té&nues e Preservacfo de Formas

A preservacdo de detalhes ténues e linhas finas é importante
em alguns tipos de imagens, come, por exemplo, em aercfotogra-
metria, onde estes detalhes representam pontes, estradas, pleres.
etc. Noutras aplicagdes, come em segmentagio de imagens, pode-se
dese jar remover detalhes ténues. O filtro SIGMA preservara estas
caracteristicas desde gue a diferenca de intensidade entre elas <
seu fundo seja maior que a faixz de intensidade dos dois-sigmas.
Os pixels do fundo serdoc excluidos do célculc da média, quandoe se
processa um pixel qQue representa uma estrada cu um detalhe ténue.

r‘+

SIGMA ©preservaria mesmo um Gnico elsmen se nio se usasse o

I

parémetroc K ©para reduciic de ruilde do tipo impulso. Todes o=
outros algoritmos testados "engolir3o’ detalhes ténues & linhas
finas, alguns Jj& na primeirsa aplicacag e cutrcs aphs algumas
iteracdes. MEDIA, MKVYFP e SCG comegarac atenuandc estas caracte-

risticas e as removerdc apbs algumas itera¢des, sendo este Pro-
cesso mais lento parz SCG, que atribuiri peso menor as caracte-
risticas. MEDIANA 3x3) removerd uma linha com um pixel de
largure j& na primeira aplicagic. uma vez gue, numa janela 3x3,
entre os nove pixels, seis deles pertencem ac fundo. SS8DA, SMDA,
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distorg@oc de formas, deve-se
observar que: MEDIA se caracieriza por seu efeito de nublar:

o

Com relag8o & imunidade

MEDIANA & bem conhecido por criar “"patches” e arrendondar quinas;
MKVP também introduz um certo efeito de nublar pelo fato de usar
6 pixels (nc caso) no célculc da média; SIGMA e SCG (embora este
nac seja eficiente em remover ruido), em geral. n3c¢c introduzirio
distorgdes de formas nem criar3c artefatos; os algoritmos de
suavizacaoc por wvizinhanga seletiva, Justamente por causa da sua-
vizaci3oc sub-regional direcionada, 1introduzirio distorgcio de for-
mas, sendo bastante acentuado no caso de SVSV, seguido de FACET,
e menos intenso em SSDA e SMDA.

Um outro efeito pode ser observado nas imagens sintéticas
filtradas pelos algoritmos de suavizagic por vizinhanca seletiva:
um ruido no lado claro da borda com & mesma intensidade do 1lado
escurc ou um ruildo nco lado escurc da borda com a mesma intensi-
dade dc lado claro serdc removidos muitce lentamente, pelo ifto de
que serao suavizados com elementos da vizinhanca mais homogénea
em relagdo ac pixel em gquestic {(vide Fig. 47).

4 3.4, Eficiéncia Computacional

Os algoritmos foram implementados em FORTRAN IV e nenhum
esforgo maior foi feito para incrementar a velocidade dos progra-

mas. A Tabela 10 apresents as medigdes do tempo de CPU gasto
rara Tfiltrar 20 linhas de uma imagem 256x256 pixels pelos diver-
sos algoritmos implementados. Observe-se a carga computacional

de FACET e SVSV com relagdo acs demais algoritmes.

4.3.5. Testes com Imagem Natural

0s resultados para o teste com a imagem ESCRITORIC {(cena de
um escritério obtida com clmera de video) podem ser vistos nas

Tiguras 48-50C, Na Figura 4B, 1t1ém-se: {(a) imagem original, (b)
imagem corrompida com ruido gaussiane aditive (0,10,0); os
resultados para a iteragdo ( e iteragdo 1, respectivamente, para
os filtros MEDIA [(c) e (1)], MEDIANA [(d} e {m)], MKVE [(e) e

(n)]. SCG [(f) e (o)), SVSV [(g) e (p)], SMDA [(h) e (gq)], FACET
[(1i) e (r)], SIGMA [(Jj) e (s)] € RANK [(k) € (t)]. Na Figura 489,
podem ser vistos os resultados da iterac3doc 2 para: (a) MEDIA, (b)
MEDIANA, (c) MKVP, (d) SCG, (e) SVS8V, (f) SMDA, (g) FACET, (h)
SIGMA (K=23, (i) SIGMA (K=1), (Jj) MINMAX (It. 5), (k) RANK, (1)
MEDIANA (5x5) + TAEX (3x3) + MEDIANA (3x3). (m) MEDIANA (7x7) +
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Figura 47. Problema causado por pixel de borda que, corrompido
por riido; obteve a mesma -intensidade dos pixels do
lado opesto da borda.

Tabela 10. - Tempo de CQFU

Método Tempo (min.)
MEDIA 0" 11" . UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA
MEDIAN.A O ’ 7 " Prh-Revoria Pari p‘\ssuulr-sh dn‘ Inlr'ri'“‘-
e ; o Coordenrcio Setorial da Fés-Greduecdo
VP 25 s ey RS AN .
. S Bud Aprigio Velisa €32 et (703 G2l TEL-H9
SCG 4 18" 58 100 - ULIT”,U"."‘”‘ itvwride = Vuraib
SVsV o' 18
SSDA 1’ 40
SMDA ' 5
FACET T 1B

]
[y
)

SIGMA
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iltradas (It. 2} por (&) MEDIA, (b) MEDIANA, (c) SYSV, (4, SMD:
e ¥ ; \ > - . T o
(e) FACET, (f) MINMAY e (g) RANEK imagens com os perfis da linhsz

de varredura B0 superpostos podem ser vistas para (h) original.
(i) com ruidoe gaussianc (0;10.C;. (3 8SVSV, (k) SMDA e (i) FACET.

Estes resultades mostram a capacidade acs algoritmos en

remover ruidc ‘preservandc as bordas naturals dos objetos da
imagem Os algoritmos gque trabalham com suavizagac seletive
apresentam uma malor tend&ncia para concatenar as regides, sendo

este fato mals fortemente apresentadc por SVSV e FACET.

Tabela 11. - ESCRITORIO: Errc Médio Quadratico (EMQ)
Valor Mé&dio Global (VMG)
Média das Diferencas Absclutas (MDA)
(Iteragdo 2)

Método EMQ VMG MDA
-
MEDIA 80,74 128,45 5,47
MEDIANA 37,92 128,83 3,58
MKVP 39,86 130,11 3,86
SCG 32,40 129,85 4,25
SVSV 115,38 129,87 5,61
SMDA 74,87 128,83 4,81
FACET 938,26 129,79 . D8
SIGMA 35,27 129,88 3,42
RANK 711,07 115,86 14,23
MINMAX 805, 44 106,45 23,08
TAEX1 89,91 129,80 4,72
TAEX2 192,28 129,74 Gy 1T
Original: 0,00 129874 0,00
Com rudo (0;10,0) 889,47 126,78 7,29

; oz

\1eerag

o

A Tabela 11 apresenta as medigSes o 2} do erro médiao
guadratice, do wvalor médic global das imagens e da média da
diferengas absclutas. bserva-se uma diferenca nos resultades do
EMQ obtidos para os filtros de suavizacic seletiva (SMDA, FACET e
SVSV) e para os filtros MEDIANA, MEVP, SCG e SIGMA. Esta
diferenca reafirma a capacidade de agucar bordas dos algoritmos
SVSV, FACET e SMDA, gue, atuando sobre as bordas naturais do tipo

rampa da imagem ESCRIT@RIO, causam este aumentc do EMQ. As
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Figura 48.
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a0 r=petida dos filtrecs, em gera.. nac altera o VMG das imagens

Perfis da linha de varredura 60 das imagens ESCRITORIO filtradas
podem ser vistos na Figura 51. As setas mostram as bordas que
sofreram agugamento. Perfis da 1linha de varredura 60 das

imagens-diferenca entre a original ESCRITORIO e as imagens fil-
tradas por SVSV, BSMDA e FACET também mostram a capacidade de
agugar bordas destes algoritmos (vide Figs. 51-(n)-(p), respecti-
vamente) .

4.4, Conclusioc

Os resultados apresentados mostram, gque o algoritmo de
suaviza¢3o com vizinhang¢a selecionada por soma de diferengas
absolutas - SSDA, desenveolvide pelo autor, possul boa capacidade
de remocio de ruide com preservacic de bordas, mesmc em casoes de
imagens c¢om baixas taxas de relagdc sinal/ruido. Aplicagbes
iterativas do algoritmoc aumentam seu desempenho. Com relagdoc &
ruide deo tipo impulsc, ¢ algoritmo remove este tipo de ruildo, mas
lentamente, sendo necessario um nimerce maior de iteracdes. No
que diz respeito & recuperacio de bordas do tipo rampa: SSDA
necessita de um ntmerc de iteracdes maior do que © necessitam
SVSV e FACET, gque apresentaram os melhores desempenhos. SSDA;,
devido a sua suavizagi@o sub-regional direcionada, introduz dis-
torg3o de formas, mas & menos intensa do que a introduzida pelos
outros algoritmos desta classe, por causa do seu indice deghomc-,
geneidade. Caracteristicas finas e detalhes ténues s8o remov1dos
por SSDA, pelo fato de que utiliza vizinhangas com nove elementos
no caélcule da média. SS5DA apresenta carga computacional, aproxi-
madamente, 4 e 5 vezes menor do que as cargas computacionais
apresentadas por SVSV e FACET, respectivamente.

O filtro SIGMA apresentou melhores desempenhos em _guase
todos os itens (remog3c de ruido com preservagic de bordas,
remogdic de ruildoe do tipo impulsc, preservagi3c de detalhes té€nues
e linhas finas) considerados no estudo comparativo. Deve-se
salientar, entretantoc, gque num estudo desta natureza, onde as
caracteristicas do ruido est3oc bem determinadas e cohhecidas,
fornecer os parametros requisitados pelo filtro SIGMA foi uma
tarefa trivial, o que niAo ocorreria em aplicagdes reais.

UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARA[IBA
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Figura 51. Perfis da linha de varredura 60 da imagem ESCRITORIO:
(a) original, (b) com ruildo gaussiano (0:;10,0), (e)-(m) imagens
filtradas (iterag¢ido 2) pelos algoritmos MEDIA, MEDIANA, MKVPE,
SCG, &SVs8vV, GSMDA, FACET, SIGMA, MINMAX, RANK e TAEX, (n)-(p)

imagens-diferenga entre a original e as imagens filtradas opor
SVSV, SMDA e FACET.




CAPITULO 5

APLICACOES DE FILTROS ESPACIAIS

Este caplitulo apresenta duas aplicag¢®es para os filtros
espacials estudados € implementados na Segcdoc 4.1. A primeira
aplicacdo consiste em pré-processar ecocardiografias, numa tenta-
tiva de obter melhores resultados para o problema de caracteri-
zagdc de tecidos cardiacos utilizando técnicas de analise tex-
tural. Na segunda aplicagdo, procura-se melhorar os resultados
de segmentaciao automatica em imagens naturais e ecocardiografias,
através de pré-processamentoc das imagens-teste com filtros espa-
ciais.

5.1. Caracterizac¢do de Tecidos em Ecocardiografias

A utilizag3oc de técnicas de anadlise de texturas, para dis-
criminacdo de tecidos em ecocardiografias, esbarra muitas vezes
em dificuldades, por causa da forte dependéncia das caralteris-
ticas +texturais em relacd8oc &as condigBes técnicas de medicdes.
Parametros de influéncia, como a localizagio do objetec no campo
de ultra-som, a calibrag¢3o do aparelho e o ciclo cardiaco, pro-
duzem nas caracteristicas texturais wvaria¢des maiores que ague-
las produzidas por parametros de natureza especifica dos tecidos,
como parametros acusticos. _ Assim, torna-se imprescindivel, na
classificag8o de tecidos em ecocardiografias com par&metros tex-
turais absolutos, gque as condicdes técnicas estejam muito bem
definidas e contreladas. Adicione-se & esses problemas agueles
devidos & influéncia real da anatomia de cada paciente.

Na Se¢doc 2.3.3, foi apresentade um métoedo praticavel para
contornar - esses problemas: o© método da diferenca de texturas
[84] . Este método mede, nadoc mais a textura absoluta, mas, sim,
as mudang¢as da textura cardiaca, entre a diéstole e a sistole,
como uma funegdc da situacdo do misculo cardiaco.

Essa 1idéia, baseia-se na hipdtese de que regides patocldgi-
cas, devido & redugZo de sua contratilidade, apresentam variagtes
de parametros texturais diferentes daguelas - apresentadas por
regides com contratilidade normal. 0 objeto da observagao passa
a ser, ent3o, a vitalidade da textura durante o cicle cardiaco.
As seguintes condigdes sf@o consideradas como validas para este

experimento: UNIVERSIDADE Frpppg, D
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- as mudangas de textura no cicleo cardiace s3oc uma medida da
vitalidade da regido em observacio.

Resultados de classificagl3c com o m&todo de iferenca de
texturas alcancaram indices de até 95%, na discriminacac entre
regites patoldgicas e ndc-pateldgicas em ecocardicgrafias [84].
Devido a esse fatc, resclveu-se, entdc, examinar ¢ efeito guse
causaria, no resultado da classificagio, © pré-processamento dco

argulvo de ecocardiografias

(10 parss independentes de scocardic-

grafias, diastélicas ¢ sistélicas, de paciente com trombo) com
filtros espaciais lineares & nao-lineares passa-baixas e passza-
altas (uma sé aplicagio) [171]. Neste procedimento de caréter
empirice, foram utilizados os seguintes filtros espaciais:
a) filtro da média (3x3) MEDIA
b) filtro da mediana (3x3) MEDIANA
c) filtro da média com K wizinhos MKY?

mais préximos (3x3)
d) suavizagcio controlada por gradiente (3x3) SCG
e) suavizacdoc com vizinhanea selecionada SVSY

por variéncia (5x5)
f) suavizag¢do com vizinhanga selecionada por SSDA

soma de diferencas absolutas (bx5H)
g) suavizagio com vizinhanca selecionada pela SMDA

média de diferencas absclutas (5x5)
h) suavizacdo baseada no modelo de facetas (5x5) FACET
i) filtro sigma (5x5) (ruido mult., s=0,20) SIGMA
j) filtro sigma polarizado (5x5) SIGMA POL
k) filtro da ordem (5x5) K=8 RANK (K=9)
1) filtro da ordem (5x5) K=17 RANK (K=17)
m) transformacio por agugcamento extremo (3x3) TAEX
n) filtro min-max (3x3) MINMAX
o) gradiente de Roberts ROBERTS
p) operador Laplaciano (3x3) LAPLACE
q) operador de Sobel (3x3) SOBEL
r) miscaras direcionais de Prewitt PREWITT
s) méscaras direcionais de Kirsch KIRSCH
t) mascaras simples de 3 niveis (3x3) MS3N .
u) mascaras simples de 5 niveis (3x3) MSEN

A metodologia empregada no problema de discriminag¢3o entre




damente, apds a filtragem de arquiv

a um dos filtros acima mencionados.
jetcs retirados dos arquives filtra-
4

¢ conjunto através da aplicacf@o do método

de equalizag¢d3c histogramica com a finalidade de se +ter também
dados normalizados, com relac8c & escala dos niveis de cinza.
Atraves de comparagcac dos resultados da classificacio com o:
diagnésticos conhecidos, pode-se estimar o efeito causado pelc
samento, com relacic a problema da discriminacgi

5

Figura 52. Ecocardicgrafias com janelas de ané&lise: {(a) imagem

diastdlica; (b) imagem sistdlica.

Os conjuntos de 80 objetos para analise foram divididos em
dois conjuntos, um de objetos diastdlicos e outro de objetos
sistélicos. De ambos foram calculados parfmetros texturais
iguais, num total de 19 parametros-estatisticos, f;, de histogra-
mas de amplitudes e de distribuig¢des das diferengas de niveis de

cinza. Esses parametros formaram, ent3o, os plancs de caracte-
risticas, Cq € Cg» Para as fases diastélicas € sistdlicas do
coracd3o, respectivamente., conforme descrito na Segio 2.3. Vide

no Apéndice 1 relatdrio emitido pelo sistema de classificacgio,
com descrigd3o dos pardmetros utilizados e coordenadas das Jjanelas
de an&lise, para cada imagem diastdlica e sistdlica. Para melho-
rar a discriminagdo entre os grupos de objetos sadios/doentes,
foram calculados os planos de diferencas de caracteristicas, c4-

¢. (vide Fig. 53).

S

Para a classificacdo dos planos de diferengas de caracte-
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Figura 53. Principio do método de diferenga de texturas em
ecocardiografias.

risticas, cg- cg, utilizou-se o metodo iterativo da analige dis-
criminante passo a passo [275]. Este método gera uma fuyngdo de
diseriminag3c para as varias classes do problema de classifi-
cagiao. A func3o de discriminagdo baseia-se numa escolha entre p
variaveis. 0O termo passoc a passo significa gque o ntumero de
variaveis, que passam a fazer parte da func#oc de discriminacgio,
aumenta a cada iterag3o. O processo continua, até gque o acrésci-
mo de-wvaridveis nio -traga-melhorias-significativas na discrimina---
¢80 entre -as classes. A meta deste procedimento consiste em
gerar uma fun¢io de discriminagio com o menor numero possivel de
variAveis, e, notadamente, com as que melhor diferenciam as
classes dadas. A escolha das variiveis ocorre através da analise
de suas variancias (vide Apéndice 11).

0O método da anilise discriminante passo a passo fornece,
como critérios quantitativos para julgamento da discriminagBo dos
abelas de contingén-
vide Tabela 13). ©

valor de U estd limitado entre 0 e 1. U = 1 significa gue entre

grupos, a estatistica U (vide Tabela 12) e t
cia do tipo falso-positivo/falso-negativo (
as classes n3io had nenhuma varifncia e também que seus valores
médios nd3o se diferenciam significativamente. Nas tabelas de
contingéncia, T representa trombo, e S representa septo. Como
critério qualitative, o método fornece diagramas (vide Fig. 54)
das duas variAveis gque melhor se diferenciam, dando, assim, uma
imagem bidimensional da separagdoc das classes.
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5.1.1. Resultados Obtidos

Come 1imagens—-base para este experimento, foram utilizadas
imagens originais e imagens normalizadas, através de equalizagio
histogramica. A aplicagdo de todos os métodos de filtragem,
acima mencionados, como pré-processamento no arquivo de ecocar-

diografias, resultou em 42 valores de estatistica U (Tabela 12),
42 tabelas de contingéncia (Tabela 13) e 42 diagramas bidimensio-
nais da separagl3o das classes (Fig. 54). Considerando-se o ponto
de wvista clinico, o experimento mostrou que regides com trombo
apresentam peguena ou nenhuma variagidoc de texturas e gque essas
regides mesmas s3o gquase imdveils. Grandes variagdes de texturas
foram apresentadas pelas regides com tecidos normais, gue possuem
também grande mobilidade.

Tabela 12. - Estatisticas U

Método COom norm. sem norm.
MEDIA 0, 28085 0,21276
MEDIANA 0,38121 0,43836
MKVP 0,30790 0,36628 .
SCG 0,43055 0,35816 ’
BVSV 0,311086 0,30593
SSDA 0,19436 0,24087
SMDA 0,31564 0,40342
FACET 0,20764 0,30418
SIGMA— 0,39040 0,41340
SIGMA POL 0,40358 0,34883
RANK (K=9) 0,28044 0,2877T5
RANK (K=17) 0,.389538 0,30891
TAEX 0,40787 0,45616
MINMAX 0,52349 0, 57369
ROBERTS 0,22546 0,35168
LAPLACE 0,45939 0,41547
SOBEL 0,54287 0, 62220
PREWITT 0,38876 0,39022
KIRSCH 06, 27992 0,21745
MS3N 0,40370 0,37658
MS5N 0, 34852 0,25763
Original 0,31654 0,40342
0O melhor resultado de classificag¢fo foi conseguido com ©
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arquive de ecocardiografias pré-processado pelo filtro SSDA.
Este filtro & bastante sensivel a mudangas de amplitude, uma vez
que utiliza a diferenca absoluta de niveis de cinza para calcular
o indice de homogeneidade nas vizinhang¢as dentro da Jjanela de
analise. Como as condi¢bes técnicas de emissBo do ultra-som e
aquisi¢do de dados podem ser vistas como constantes, durante o
pequenc intervalo de tempo entre as fases diastdlicas e sistdli-
cas, obtém-se, assim, uma confirmag¢ioc concreta da hipbtese que
mudangas texturails s&oc dependentes da contratilidade.

Tabela 13. - Tabelas de Contingéncia
Método com norm. sSem norm.
MEDIA T S T 2]
T 20 O T 20 0
S 2 18 ; -5 1 18
MEDIANA T S i
T 18 2 T 17 3
s 2 18 5.z 18 ‘_
MKVP T S P S '
T 19 1 T 18 2
S ) 18 S 2 18
SCG T 3 T S
T 20 0 T 18 2
) 4 16 S 4 16
SVSV it 5 4y S
P .18 2 T 18 2
S 0 20 o 1 19
SSDA T S T 8 & .
T 20D 0 T 20 0 S . é?@
S 0 20 S 2 18 SLENy
SMDA T S T S - :‘»,“
T 18 2 T 18 2 &
S 3 1T S 2 18 & §
FACET T S T B F4
T 20 0 T 20 0 &5 Fu 8
s 0 20 s 1 19 S35V
< QE?S'
SIGMA T S T S g:é3
T 19 1 T 18 2 S 9
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SIGMA POL - . . )
T 18 2 T 20 0
T 20 0 T 19 1
s 2 18 5 4 48
RANK (K=17) o " . )
5 3 e g 1 19
TAEX T i " .
T 18 2 T 16 4
MINMAX - o . )
T 17 3 T 17 3
S s 5 15
ROBERTS - g " .
T 20 0 T 18 o
s 1 19 s 2 18
LAPLACE - s . .
T 16 4 T 17 3
= ¥ A s 1 19
SOBEL T 5 . 5
T 15 5 T 16 4
B S 4 16
PREWITT T 5 . .
T 17 3 T 18 2
5. 8 i7 s 2 18
KIRSCH T 5 " "
T 19 1 T 19 1
s 0 20 s 1 19
T 17 3 T 18 2
2 3 17 8 5 17
MS5N . " . .
T 18 2 T 19 1
ORIGINAL - c . .
T 18 1 T 17 - 3
s 2 18 s 1 19
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egmentacldo de Imagens

3

‘eterminacdc de contorncs de objetos & um passo importants
para extragidc de informacic de uma imagem. Em geral, dois méto-
dos sic utilizados [276-2T78]:

r

a) localizag3o de descontinuidades da intensidade (bordas) e
sua conexdo pesterior [210,233-2527;

b) determinag8oc de regides com intensidades relativamente
uniformes através de técnicas de crescimento de regiBes ("region
growing") [2T78-300] ocu da aplicacio de um limiar em determinado
nivel de cinza ("thresholding”) [301-305].

Neste experimentc [202], as imagens-teste utilizadas consis-
tiram de uma fotografia de uma pessoca - GAROTA (vide Fig. 55-(a))
e de uma ultra-sonografia do coragifo com vista apical do wventri-
culo - ECO (vide Fig. b9-(a)), ambas com 128x128 pixels e escala
de cinza com 256 niwveis. Para se analisar o efeitoc causadc pelo
pré-processamentc com filtros espaciails na tarefa de segmentacgio,
essas 1magens sofreram 3 aplicagdes consecutivas dos seguintes
filtros:

a) suavizagdo baseada nc modelo de facetas (5x5) - ngET
b) suavizac¢d3o com vizinhaneca selecionada por - S5DA
soma de diferengcas absolutas (5x8)
c) suavizag¢3o com vizinhanca selecionada por = BVEV
varifncia (5x5)
d) filtro sigma polarizado (5x5) - SIGMA POL
e) transformac3oc por agugamento extremo (3x3) - TAEX -

onde os parametros fornecidos ao filtro SIGMA POL foram desvios
padrdes dividides por 2 apds cada aplicag¢do: 10,0; 5,0 e 2,5.
Estes filtros foram escolhidos por apresentarem caracteristicas
adequadas para tarefas de segmentacdo de imagens.

Os resultados destas filtragens podem ser vistos na Figura
55, para a imagem GAROTA, e na Figura 58, para a imagem ECO.
Além destas imagens, duas outras foram utilizadas neste experi-
mento: as imagens GAROTA-Q (vide Fig. 55-(b)) e ECC-Q (vide Fig.
59-(b)) que foram obtidas a partir da arvore quaterndria das
imagens originais respectivas e pela substituigdo de cada pixel
das imagens pelo nivel de cinza da fclha a que pertence. Este
procedimento gera a chamada "imagem-q" [306)] e introduz um realce
das bordas.

Ao argquivo de 14 imagens (7 imagens GAROTA e 7 imagens ECO)
foram aplicados dois mé&todos de segmentagdo:

a) um método baseado em detegdoc de bordas que emprega um




operador do tipoc direcicnal, com posterior a o de limiar e

(Vi)

iicac

I[i

afinamento ("thinning") aos vetores bordas;

b) um método baseado em detecio de regides gus emprega um
esquema de divisdoc e fusido ("split-and-merge”), que se baseia na
divisac recursiva da imagem em gquadrantes. '

5.2.1. Segmentac8oc Baseada em Detec¢Bo de Bordas

Operadores gradientes fornecem informa¢des direcionais que
podem ser bastante Gteis em detecidoc de bordas em imagens. Alguns
algoritmos tém sido propostos para processar os vetores bordas
derivados do gradiente. O resultado consiste em ter-se bordas
afinadas gue permitam um rastreamento mais rapido [210,240-250].

Dois métodos foram empregados para se obter um mapa de
bordas mais "limpo" com pontos de contorno em ©potencial, que
possam sofrer um rastreamento posterior. Estes métodos localizam
as bordas através de um operador direcional, seguindo-se a apli-
cacdc de um limiar para eliminar bordas fracas. Para apagar
respostas redundantes para um Gnico ponto de contorno, © primeiro
método wutiliza, entdo, um algoritmo de afinamento de bordas
baseado em supressic do ndo-maximo - SNM [242], enguanto%*gue o
outroc método usa um teste local de conectividade - CON [210].

Para determinar as bordas em cada ponto da imagem, utilizou-
se o conjunto de oito méscaras 3x3 - as mascaras simples de +trés
niveis (vide Se¢3do 3.2, Fig. 7). A magnitude da borda & igual &
resposta méxima e a diregiac da borda & tomada paralela & orien-
tagdo da mascara com resposta maxima. Gera-se, entdo;,—um-mapa de
bordas gque. & um arranjo bidimensional com ntmeros gque variam

entre 0 e T. Magnitudes de bordas inferiores a um limiar T,
tornam-se zero; para as imagens GAROTA, usou-se T=6 e para as
imagens ECQO, usou-se T=10. Os valores de T foram escolhidos
empiricamente.

—0 algoritmc - de supressio do ndo-—méaxime [242] utiliza uma
mascara 1x3 centrada em cada ponto e orientada na direg3o perpen-
dicular & da borda naquele ponto. A supressic de uma borda da-se
quandc cada um dos deois vizinhos possui magnitude de borda maior
do que a do pontc em processamento.

O algoritmo que executa o teste local de conectividade [210]
atua em cima do mapa de bordas e utiliza uma méscara 3x3 centrada

em cada ponto. Se a direc3o da borda no ponto central ¢ K
(K=0,1,...,7) e as dire¢des das bordas nos dois pontos que ¢
precedem e sucedem sio K-1, K ou K+1 (médulo 8), .para gualaquer

uma das oito direcdes cardeais, entdo se determina a existéncia
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5.2.1.1. Resultados Obtidos

As imagens—gradiente—analbgico obtidas podem ser vistas nas
Figuras 56 e 860. As Figuras b7 e 61 apresentam os resultados da
aplicagdo do métode de supress3oc do nfSo-maximo nas imagens-
gradiente GAROTA e ECO, respectivamente. J& os resultados da
aplicac3oc do teste de conectividade nas imagens-gradiente podem
ser vistos na Figura 58, para GAROTA, e na Figura 62, para ECO.

O pré-processamentc com os filtros espaciais resultou na
reducdo do nGmero de bordas detetadas em ambos 0s casos, As
Tabelas 14 e 15 apresentam estes resultados para as imagens
GAROTA e ECQO, respectivamente. ‘

|
Tabela 14. - GAROTA: Numero de Bordas Detetadas
Método GRAD LIMIAR SNM CON
FACET 129861 3851 1911 3050 -
SEDA 14383 4014 2042 3102 .
Svsvy 11677 38085 2238 2762
SIGMA POL 13484 3487 1820 2518
TAEX 12950 3931 1852 3230
—Originat———— 16132 — 4798 ——28683—— __3965
Imagem—-q - 10612 5085 3048 4278
Tabela 15. - ECQO: Namero de Bordas Detetadas
Método GRAD LIMIAR SNM CON
FACET 11068 3537 1836 2518
SSDA 14052 4326 2086 2940
SYSV - 10564 3328 1710 2187
SIGMA POL 11780 4437 2114 2693
TAEX 110889 3931 1798 3002
Original 16170 5002 2284 3086
Imagem—-g 10571 b3zl 2665 3762 " pARAIBA
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Figura 55. Imagens GARCTA: (a) ori-
ginal, (b) imagem-a, {e)y={g) 1ima=
gens Tfiltradas (iteracio 2) pelos
algoritmes FACET, SSDA, SV3V, SIGMA
POL e TAEX.




Figura 56. Imagens-gradiente GARO-
TA: {a) original, (p) imagem-gq,
{(c)-(g) imagens filtradas (iteragio
2) pelos algoritmos FACET, SSDA,
SVSV, SIGMA POL e TAEX.
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Figura 57. Imagens GAROTA apds
aplicacdc do métode SNM: (a) origi-
ral, (b) imagem-a, (c)-(g) imagens
filtradas (iteraczo 2) pelos algo-
ritmos FACET, SSDA, SVSV, SIGMA POL
e TAEX.
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Figura 58. Imagens GAROTA apss
aplicagdc do métedo CON: (a) ocrigi-
1:1:?11, (b) imagem-g, (c)-{g) imagens
filtradas (iteragdo 2) pelos algo-
ritmos FACET, SSDA, SVSV
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Figura 58. Imagens ECO: (&) crigi-
nal, (b) imagem-g, (c)-{(g) imagens
filtradas (iterac3o 2) pelos algo-
ritmos FACET, SSDA, SVSV, SIGMA POL
= TAEX.
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Figura 6C. Imagens—-gradiente ECO:
(a) original, (b) imagem-ag, (¢)-(g)
imagens filtradas (iteracfoc 2) pe-
los algoritmos FACET, GSSDA, §VSV,
SIGMA POL e TAEX.
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Figura 61. Imagens ECQ apbs aplica-
&8¢ do método SNM: (a) original,
{b) imagem—aq, (e)j-(g) imagens f'ilﬂ
tradas (iteragdc 2) peles =zlgorit-
mos FACET, GSSDA, 8VS8V, SIGMA POL e
TAEX.
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5.2.2. Segmentaclo Baseada em Crescimsnto de Regides
Este szperimento utiliza o algoritmo de segmencagcio de ima-
cor divis3o ¢ fus3c apraserntado por Horowitz & Pavlidis
[231] L algoritmo btaseliz-se na divisio recursiva da imzgem em
Qadrantes Comeca-se com & rarticace da imagenm em blocecs com
tamanho 2Ex2E  onde ¢ tamanho dz imagem & 2Bx28, Um bloco &
divididc em guadrantes, se ele nao for muito homcgénes, isto &,

se€ os niveis de cinza médios dos guadrantes diferirem muitc. Por

outre lado, guatre blocos sidc fundidos num tGnico bloce, s& o
resultado for sufucientemente homogineo, isto &, s seus niveis
v+ re

Dave-se notar gue este conjunto de blocos ou regides gquadra-
das, de varics tamanhos, nad3o corresponde & segmentagsio final da
imagen. FPelo fatce de gue regi

Ges, gue sa¢ vicZinhas n& imagem,
podem estar separadas na estrutura de arvore qusaiernédria, faz-se
necessaric intreduszir ums nova estrutura de dades & um algoritmo

de mgrupams ﬁuG {"grousing” .

Segue-se, entlo, uma operagao de agrupamento, onde pares de
blocos adjacentes (ndc necessariamente do mesmo tUtamanhg) S&C

o
agrupados, com base em sua similaridade e seus valores minimos e
maximos d= niveis de cinza

nde  numerce  de

“1

Apbs & operagic de agrupamento, ha um gr
peguenas regides ao longo dos contornos, gque s3c formadas por
1

causa de transicdes nos niveis de cinsa. Em geral, =stas regides
pequenas e isoladas nic sfo importantes na segmentacao da  imagem
diacente mais

e s3o, entl3c, forgcadas a se agruparem com a regi3o a
=

eimilar.- Esta operacic chama-se eliminagio de peagusnas regibes.

A Figura B3 apresenta os resultados de segmentacdc da imagem
GAROTA (Fig. b55-(a)): (a) apds a aplica¢do do algoritmo de divi-
¥-Te)

a3 e fusdo; (b) apds a operagdo de agrupamente; (¢) apds a
operacio de eliminacic de pequenas regldes.

5.2.2.1. Resultados Obtides

A Tabela 16 apresenta os parametros fornecidos aoc sistema de
segmentagias de imagens por divis3c e fuzdo. Az Figuras B4 e €5,
respectivamente, apresentam os resultados da segmentagdo das
imagens GARQOTA e ECO, originais e filtradas pelos algoritmos

FACET, S5DA, SVSV e TAEX.
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Figura 63. Resultados de segmen-
tac8oc da imagem GAROTA (Fig. 55-
(a)): (a) divisdao e fusao; (b)
agrupamento; (c¢) eliminag¢d@oc de pe-
quenas regiodes.

Tabela 18. - Par&metros Fornecidos
por DivisZo e Fusio

ac Sistema de Segmentagio

Parametros

Tamanho do Menor Bloco

Tamanho do Bloco Inicial
Tolerancia-para Divis3oc e Fus&o
Toler&necia para Agrupamento
Tolerancia para Elim. Peqg. Regides
Nimero Max. de Pixels por Bloco

GAROTA

10
10
10
16

ECO

10
10

12




Figura 64. Resultados de segme
tagdo por Diviszo e Fusio
gens GAROTA: (a) original,
imagens filtradas (iteragio
los algoritmos FACET, SSDA, SVSV e

TAEX.

das ima-
(b)-(e)
2) pe-




(b)

Figura 65. Resultados de segmen-—

tag¢do por DivisZo e Fus3do das ima-
gens ECO: (a) original, (b)-(e)
imagens filtradas (iterag¢Zo 2) pe-
los algoritmos FACET, SSDA, SVSV e
TAEX. )

(e)




O  pré-processamento com filtros espaciais
reducdo do

segmentacﬁo”é do numero de regides detetadas.
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-

c

resultou na
numerce de coperagds executadas pelo algoritmo de

As Tabelss 17 e 18

apresentam estes resultados para as imagens GAROTA e ECO, respec-

tivamente.

Tabela 17. -

GAROTA: Numero de Operacdes Executadas
Namero de Regides Obtidas

ORG FACET SSDA SVEV TAEX
Operacdes de Divisdo 657 508 521 521 494
Regides apbs Divisio 2227 1780 1819 1818 1738
OperacBes de Fusid 7 13 12 12 14
Regides apds Div. e Fus3o 2206 1741 1783 1783 1696
Cperagdes de Agrupamento 1818 1482 1517 1556 1420
Regides apds Agrupamento 337 249 266 227 276
Cperagtes Elim. Peq. EKeg. 306 184 199 165 214
Regides Finais 81 65 67 62 62
Tabela 18. - ECO: Namero de QOperagdes Executadas

Numero de Regides Obtidas

ORG FACET SEDhA SVSV TAEX
Operagdes de Divisdo en7 408 510 381 428
Regides apds Divisdo 2297 1480 1786 1429 1540
Operagcdes de Fusio 4 18 8 20 17
Regides apds DivisBo e Fusio 2245 1426 1758 1369 14898
Operag¢des de Agrupamento 1568 1102 1354 1046 1180
Regi®des apds Agrupamento 677 324 405 323 329
Operagdes Elim. Peqg. Reg. 520 236 299 245 232
Regides Finals 157 88 1086 78

97

5.3. Conclusio

A parte

aplicativa deste trabalhc consistiu em analisar o

efeito causado pelo pré-processamento com filtros

dois casosi

espaciais em

{a) discriminac3oc de tecidos em ecocardiografias;

(b} segmentacic de imagens naturais e ecocardicgrafias.

A ey = e e ’ B

el
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Com o experimento (a), esperava-se incrementar o resulta-
do de discriminac8o no problema trombo/septo para até 100%. Este
resultado fol alcangado através do pré-processamento do arguivo
de ecocardiografias pelos filtros SSDA e FACET, devendo-se sali-
entar gque SSDA causou o melhor resultado para a estatistica U
(vide Tabela 12), o que indica uma maior separac3o das classes.
Este fato pode ser visto nos diagramas fornecidos pelo algoritmo
de analise discriminante passo a passo (vide Figs. 54-(1),(g)).
Outros bons incrementos na discriminacdo foram causados pelo pré-
processamento com os algoritmos MEDIA, ROBERTS, KIRSCH, RANK
(K=9) e SVSV. Observe-se que nem todos os algoritmos trouxeram
incremento do resultado de discriminag¢3o, alguns até pioraram
este resultado, como foi o caso dos algoritmos MINMAX, SOBEL,
LAPLACE, TAEX, SIGMA, PREWITT, MS3N, MEDIANA, SCG, e SIGMA POL.

Tabela 19. - Tempo de CPU para Filtrar 20
Ecocardiografias de Tamanho
256x256 Pixels

Método Tempo (h)

MEDIA 0,79

MEDIANA 1,17

MKVP 2,45

SCG » 5,60

SVSVY 22,58

SSDA 7,16

SMDA 7,84

FACET 30,78 . pamAlB
SIGMA 1,96 iy ERSIDADE FEDFREE T tuserio
SIGMA POL 2,23 g o 3
RANK (K=9) 5,63 5l T paraiba
RANK (K=17) 5.63 Wt g Ll SRS

TAEX 0,75

MINMAX 2,93

ROBERTS 0,28

LAPLACE 0,79

SOBEL 0,53

PREWITT 6,62

KIRSCH 6,62

MS3N ] 3,52

MS5N 3,52
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Este experimento de cariter empirico foi extenuante pelo
fato de que a filtragem do arquivo de 20 ecocardiografias com
tamanhos 256x256 pixels, demorou em alguns casos, por exemplo
FACET e SVSV, cerca de 30 e 22 horas, respectivamente, passando
por 7 horas para SSDA e meia hora para ROBERTS (vide Tabela 19).
Sem contar com o tempo computacional gasto para a retirada dos 80
objetos de cada arquivo filtrado, para o calculo das caracteris-
ticas texturais e para a analise discriminante passo a passo, gque
ficou em torno de uma hora.

Com o experimento (b), esperava-se incrementar resultados
quantitativos na segmentag3oc de imagens, em termos de redugio do
numero de bordas detetadas e do numero de regides obtidas. Estes
resultados foram alcangados para ambos os casos, através do preé-
processamento das imagens pelos filtros espaciais FACET, SG&SDA,
SVSV, GSIGMA POL e TAEX. Redug3o do numero de operagdes executa-
das pelo algoritmo de segmentacfo por divisdo e fusio também foi
apresentada. Uma anélise qualitativa da segmentagdo ndo foi
executada por envolver critérios subjetivos, que podem variar de
observador para observador.
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Neste trabalho foi abordado o problema de anialise textural e
sua aplicagdoc na discriminag¢do de tecidos em ultra-sonografias do
coragdo. Como contribuig¢idc para esta area, foli investigado o uso
de +técnicas espaciais de realce de imagens como algoritmos de
pré-processamento. Esta investigagdo teve como meta a melhoria
dos resultados obtidos com técnicas de discrimina¢doc automdtica.
Resultados satisfatérios foram obtidos e apresentados. Uma revi-
sdc destas realiza¢®es & agora apresentada, Juntamente com
sugestdes para trabalho futuro.

6.1. Observagcdes Finais

Sistemas automi&ticos para classificagio & andlise de imagens
e elementos dé imagens ganham cada vez mais importancia em varia-
das &reas da tecnologia moderna. Ac lado de intensidadé, COT ;
forma e geometria, a textura desempenha um papel decisivo na ank-
lise de imagens.

Existe um grande numero de metodos para descrigcio de paréme-
tros texturais. Infelizmente, parametros isolados destes métodos
nac fornecem informagdo significativa. Problemas de discrimi-
nag¢io caracterizam-se pelo fato de que exigem a retirada de
muitos parametros texturais para gque se obtenha sucesso na clas-
sificagdo. Em conex3oc com a carga computacional para o calculoe
dos parametros texturais, torna-se relativamente alto o custo

computacional de todo o sistema de anilise.

Neste trabalho, foi descrito um estudo para discrimina¢do
de tecidos em ecocardiografias, onde diversos métodos de analise
textural foram empregados. Os melhores resultados foram obtidos
com o método da diferen¢a de texturas, no qual parémetros tex-
turais foram retirados do mesmo objeto, mas em fases cardiacas
diferentes (diastole e sistole). Tomou-se como base o fatc de
que tecidos cardiacos normais apresentam comportamento motor
diferente de tecidos patolégicos. Tecido normal se contral e
muda de forma, engquanto que tecido infartado permanece invariéavel
em forma e estrutura durante o ciclo cardlaco. A discriminag3o
dos parametros texturais foi feita com o algoritmo de analise
discriminante passo a passo e foram conseguidas taxas de até 95%

de sucesso.
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Com &a finalidade de incrementar esses resultados, foram
aplicadas técnicas de realce de imagens, mais especificamente
filtros espaciais, como algoritmos de pré-processamento. Apre-
sentaram-se uma revisido bibliografica e um estudo sistematico de
filtros espaciais, que levaram ao desenvolvimento de um novo
algoritme de suavizagdo por vizinhanga seletiva. No estudo com-
parativo de filtros espaciais apresentadc, esse filtro, o algo-
ritmo de suavizag¢daoc com vizinhanga selecionada por soma de dife-
rengas absclutas - SSDA, mostrou-se como uma solug3o eficiente e
econdmica para os filtros desta classe.

Com a aplicag3o dos filtros espaciais, conseguiu-se incre-
mentar os resultados em até 100% de sucesso no problema da dis-
criminacd3o de tecidos cardiacos em ultra-sonografias. Os
melhores resultados foram obtidos com os filtros SSDA e FACET.
Alguns algoritmos ndc trouxeram melhora alguma e outros até
pPioraram os resultados.

Este experimento consistindoc de trés etapas distintas: pré-
processamento, extragdo de caracteristicas e classificagdo, apre-
sentou-se c¢como uma carga computacional enorme para um sist®ema de
processamentc com arquitetura convencional (von Neumann) como o

IGPS.

Para uma possivel wviabilizagdao ou introdugdo prética de um
sistema de classificagi3o deste tipo, seria necessério a utili-

zagdc de arguiteturas de processamento em paralelo, como por
exemplo, "pipelining" e processamento por arranjo. Além disso, a
introdugdoc de parametros texturails e algoritmos de pré-processa-
mento mais eficientes e menos complexos traria uma boa redugéo do
tempo computacionél.

No Rogowski-Institut, pesquisas neste caminho est3oc sendo
realizadas, onde se procura adicionar ac ISPS uma estrutura de
processamento por arranjos, tornando-o assim, um sistema hibrido,
onde o pré-processamento com filtros espaciais seria realizado em
paralelo e a classificag8o em fluxo de dados normal [307]. Tam-
bém na parte de classificagdo, procura-se introduzir estruturas
de dados que tornem mais eficientes o calculo dos parémetros tex-
turais e a realizag¢do da discriminag&o [308].

6.2. Sugestdes para Trabalho Futuro

Para dar continuidade ao trabalho sobre filtros espaciais,
em geral, sugerem-se os segulntes itens:

- estudo do efeito de filtros espaciais no dominio da fre-
gquéncia, visandc a obteng¢iaoc de medidas quantitativas de desempe-
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nho dos mesmos como, por exemplo, distorg3o de harmaénicas e perda
de energia; ,

- desenvolvimento de pacotes modulares de "zoftware” com ©
maior nlmero possivel de algoritmos de suavizagdc e detegzoc de
bordas de imagens;

- desenvolvimento de um pacote modular de "goftware' para
simulag83c de um sistema de processamento digital de= imagens, para
maquinas do tipo IBM-PC, para fins did&ticos [308];

- por fim, referindo-se em especial ao algoritmo de suavi-
zagd3o SSDA, apresentado neste trabalho, sugere-se a procura de
novos indices de homogeneidade para selegcdo das vizinhangas, como
também das formas das vizinhangas, com a finalidade de incremen-
tar-se sua eficiéncia computacional e sua capacidade de agugamen-
to de bordas do tipo rampa.

Como aprlicagcao dos filtros espaciais, sugere-se sua utili-
zacio em sistemas de diagndsticos da medicina nuclezar, que traba-
lham com imagens obtidas por gama-cémeras.
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IIATUM?: 02.,05.85

I.NR DIAGNOSE

1 THROMBUS
2 THROMEUS
% THROMBUS

10 THROMEUS.

17 THROMEUS
18 THROMEUS
25 THROMEUS
26 THROMEUS
33 THROMRUS
34 THROMERUS
41 THROMERUS

- 42 THROMRUS

49 THROMBUS
50 THROMBUS
57 THROMRUS
58 THROMRUS
65 THROMEUS
466 THROMEUS
73 THROMBUS
74 THROMBUS

IN GRUFFE 1

DTASTOLISCH

DNIASTOLISCH.

OTARTOLISCH
DIASTOLISCH
DIASTOLISCH
DTASTOLISCH
DIASTOLISCH
NIASTOLISCH
DIASTOL LSCH
DIASTOLISCH
NTASTOLISCH
DEASTOLLISCH
DIASTOLISCH
NIASTOLISCH
DIASTOLISCH
DIASTOLISCH
NIASTOLISCH
DIASTOLISCH
DIASTOLISCH
DTASTOLISCH

INSGESAMT

FEATURE-TIGTET !

20 EINTRAEGE

TARNALDO (FEA

FAT s —NR,

0&
04
Ob
0bé
04
0&
04
06
Oé
06
06
O
06
04
06
0
06
06
06
06

ORTG~RTLI

KORORA0O,
KOBOBA00,
KOBOBA02,
KOBOBAO? .
KOB0OBA04,
KOBORAOA,
KOBOBAOG .
KOBOBAOA,
KOBOBAOR,
KOBORAOH .
KO808410,
KOBORA10 .
KOBOB412,
KOB08BA12,
KOBORALA4,
KOBOBA1A .
KOBOBALA,
KOBOBA16,
KOBOBA18,
KOROBALA,

20
P&
20
Y4
?0
?é
20
96
?3
78
?0
?6
9%
100
P
100
100
103
98
102

50
57
49
57
49
57
51
57
a9
5
61
40
50
59
50
52
4%,
59

ul

17
17
17

172
177

17
17
17
17
17
17
L g
17
17
17
17

PIT



DATUM: 02.0%5.895

3 SEPTUM

4 SEFTUM
11 SEFTUM
12 SEFTUM
19 SEFTUM
=20 SEPTLNM
27 SEFPTUM
28 SEFTUM
35 SEFTUM

=36 SEFPTUM

43 SEFTUM
44 SEFTUM -
o1 S8EPTUM
=02 SEFTUM
59 SEFTUM

- 60 SEFTUM
67 SEFTUM
68 SEFTUM
7% SEFTUM
76 SEFTUM

IN GRUFFE 2

NIASTOLISCH
NIASTOLISCH

DIASTOLISCH
DIASTOLISCH
DIASTOLISCH
DIASTOLISCH
DIASTOLISCH

- DIASTOLISCH
DIASTOLISCH

DIASTOLISCH
NIASTOLISCH
DIASTOLISCH
DIASTOL1ISCH
DYASTOLISCH
DIASTOLISCH
DTASTOLISCH
NIASTOLISCH
DITASTOLISCH
DIASTOLISCH
DIASTOLISCH

INSGESAMT

FEATURE-NATET ¢

20 ETNTRALEGE

PARNALTIO G FEA

F‘AT ) ""NRO

06
06
06
06
06
06
06
0éh
06
06
Géh
06é
06
06
0é
04
06
0b
04
0bh

GRUFFE?

LNR DIAGNOSE

ORTIG=RILD

KOROBAOO,
KOB0O8400.,
KOBOBAO2,
KOROBA02,
KOBOBA0A,
KOBOBAOA ,
KOBORAOA .
KOBOBA0A,
KOBORA0SH,
KOBORA0H .
KOHOBA10,
KOBOBAL10,
KOBOBAL2,
KOBOBAL2,
KOBOBALA,
KOBORA14 ¢
KOBORA1 4.
KOBOBALG,
KOBOBA18,
KOBOBAIR,

Be
93
87
20
87
?0
21
23
92
7]

17
17
1.7
17
17
17
17
6 O
17
17
17
17
84
17
L7
17
17
17

17
1.7
17
17
17
17
17
p 14
17
17
17
17
17
17
17
17
17
17
17
17

STT



NATUMS 02: 05,85

I.NR DIAGNOSE

S THROMERUS
6 THROMERUS
13 THROMEUS
14 THROMRUS
21 THROMBUS
22 THROMRUS
29 THROMEUS
30 THROMEUS
37 THROMEBUS
38 THROMEUS
45 THROMEUS
-~ 46 THROMEUS
53 THROMEBUS
54 THROMEUS

61 THROMEUS

62 THROMBUS
69 THROMEUS

70 THROMEUS

77 THROMERUS
78 THROMERUS

IN GRUFFE

3

SYSTOLISCH

FEATURE=DATEL!  $ARNALTIO oFEA

SYSTOLISCH |

SYSTOLTISCH
SYSTOLISCH
SYSTOLISCH
SYSTOLISCH
SYSTOLISCH
SQYSTOLISCH
SYSTOLISCH
SYSTOLISCH
SYSTOLISCH
SYSTOL ISCH
SYSTOLISCH
SYSTOLISCH
SYSTOLLISCH
SYSTOLISCH
SYSTOLISCH
SYSTOLTSCH
SYSTOLISCH
SYSTOLISCH

INSGESAMT

20 EINTRAEGE

FAT.—NR.

06
06

06

06
06
06
06
06
06
06
06
06
06
06
06
06
06
06
0&
06

GRUFFE

ORIG.=RILD

KOBORAO1 .
KOBOBAOTL ,
KOBOBA0A,
KOBOBAOZ,
KOBOBAOS ,
KOBORAOS ,
KOBOBAOY,
KOBOBAO7 .,
KOBOBAOP,
KOBOBA0Y .
KOBOBA11,
KOB0OBA11,
KOB08A13,
KOBOBA12,
KOROBALS,
KOBOBA41YS,
KOBOBA17,
KOB08417,
KOBOBA19 .
KOBORA19,

92
?6
88
Y
?0
95
B9
?6
?0
G b
?0
P35
P46
28
2?3
98
28
101
8
101

+
€

oY
5l
7
50
bl 3
i |
Hé
91
1]
il
63
Gé
b
50
g9
A48
57

4t
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BMDO7TM
STEPWISE DISCRIMINANT ANALYSIS

GENERAL DESCRIPTION

a. This program performs a multiple group discriminant analysis.,
A set of linear classification functions is computed by choosing
the independent variables in a stepwise manner. The variable
entered at each step is selected by one of four available criteria,
and a variable is deleted when its F-value becomes too low.
Using these functions and prior probabilities the posterior prob-
abilities of each case belonging to each group is computed. The
program also computes the coefficients for canonical variables
and plots the first two canonical variables to give an optimal
two-dimensional picture of the separation of groups.

b. The output consists of:
(1) Group means and standard deviations &
(2) Within groups covariance matrix A
(3) Within groups correlationmatrix

(4) At each step:

(a2) Variables included and F to remove

(b) Variables not included and F to enter

(c) Wilks' A (or U statistic) and approximate F
statistic to test equality of group means

(d) Matrix of F statistics to test the equality
of means between each pair of groups

(5) At certain specified steps and after the last step:

(a) Classification functions
(b) Classification matrix

(6) For each case:

. (a) The posterior probability of coming from each
group (optional)
(b) Square of the Mahalanobis distance from each
group
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BMDO7TM
Page 2

(7) Summary table. For each step of the procedure the following
is tabulated:

) Variable entered or removed
) F value to enter or remove

{c) Number of variables included
)  Wilks' A (or U) stamstic

(8) Eigenvalues, canonical variables and coefficients of canonical
variables are printed and, optionally written on a tape. The
number of canonical variables written on tape is equal to the
number of original variables included in the last step.

(9)  Plot &f the first canonical variable against the second

(10) Residuals and canonical coefficients

Limitations per problem:

-
(1) P, number of variables (1 < p < 80) .
(2) t, total number of groups (2 <t < 80)
(3) e number of Variable Format Card(s) (1 < j< 16)

Estimation of running time and output pages per problem:

2
Number of seconds = . 0006 p (mp + 2n) + 60 (for IBM 7094)

2 2
Number of pages =.02n(m + 2k)+ .0l(pg +p )+p+10
where p = number of variables
n = total number of cases
m=1 if the canonical analysis is to be performed

0 otherwise
k = number of steps at which the cases are to
be classified

ORDER OF CARDS IN JOB DECK

Cards indicated by letters enclosed in parentheses are optional.
All other cards must be included in the order shown.

a.

b.

System Cards [Introduction, IV]

Problem Card
UNIVERSIDAD
Pi6- e ines
(Cop dexi
Roa 2nrivjy y.

H8 100 - ¢ Uiitiinnu

E FFDFRaA

i eie AT
¢ (s - [ el

‘L DA PARA[BA

5 e
iy Dol adan
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BMDO7M
Page 3

) Covariance Weight Card(s)--COVAR

Sample -size Card(s)

Group Label Card(s)

) Prior Probabilities Card(s)

.) Alpha Card(s)

F-type Variable Format Card(s) [Introduction, III-C]

) F-type variable format for the optional output of the canonical
variables and/or for the coefficients of the canonical variables| Introduction I11-D]

Data Input Cards [.'Lntroductiqn 11]
Subproblem Card

.} Control-Delete Card

Repeat (k.) and (f.) as specified on Problem Card

Repeat b. through (£.) as desired

Finish Card

[Introduction III]

Z—ARD PREPARATION (SPECIFIC FOR THIS PROBLEM)

Preparation of the cards listed below is specific for this program.
All other cards listed in the preceding section are prepared according
:0 instructions in the Introduction.

Gol.

Col.

Col.

Cal.

Col.

Col.

Col.

1-6

7-12
13, 14
15,16
17,18
19, 20

21,22

Problem Card (One Problem Card for each problem)

PROBLM (Mandatory)

Alphameric problem name

Number of variables (1 < p < 80)

Number of groups (2 <t < 80)

Number of Subproblem Cards

Number of Variable Format Cards (1 < j<16)

Tape number if data is from tape (¥ logical 1,
2 or 6); otherwise leave blank
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Deck Set-up:

m /FINISH - Finish Card

Ji = =
B Thd ae mact /‘( )/CQSNDEL Control-delete.Card
subproblem I:/SUBPRﬁ - Subproblem Card

Ve

i /Data Input Deck

(i)/ F-Type Variable Format Card For Output

h (/_F-Type Variable Format Card(s)

(g) / ALPHA - Alpha Card(s)

(f)/ PRIGRS - Prior Probability Card(s)

e / GPLABL - Group Label Card(s) .

d /smw_suz - Sample Size Card(s)

(c)/ COVAR - Covariance Weight Card(s)

ﬁDREBLM - “Problem Card

Col. 23,24 Number of groups to be plotted on each page if the

canonical analysis is to be done. Leave blank
otherwise,

Col. 25-27 YES if group means are to be printed.
Col. 28-30 YES if standard deviations are to be printed.

Col., 31-33 YES if within groups covariance matrix is to be
printed.

Col. .34-36 YES  if within groups correlation matrix is to be
printed,

Col. 37-39 YES if weighting of covariance matrix is desired,

Col. 40 Tape number of optional output for canonical variables.

Col. 41,42 NO if alternate input tape is not to be rewound.

Col. 43 Tape number of optional output for coefficients of

canonical variables.
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Col. 44 Blank: The variable selected has largest F -to-enter,
1 Criterion C) is used for selection. See
Section 4, Step 3.
2 Criterion C> is used for selection. See

Section 4, Step 3,

Values @y must be specified on an ALPHA Card.

3 The variable selected maximizes the smallest
F between pairs of groups.

if the plot of the first two canonical variables

Col. 45-47 YES
is to be stratified on the basis of the third, .

Blank: if prior probabilities are equal.

Col. 48
1 if prior probabilities are n;/n.
2 if prior probabilities are read from Prior
Probabilities Card.
-
Covariance Weight Card(s) .
Col, 1-5 COVAR (Mandatory)
Col. 6 Blank
Col. 7-12 Weight for first group (keypunch decimal): zy
C?I.. 13-18 Weight for second group (keypunch decimal): z,
C::;l. 67-72 Weight for eleventh group (keypunch decimal): Z11
Additional cards may be used if needed.
Sample-size Card
Col. 1-6 SAMSIZ (Mandatory) s i
Col. 7-12 Number of cases in the first group: n, ‘: :
Col. 13-18 Number of cases in the second group: n, ,S } :
Col. 67-72 Number of cases in the eleventh group: ny : b : ._;?j'\
1f required, additional cards of the same form are used until all 5 : \

the groups are specified.

&
1f the number of cases for a group is preceded by a minus sign, _;f;‘. 5 5
that group is deleted from the computation of everything except = —.0&
the group means and standard deviations, classification, and

plotting., This allows classification of new cases.
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Group Label Card

Col.
Col.
Col.

LI

Col.

1-6
7=-12
13-18
67-72

GPLABL (Mandatory)
Alphameric name of the first group
Alphameric name of the second group

Alphameric name of the eleventh group

If required, additional cards of the same form are used until all the
groups have been labeled, The first non-blank character of each
group name is used for plotting.

Prior Probabilities Card(s)

Col. 1-6 PRIORS

Col. 7-12 Probability of group 1: P;

Col. 13-18 Probability of group 2 : p,

El.o-l. 67-72 Probability of group 11: p,,

Additional cards may be used as needed. - |

ALPHA Card(s)

Col.
Col.
Col.
Col.
Col.
Col.

1-5

6
7-10
11-14
14-17
75-78

ALPHA
Blank
|
Values of o, in the order i
In |
“210 %310 F32* Y410 T42r F43' 0t g ga1

Additional cards may be used as needed.

Subproblem Card

Cbl.
Cal,
Col.

Col.

Col.

Col,
Col;
Col,

.
.
-

Col.

1-6
7-10
11-16

17-22

23-28

29-31
32-34
35, 36

71,72

SUBPRO (Mandatory)
Maximum number of steps (if blank, 2p is assumed).

F value for inclusion (F to enter). Keypunch decimal.
(If blank, .01l is assumed.)

F value for deletion (F to remove). Keypunch decimal,
(If blank, .005 is assumed.)

Tolerance level. Keypunch decimal, (If blank, , 0001
is assumed. )

YES if 2 Control-Delete Card is present,
YES if the posterior probabilities are to be printed.

A list of integers, When the number of variables in the
set of discriminating variables is equal to one of these

numbers, the discriminant functions are printed, evalu-
ated for each case,and a classification matrix is printed,



BMDOT™

Page 7

() Control-Delete Card

Col. 1-6 CONDEL (Mandatory)

Cel. 7 Contrel value for the first variable

Col. 8 Control value for the second variable
Caol. 72 Control value for the sixty-sixth variable

If required, a second card of the same form is used to specify

control values for the remaining variables.

specify the follo

wing:

The control values

0 or blank - Variable is not used for this subproblem

] — Free variable
2 - Low level forced variable

9 - High level forced variable

If no Control-Delete Card is indicated on the Subproblem Card, a

value of 1 will b

COMPUTATION

e assigned to each variable.

AL PROCEDURE

Notation: 2]
g

t
n
m
n

x .
mki

= number of variables
= number of groups used for the analysis.

-

This

excludes those with negative group size (see 3.d.)

= total number of groups

number of cases in group m

= total number of cases

= value of variable i for case k of groupm

Assume for simpli.city that the first g of the t groups are used for

the analysis.

Step 1., The dat

Means

Group means x

-

Group standard

a are read and the following are formed:

n
Sty "
xl = ; E xmki 1=
m=1 k=1
= '1_ "mki s
m k=1 . m =

deviations

1 2 :
1 " x )2 j =
i Y PmT M -

o

1; 2, vevy'P
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Within and total cross-product matrices

m
W =qw,. .} w, . = i Zn), (x_ . .-x x_ o -x )
{ 1_;} S A mk:ll mki mi"" " mkj "~ mj
n
)
T = {t.. } S }i ol ex )x L -x)
1 - o e R e mki 1" mkj
where z __ is the covariance weight of
1= L ivan P
group m, j= 1,2, ' P
Within groups covariance matrix
vV ={vi_}; Vi':;—i_—“"“ i=1,2,...,p
] J E 1) .] = §,2. . , D
Within groups correlation matrix -
; . W y
R=~(ri_J};ri.=—l'L— b= 12, wuveP i
- 1] J ‘/Wll WJJ j=i; 3, 5P

At each step of the procedure the variables are divided into two disjoint
sets; those included in the discriminant functions and those not included.
Assume for simplicity that the first r are included.

W W
11 12 Tll TIZ
Let W = and T =
¥ Yz ‘21 “ap
where Wll and 'I’11 are T ot T,
w_ o w T w
11 11 12 _I (
Liet A = 1 -1 = a..}
= T = \RF “?’ T
:NZI Wit W W, Wy “12_' 1
~ -1 2l
‘i T T :
swi B & 8| . 1.1 12 - ={b”}
121 1 22723 P Tz
UNIVERSIDADE FFDFRAL DA PARAIBA
Prd-Teitesia Para Asspntes ©o Interior
Coodent ¢ B 1k
Rﬁx’l I‘\‘.“ T‘ Yal el [Lla=0 992

s sl
58100 - Camping Grande - Paraiba
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The following statistics are computed:

2)

b)

d)

Coefficients and constant terms of the classification functions

5
i=1,2,0u,7T
(ng %J kJ l_] ; k:l,Z .,g
l P o
- gz k=1,2,...,¢

The square of the Mahalanobis distance between each pair of groups

r
2 ‘ = = -
Dmi = Z, {2 .= e )= ,-xﬁ) mu sy, B
e

The F values for testing differences bctween each pair of groups

-0 -7+ .
r = (n-g-rHlngny o m,2=1,..,,8

r(n-g)(ngtn)

with r and n-g-r+l degrees of freedom.

F values for each variable

(1) If variable j has been entered
’ iij B bii n-r-g+1
S el g-1
: 3]

with degrees of freedom g-1 and n-r-g+l

(2) If variable j has not been entered
b, ~a,. N
Fj - Ha 3 é Ig
3]

with degrees of freedom g-1 and n-g-r

Under the usual normality assumptions these are the likelihood
ratio tests of the equality over all g groups of the conditional
distribution of variable j given the (remaining) entered variables.
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e) Wilks' A to test equality of group means
U = Det (thl)/Det (T“)
with degrees of freedom (r, g-1,n-g)
f) Approximate F statistic to test equality of group means

1o pt®  mms e gl

1/s ’ rq

Fo=
U

ip o 2
where s \V——g—-—-—-z 2- z sk
r +q -5

2
s.= I, iy +q2=5

q

n
m
'
-

-

Its degrees of freedom are rq and ms + 1 - rq/2. If either
r or gis 1 or 2, the approximation is exact.

g) Tolerance values

w, = a,lt,,

gy T E o, seey P
i 11 11 -

A variable passes the tolerance test if and only if w. and t, equal
or exceed the value specified on the Subproblem Card.

To move from one step to the next, one variable is added or removed
from the discriminating set according to one of the following rules:

a) If there are one or more variables which have entered and have a
control value of 1 and an F value less than "F to remove, ' the
one with the smallest F will be deleted.

b) If no variable satisfies a), then from among those variables
which have not been included, which pass the tolerance test
and have greatest control value, one is selected according to
the rule specified on column 44 of the PROBLM Card.

1f column 44 of the PROBLM Card is blank, the variable
selected has greatest F-to-enter;
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If column 44 of the PROBLM Card contains 1, the variable
selected is the one which,after entering,minimizes

1 1
C. & — Z —
SR N R L

when hl = g(g-1)/2. The motivation for this formula is

that it tends to separate groups which are close together.
Each term corresponds to an estimate of one minus the
square of the multiple correlation between the classification
variables and 2 durmmy variable which identifies the corres-
ponding pair of groups.

If column 44 of the PROBLM Card contains 2, the variable
selected is the one which,after entering,minimizes

1 “m
= T ) 1+ D, /4
Z f4m m

where hZ = Z, a

Tbeafm are specified on the ALPHA Card.
Hm ) .

I’
This criterion is a simple generalization of Cl'

If column 44 of the PROBLM Card contains 3, the variable
selected is the one which, after entering, maximizes the
smallest F between pairs of groups.

Step 4. When the number of variables entered is equal to one of the
numbers indicated on the Subproblem Card and after the
last step the following are computed for £ =1,2,...,¢;

T L, s k=1,2,...,n1:

th

a) Value of the m'" classification function evaluated at

case k of group 1

r
= + 2
St mk cmo JE‘ ij xka

.

b) Posterior probability of case k in group { having come
from group m

pD: exp(5£ ﬂ"k)
Pimk 8
) B jexpisy o)
i=1

where B is the prior probability of group m.
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c) Square of Mahalanobis distance of case k in group m from
group £ ’

Pbmk T P08 1 i ki~ ¥4 %15 %k " xlj)
1= j=

This may be used as a chi-square variable with r degrees
of freedom for classification purposes.

Step 5: At this point let p denote the number of variables which
are included after the last step and let W and T be their within

and total sum of product matrices. Let B=T - W. The eigen-
value problem

Bu. = A. Wu, i% Yodinvas D
i i 1

is solved to find coefficients, ui, of canonical variables and the
amount of dispersion ki explained by each canonical variable.

= UNIVERSIDADE Fr DERA AD AR A
The vectors are normalized so that = L DR PARAIRA
Rug Aprizio V )
u!lw g, = Gij 58.100 - ¢ ik pina Gradide - E‘E.Ir'.‘(i‘!',‘(ﬂ
J

The canonical correlations p. p,, ..., p_ relative to the groups
are then computed P

- 1/2
ps = (xi/(l - xi))

For each case the first three canonical variables are computed

r

Z = Eu.(x '_;-) m:l' t..‘g

mki j=i ji’ mkj ) k:l,...,nm
7= 1.2,3

The first two of these are plotted on a scattergram. If called for
itis stratified onto g separate plots on the basis of the value of
Z_ 3 The cutpoints used are the average of adjacent values,

m

3 n

L@
after ordering, of B E Z k3’
m k=1
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Sample Inpat

PROBLMIRIS 4 311 BYESYESYESYES

SAMS]I? 50 50 50
GPLABL S E 1
{5F&.0)
Sal 2.5 le# 0.2 1 = :
4ea9 240 le4 0.2 1 549 2,0 4.2 1.5 2 566 248 4.9 2,0 3
4eT 242 13 0,2 ) | 6eD Ze2 440 1,0 2 TeT 2B 627 2.C 3
heib-2el "1a5 0s2 1 6ol 249 4,7 lad 2 6e2 27 49 le8 3
5«0 246 le4 Da2 1 S5e¢6 Ze9 3e6 1.3 2 6eT 3ad 5.7 2al 3
5." 3.9 1.7 0.& 1 6.7 3.1 ""! 1.4 2 7.2 3-2 6-0 1.8 3
beb 2.4 lab& 063 ) | Seb 2040 405 1.5 2 Ga?l Z2e8 4e8B leB 3
50 244 1.5 0.2 1 CeB 247 4l laC 2 el Za0 4.9 1.8 3
Gad 245 le% Qa2 1 602 202 445 1la5b 2 beé ZoB 546 2a1l 3
4e9 24l 1a5 0Oal 1 56 Za5 2.9 1.1 2 Te2 2.0 548 1.6 3
5646 24T 145 042 1 B9 ZeZ 4.8 1.8 2 Teh 28 6bel 19 3
4B Ze& lat 042 1 Gel 248 4,0 1.3 2 TeP 2B Ge& 2.0 X
4e8 240 leé 0.1 1 bBe2 25 4.9 1.5 v, Gobh 2e8 Seb 2472 3
43 2.0 lel 0.1l 1 Gasl 268 G 1a?2 2 6e3 248 Sel1 1la5 3
5¢8 440 1le2 08?2 1 beh 249 43 1.3 2 Gal Ze6 56 lo& 3
SeT %ab 1lua5 0.4 1 bab 2.0 4,4 1.4 2 TeT 260 601 2.2 -3
S5¢4 249 la3 044 1 GebB ZeB 408 lo 4 Z Ge3 2ab 5.6 2e& 3
S5al 245 le4 043 1 Gial Ja0 5.0 Yo7 2 Gakh 2.1 5.5 laE z!
57 248 1.7 0.3 1 6a0 249 45 15 Z 6.0 2s 4e B 1. B 3
5¢1 248 145 Ca3 1 5¢7 Zu6 3.5 1.0 2 6,9 3al 5.4 2.1 3
Sed 2.4 1.7 0.2 1 5.5 Zak 3.8 1 2 6eT 26l Eub 244 3
B¢l 227 1a5 Da4 1 55 Zeoh 2.7 1lal 2 6e9 2,1 Sal 2.3 3
4eb 246 140 042 1 BeB Z2¢71 349 142 2 568 247 5al 1la% 3
Sel. 2a3 1.7 Gab 1 GeD Zo7 Sal 1lo6 2 €eB 202 5.9 2.3 3
4.8 Zeé4 la9 0.2 1 S.4 Za0 445 1e5 2 627 343 S.T7 245 3
5¢0 240 leé 02 1 6e0 244 445 1.6 2 67 3e0 542 263 3
5¢0 244 lab 0e4 1 6eT Zal 47T 1a5 2 Ge3 Zo5 540 169 3
552 25 135 0.2 1 Ged Ce3 4eé 1le3 2 6e5 200 Sa 20 3
52 2o les 0a2 1 S5e6 240 4el 13 ° 2 Ce2 3a4 5S¢4 2.3 3
beT 242 leb C.2 3 55 25 440 143 2 569 220 5.1 le8 3
4eB 2,1 leb 0a2 1 55 26 4edh 142 2 SUBPRD YES
Sed 294 145 044 1 6e] 20 4ot leok 2 FINISFKF
5¢2 4ol 1la5 0.1 ) | Ee8 Zeb 440 1.2 2
S5¢5 442 lea4 0.2 1 560 23 3,3 1,.C 2 Problem IRIS
a9 2.1 1la5 Qa2 ) 506 Z2e7 42 la3 2 ST
5.0 2642 142 De2 1 S5¢7 20 %2 la2 2 4 variables
505 245 1.3 0.2 1 5¢T 269 442 la3 2 3graups
4.9 2eb la4 0-1 1 ba2 29 443 1-3 2 1 subproblcm
haete 2,0 la3d 0.2 1 5«1 E.S 3.0 1.1 Z 1 variable {orma.t card
5el 204 15 0e2 1 Se7 208 401 1.3 2 Canonical analysis is to be performed
el 25 143 D3 1 6e3 2.3 €0 2e5 3 & o i ik Vi lgibad
Be B BB Ved 10,5 1 548 a7 Sl Te9 3 and all three groups are to be plotted.
Leb 242 le3 0.2 1 Tel 30 5.9 251 3 Sample sizes
5S¢0 245 1leb 006 1 63 29 5.6 1.8 3 S
5.1 2.8 1.9 Ba4 1 6e5 2.0 5¢8 2,2 3 50 cases in each group.
4e B 24C leé 0a3 1 Teb 2.0 66 2.1 3
Ssl 2.8 1.5 07 1 %9 0% 48 32T " 3 Group labels
4 £ & ; ’
S03 207 105 002 1 | o7 su5 s.ede 3 |  Sisthe name of the first group
St BN Lk 6:2 3 To2 .6 €l 3.5 13 E is the pame of the second group
Tod 2.2 %7 lob 2 845 3o2 Eul 240 3 1 is the name of the third group
Bab 247 4,5 145 2 6ol 247 53 169 3
69 2ol 49 145 2 boB 250 55 2,3 10 3 SuBproy e
55 2643 4.0 1.3 2 5«7 <05 50 240 3 Number of steps, F-limits and tolerance
bos 2.8 "-6 1.5 2 5.8 2-8 5-1 2-“ 3 set by the Program_ a
2ol LoiB “%y> le 2 64 2e2 5.3 243 2 No control-delete card present.
6e3 243 4,7 1.6 2 65 20 5.5 1B 3 Posteri A e |
%9 2ok 23 140 2 Te? 208 6aT 2oz 3 ORiEriar preaniahe €P *
bab 249 4eb 1o72 2 TeT 2e6 609 243 3
5e2 Ze7 2.9 lo4 2 6e0 Za2 50 1la5 3
5¢0 ie0 2.5 leC 2 609 242 Se7 2.3 3
e e




BYCOTM = STEPWISE DISCUIMINANT ANALYSIS - REVISED JUNE 2,

HEALTF SCIENCES COMPUTING FACILITY, LCLA

PEOAL EM CNDE IRis

NUMRER OF VAR [ABLES B

NUMALR NF GROUPS L]

NUMRER NF CASFS IN EACH GROUP 50 5C 50

pripa PRORAAIL IYIES Cs 31233 C, 333} 0.333)3
VARTAPLE FNAMAT « (SF&.C)

DATA INPUT FROM CARDS

MEANS (THE LAST COLUMN CONTAINS THE GRAND MEAMAS OVER THE GRDUPS USED IN THE

1972

GRO P
S E 1
VIRIARLE
1 5.00%99 €, CI55 P 6e SATIT 5484332
2 3. 421799 2. 76599 2,97399 3,05733
3 le 462700 Ly 25656 5S¢ 55199 3,757199
L] 0. 24¢00 le22599 2. 02599 ‘ 119933

STANCARD DEVIATIONS

GrROUP
] € 1
VAR TAQLF
1 0,35249 0. 51617 0. 63588
2 Ge 37506 0.31380 032250
3 0. 17286 0. 46991 0.55189
4 N. 10%39 CelS11S Ce 27465

MITHIN RNUPS COVARIANCE MATRIX

VAR JABLES
1 H 3
VEIPIARLE
1 N.2¢%01
2 0.C9272 C.11%39
3 Ne 16751 C. 05524 C. 18519
4 0.03E40 C.C3271 0. C4266 0,04188

WITHIN 6ROUPS CORRELATION MATRTX

VAR [ABLES
1 ? 3
VARTARLE
1 1.0nC00
2 0.53C24 l.CCCCC
3 ‘DaT5¢16 Ce 37791 1. C0000
4 04 JE45] Cs 47C533 0. 48446

ST @3eg
WLOaQNg

1.0000 .

indyng atdureg

EET
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SUMMARY TAALE

STEP YALIABLE F VALUE 10

NUMBER ENTERED REMOVED ENTER DR REMGVE VARIABLES IACLUDED

NUMBER OF

1 3 118C, 1631 1
2 2 43,0351 1
3 4 34, 51C) 3
4 1 6. 1222 4
FIGENVALUES
12, 19711 0. 20%41 0, 00004 0.00000
CUMULATIVE PROPURTION OF TOTAL DISPERSICA
0.99121 1.(C0C0 1. CO00O 1.00000
CANAN ICAL CORRELATINNS
0,78482 Co 47121 0, C0652 0,00142
COEFFICIENTS FOR CANONICAL VARJAPLE -
NRIGINAL 1 ? k| L}
VAR IABLE
1 -0.82540 -C.02¢30 2« 13640 -le63318
2 =1, 824456 ~2.16427 ~2.65926 -0.35163
3 2.20121 Ce.52221 =2+ 95625 ~0.57191%
4 201067 -~ 2. 813961 3. 68249 2.69253
GROUP CANOMNICAL VARIASLES EVALUATED AT GRCUP MEANS
1 ~Te £0762 -0.72151) -C. 00002 0.0
2 1.82%086 Ce 72791 C. CO0O05 0.02001
3 S.TR2ST -Ca51277 ~-C. 00004 -0,00002
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