UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

AVALIACAO DE IMAGENS DE TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA
SUBMETIDAS A CODIFICACAO COM PERDAS USANDO REDES BAYESIANAS

LUANA GONCALVES

DM:35/2019

UFPA/ITEC/PPGEE
CAMPUS UNIVERSITARIO DO GUAMA
BELEM - PARA-BRASIL
2019






UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

LUANA GONCALVES

AVALIACAO DE IMAGENS DE TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA
SUBMETIDAS A CODIFICACAO COM PERDAS USANDO REDES BAYESIANAS

DM:35/2019

UFPA/ITEC/PPGEE
CAMPUS UNIVERSITARIO DO GUAMA
BELEM - PARA-BRASIL
2019



UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

LUANA GONCALVES

AVALIACAO DE IMAGENS DE TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA
SUBMETIDAS A CODIFICACAO COM PERDAS USANDO REDES BAYESIANAS

Dissertacdo de mestrado submetida a Banca
Examinadora do Programa de Pés-Graduacdo
em Engenharia Elétrica para obten¢do do Grau
de Mestre em Engenharia Elétrica na drea de

Telecomunicagdes.

UFPA/ITEC/PPGEE
CAMPUS UNIVERSITARIO DO GUAMA
BELEM - PARA-BRASIL
2019



Dados I nter nacionais de Catalogacdo na Publicacdo (CIP) de acordo com | SBD
Sistema de Bibliotecas da Univer sidade Federal do Para
Gerada automaticamente pelo médulo Ficat, mediante os dados for necidos pelo(a) autor (a)

G635a  Goncalves, Luana
Avaliacdo de imagens de tomografia computadorizada
submetidas a codificacdo com perdas usando redes Bayesianas /
Luana Goncalves. — 2019.
57 f. :il. color.

Orientador(a): Prof. Dr. Aldebaro Barreto da Rocha Klautau
Janior

Dissertacdo (Mestrado) - Programa de Pos-Graduacdo em
Engenharia Elétrica, Instituto de Tecnologia, Universidade Federal
do Parg, Belém, 2019.

1. Avaliag8o de qualidade visual. 2. Imagens médicas. 3.
Compressdo de imagens. 4. Redes Bayesianas. |. Titulo.

CDD 621.367




AVALIACAO DE IMAGENS DE TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA
SUBMETIDAS A CODIFICACAO COM PERDAS USANDO REDES BAYESIANAS

Dissertacdo de mestrado submetida a avaliacdo da banca examinadora aprovada pelo cole-
giado do Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica da Universidade Federal do
Para e julgada adequada para obtencdo do Grau de Mestre em Engenharia Elétrica na area

de Telecomunicagdes.

Aprovada em / /

Prof. Dr. Aldebaro Barreto da Rocha Klautau Junior

ORIENTADOR

Prof. Dr. Ronaldo de Freitas Zampolo

MEMBRO DA BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Antonio Pereira Junior

MEMBRO DA BANCA EXAMINADORA

Prof®. Dr?. Maria Emilia de Lima Tostes

DIRETORA DA POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA



vV

A minha familia e amigos.



Agradecimentos

Agradeco, acima de tudo, aos meus pais, Rosilene e Ribamar, pela dedica¢do, compre-
ensdo e paciéncia, por terem sempre investido em minha educagdo e sido meus exemplos de
integridade e honestidade. Pelos ensinamentos diretos e indiretos, onde pude construir meus
principios e personalidade.

Ao meu orientador, Prof. Aldebaro, por ter permitido a realizacdo desse sonho, pela
instrucao nos momentos mais criticos e, principalmente, por confiar no meu trabalho.

Ao Prof. Zampolo, pelo conhecimento fornecido, pelas palavras de apoio nos momen-
tos dificeis, conselhos e por acreditar no meu potencial quando nem eu mesma acreditava.
Agradeco pela confianga, paciéncia e preocupacao.

A Prof®. Valquiria, por traduzir o sentido de maternidade académica, pela dedicagio
integral aos alunos e por ser o alicerce da Engenharia Biomédica.

Ao Prof. Silveira, por ser um incentivador de pessoas, por ndo ter me deixado desistir de
entrar no programa de pds-graduacao, pelas palavras de apoio, por ensinar que a Universidade
pode ser dindmica e o ber¢o de inovagoes.

A minha irma Danielle, pelo apoio, paciéncia e compreensio nessa trajetoria.

Aos amigos Wictor e Ewerton, pelo companheirismo, amizade, pelos muitos momentos
de diversao, de estudos e por terem me incentivado durante os momentos dificeis do mestrado.

As amigas Jaqueline e Rafaela, por mostrarem que nem a erosdo do tempo é capaz de agir
sobre amizades que se fundaram em bases solidas.

A todos os colaboradores do LINSE, os quais me acolheram de forma muito especial
durante minha estadia na UFSC. Em especial, o Hermeson, por ter me apresentado ferramentas
essenciais no desenvolvimento dessa dissertacao.

Em especial, ao meu companheiro Hugo, pela paciéncia e compreensdo, por representar

minha familia, quando longe de casa e por me dar suporte para finalizar essa jornada.



VI

“Everything in life is important, important things are
simple, simple things are never easy”
Murphy’s Law.



VII

Resumo

Dado que imagens médicas subsidiam o diagndstico clinico, o desenvolvimento de
métricas para avaliacdo automadtica de qualidade de tais imagens se tornou de grande im-
portancia na atualidade para preservar a informacgdo original apds a realizacdo de operacdes
de compressdo, realce e transmissdo digital. Os dados de experimentais de referéncia, usa-
dos no desenvolvimento de métricas, devem revelar os aspectos de interesse para uma dada
aplicacdo. A maioria das métricas de qualidade visual sdo desenvolvidas a partir de experi-
mentos que refletem a opinido de usudrios comuns sobre a qualidade de cenas naturais. Expe-
rimentos especificamente concebidos para avaliacdo da qualidade clinica de imagens médicas
em que especialistas tomam parte sdo raros. As contribui¢cdes deste trabalho sao: a proposta de
uma metodologia para aquisicdo de dados subjetivos para avaliacdo de imagens, voltada para
a caracterizagdo dos critérios de qualidade utilizados por especialistas na fase de pré-laudo; e
o desenvolvimento de uma métrica baseada em redes Bayesianas para avaliacdo da qualidade
clinica. Ambas contribui¢des consideram a avaliacdo de imagens de tomografia computadori-
zada de cranio. Os resultados apresentados atestam que a abordagem proposta apresenta boa

correlagdo entre a qualidade predita e a subjetiva.

Palavras-chave: Qualidade visual. DICOM. PACS. Imagens médicas. Compressdao de ima-

gens.
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Abstract

Currently, the medical images have a significant impact on the diagnosis of pathologies,
consequently, the development of metrics for the evaluation of such images has been increasin-
gin in order to preserve or improve its original features when subjected to compression, enhan-
cement and digital transmission operations. The complexity in order to performance analysis of
a metric includes the correlation of metrics with the subjective data obtained experimentally and
also the difficulty of obtaining such data. Therefore, development of new metrics and compara-
tive evaluation of metrics applied to diagnostic images are relevant. In this work, a methodology
for the acquisition of subjective data and visual quality assessment metrics Bayesian network
based developed specifically for the context of diagnostic images are proposed.

Keywords: Visual quality. DICOM. PACS. Medical images. Image compression.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O desenvolvimento de algoritmos para para avaliagdo automdtica de qualidade visual
¢ explicado pela reducdo de custo de sistemas computacionais e pelo crescente nimero de
aplicacdoes em que imagens digitais desempenham um papel central. Atualmente na area
médica, imagens possuem fungdo indispensavel no processo de diagnostico. A grande quan-
tidade de exames produzidos em hospitais e clinicas pode limitar a implementacdo de PACS
(Picture Archiving and Communication Systems), levando a necessidade de otimizacgdo dos sis-
temas de gestao de imagens médicas. A compressao de imagens médicas pode reduzir os custos
de transmissao e armazenamento de dados, sendo estratégico dispor de técnicas automaticas de
ajuste de codificadores para maximizar a compressdo, sem prejuizo da qualidade clinica. A
versao atual do DICOM (Digital Imaging and Communication in Medicine), em decorréncia da
necessidade de economia de unidades de armazenamento, bem como da melhor utilizacao da
banda disponivel para transmissdo em PACS, permite o uso de estratégias para compressao de
imagens, dentre as quais os padrdes JPEG e JPEG 2000 [1]. Os maiores ganhos em termos de
compressao advém do uso de codificadores com perdas, havendo um compromisso entre quali-
dade e fator de compressao. Como a precisao diagnostica depende intrinsecamente da qualidade
da imagem apresentada, ha grande restri¢ao ao uso de codificadores com perdas na drea médica.

Nesse cendrio, a selecao de parametros de codificadores requer uma métrica de qualidade
visual (VQM, Visual Quality Metric) concebida para otimizar o compromisso entre qualidade
clinica e compressao. Contudo, a grande maioria das VQMs apresentadas na literatura tem

por objetivo representar a opinido média de usudrios comuns (ndo especialistas) a respeito de



cenas naturais (paisagens, pessoas, rostos, etc.), onde nao ha preocupacio em relagido ao va-
lor diagnéstico face as caracteristicas de imagens clinicas. A auséncia de bancos de imagens
médicas com avaliagdes subjetivas emitidas por especialistas dificulta o desenvolvimento de
VQMs voltadas para a finalidade em pauta. Nesse cendrio, a definicdo de um protocolo de
avaliacdo subjetiva de imagens médicas incentivaria mais amplas pesquisas na area, suscitando
a constru¢do padronizada de bases publicas de imagens médicas avaliadas, e consequentemente,

o desenvolvimento de VQMs e de novos algoritmos.

1.2 Justificativa

Considerando a Resolucdo n°® 1821/07, do Conselho Federal de Medicina, que regula-
menta que € responsabilidade da unidade médico-hospitalar geradora de prontudrios estabele-
cer o armazenamento permanente das imagens para exames clinicos, gerir toda essa quantidade
de informacao que cresce continuamente com o tempo € um desafio uma vez que os arquivos
tendem a ocupar grande volume nos dispositivos de armazenamento de clinicas e hospitais. [2].

Adicionalmente, em aplicacoes de telemedicina, a transmissdo de exames contendo ima-
gens requer infraestrutura de comunicacao compativel, o que raramente ocorre em regioes bra-
sileiras rurais ou remotas, especialmente carentes da presenca de especialistas em saide [3].

A natureza do problema € otimizar a demanda por espago, minimizar o custo, maximizar
a resiliéncia e obter alta performance. Logo, se a avaliacdo de qualidade de imagens para
diagnéstico for automatizada, o sistema podera reduzir a quantidade de dados que serd estocada,

diminuindo o tempo e custo dos processos de armazenamento e comunicagado [4].

1.3 Objetivos

Os objetivos do trabalho sdo:

1. Objetivo primario: Desenvolver modelos de avaliagao de qualidade visual voltados para
imagens de tomografia computadorizada que caracterizem a inspec¢ao visual da qualidade
clinica realizada por especialistas em fase de pré-laudo, ou seja, antes das imagens pro-

duzidas pelo tomdgrafo serem enviadas ao médico que redigiré o laudo.

2. Objetivos secundario:



a) Propor procedimentos experimentais para avaliar a qualidade clinica de imagens de
tomografia computadorizada submetidas a compressao JPEG e JPEG2000 que siga as
recomendagdes do International Telecommunication Union (ITU) e considere os critérios

definidos no European Guidelines on Quality Criteria for Computed Tomography;

b) Implementacdo e realizagdo do procedimento para obtencdo de dados de avaliacdo de

qualidade clinica de imagens de tomografia computadorizada;

c) Avaliar e comparar o desempenho de métricas de qualidade visual ja propostas na

literatura especializada a luz dos dados obtidos neste projeto;

d) Propor métricas de qualidade visual que possam ser aplicadas na otimizacao de sis-
temas de codificacdo de imagem, de maneira a maximizar a compressao sem que haja

prejuizo a qualidade clinica.

1.4 Visao geral do trabalho

Este trabalho apresenta uma metodologia para aquisicdo de dados subjetivos a partir de
imagens de tomografia computadorizada de cranio, voltada para a caracterizacdo dos critérios
de avaliacao utilizados por especialistas na fase pré-laudo. Foi implementado em linguagem
Python um sistema para visualizacdo de imagens de teste e coleta da opinidao de especialistas
que segue as recomendagoes do International Telecommunication Union (ITU) para avaliagao
de imagens [5] e também incorpora elementos do European Guidelines on Quality Criteria
for Computed Tomography [6]. Adicionalmente, € proposta uma estratégia de avaliacdo de
qualidade visual baseada em redes Bayesianas, especificamente para o contexto de imagens de

tomografia de cranio.

1.5 Organizacao do texto

O restante deste documento estd organizado como segue. O Capitulo 2 discute a com-
pressao de imagens para imagens de diagnéstico. O Capitulo 3 apresenta um estudo sobre
a avaliacdo de qualidade visual com foco em imagens médicas, com €nfase no compromisso
entre compressao e qualidade clinica das imagens. Os Capitulos 2 e 3 constituem a revisao
bibliografica do documento. Em seguida, o Capitulo 4 aborda a definicdo do protocolo de

avaliagdo subjetiva, assim como, a implementacdo de um sistema para coleta de dados. No



Capitulo 5, a métrica de qualidade visual proposta é detalhada. O Capitulo 6 apresenta e discute

os resultados. As conclusdes e propostas de trabalhos futuros sao expostas no Capitulo 7.



Capitulo 2

Compressao de imagens médicas

2.1 Introducao

O principal objetivo do uso de algoritmos de compressdo de imagens € minimizar o
numero de bits necessdrios para a reproducdo de uma determinada cena, mantendo aceitdvel
a qualidade visual. Para imagens médicas, em caso de transmissdo ou armazenamento, técnicas
de compressao representam uma alternativa atraente, desde que sua qualidade clinica seja pre-
servada. Uma vez que a presenca de artefatos visuais pode comprometer a conclusio di-
agnostica [7], o uso de codificacdo sem perda (ou reversivel) é recomendado. Nesta aborda-
gem, a imagem reconstruida € igual a imagem original, ou seja, a imagem antes de realizada a
operacdo de codificacao.

A codificagdo sem perda, no entanto, apresenta reduzidas taxas de compressao em
comparacdo as abordagens com perda (ou irreversiveis). Assumindo que, além das re-
dundancias espacial e de codificacio, existem artefatos imperceptiveis para o sistema visual
humano (HVS, Human Visual System), é plausivel a obten¢do de um codificador com perdas
dirigido segundo um modelo perceptual inspirado em experimentos subjetivos [8], neste caso,
visando a preservacdo dos elementos da imagem responsaveis pelo seu valor clinico. Atual-
mente, a compressao irreversivel diagnosticamente aceitavel, (DAIC, diagnostically acceptable
irreversible compression) pressupde supervisao de um especialista para garantir que nao haja
reducdo da qualidade clinica da imagem. A taxa de compressdo tolerada depende do tecido
analisado, da modalidade do exame e principalmente do objetivo do estudo [6].

De uma perspectiva prética, isso significa que nenhum artefato gerado por esquemas de

compressao deva ser perceptivel ao visualizador humano ou interferir na interpretacio da ima-



gem. Logo, garantir a qualidade aceitdvel da imagem reconstruida € o foco principal no dominio
da compressdo de imagens médicas. Este capitulo discute algoritmos e a regulamentacio de

técnicas de compressdo para o caso especifico de imagens para diagndstico.

2.2 Regulamentacao sobre padroes de compressao

A fim de melhorar a precisao, clareza e utilidade de documentos clinicos, em 1993 o0 Ame-
rican College of Radiology (ACR) e o National Electrical Manufacturers Association (NEMA)
desenvolveram o padrdo Digital Imaging and Communication in Medicine (DICOM) que viabi-
liza a armazenagem, transmissao, impressao, e exibi¢do de imagens médicas, em uma estrutura
universalmente compreendida [4].

A versao atual do DICOM, em decorréncia da necessidade de economia de unidades de
armazenamento, bem como melhor utilizacdo da banda disponivel para transmissao de dados
em sistemas PACS, admite o uso de estratégias para compressao de imagens. Adicionalmente,
o ACR/NEMA define que se esquemas de compressao reversiveis ou irreversiveis forem ado-
tados, somente algoritmos como Joint Photographic Experts Group devam ser utilizados, entre
eles JPEG-LS, JPEG-2000, ou MPEG [1].

O FDA/U.S. (Food and Drug Administration) também nao restringe o uso de algoritmos
de compressao para imagens médicas, desde que a qualidade da imagem reconstruida seja apro-
vada por um especialista e que os sistemas que adotam compressao com perdas (equipamentos
em estacoes de trabalho, por exemplo) submeta-se a avaliacdo dos impactos do esquema de
compressao adotado, utilizando métricas de qualidade visual (VQM, visual quality metrics).
Todavia, o FDA/U.S nado recomenda a ado¢do de algoritmos de compressdo para imagens digi-
tais de mamografia porque estudos anteriores mostraram que as imagens decodificadas ndo sao
pertinentes para diagnostico. No Brasil, a situag@o regulatdria ndo € definida [9].

Nem o ACR/NEMA, FDA/U.S. ou a documentacio do DICOM estabelecem
recomendacido, aprovagdo ou declaracio geral sobre as taxas de compressdo apropriadas para
qualquer modalidade, doenca ou aplicacdo clinica especifica que assegure a manutengdo da
qualidade para fins de diagndstico [6,9].

O padrao JPEG apresenta limitagdes se comparadas a outras técnicas, tais como: po-
bre eficiéncia de compressdo em esquemas reversiveis, e presenca de artefatos em formato de

blocos provenientes da sel¢do de altas taxas de compressdao em esquemas irreversiveis. Além



disso, o JPEG bdsico aceita como entrada imagens com no maximo 12 bits/pixel de profundi-
dade de bits, o que pode representar uma grande limitacdo visto que imagens médicas podem
frequentemente ultrapassar esse grau de profundidade.

O padrao JPEG2000 [10], por sua vez, representa uma alternativa em relagdo ao JPEG,
considerando o compromisso entre taxas de compressao e distor¢des, apresentando ainda vérias
funcionalidades convenientes a aplicagdes na area médica, como por exemplo, compressdao com

ou sem perda integradas, codificacdo de regido de interesse, e decodificacdo progressiva [1].

2.3 Armazenamento e transmissao de imagens médicas

Um sistema PACS € definido por todas as tecnologias que integram os processos de
gestdo de imagens radioldgicas, ou de suporte a diagndstico, de determinada unidade medico-
hospitalar. A administra¢io de tais imagens vai desde a coleta de dados demograficos durante o
cadastro do paciente até a emissdo do laudo final pelo médico radiologista com o subsequente
armazenamento da imagem.

O fluxo de trabalho se inicia com a andlise da qualidade de uma imagem médica pelo
técnico ou médico radiologista, logo apds o procedimento de aquisi¢do. Se a imagem nao
apresentar qualidade suficiente para diagndstico, repete-se 0 exame; caso contrdrio, a imagem
¢ armazenada nos servidores PACS até a requisicdo de um profissional para emissao do laudo.
Em seguida, a imagem deve ser armazenada para futuras consultas de confirmacdo ou anélise
de progressao do diagnodstico. Na Figura 2.1 € apresentado um diagrama representado o fluxo

de trabalho que uma imagem médica percorre desde sua aquisicao até ser armazenada [4].

Aquisicao

PACS Laudo —

Y

Workstation

Y
Y

da imagem

Figura 2.1: Etapas dos sistemas de gestdo de imagens médicas desde sua aquisicdo até seu armazena-

mento.

Considerando os avangos da tecnologia da informacdo e de telecomunicagdes, que ofe-
recem novos métodos de armazenamento e transmissao de dados, a Resolu¢do n°® 1821/07,

do Conselho Federal de Medicina, regulamenta que € responsabilidade da unidade médico-



hospitalar geradora do arquivo estabelecer o armazenamento permanente dos prontudrios dos
pacientes arquivados eletronicamente em meio dptico, microfilmado ou digitalizado [2].

Logo, os arquivos de prontudrio tendem a ocupar grande volume nos dispositivos de ar-
mazenamento de clinicas e hospitais. Com o advento de scanners por slices, como no caso da
tomografia computadorizada ou ressonincia magnética, é possivel examinar estruturas de inte-
resse milimetricamente espassadas, resultando em exames contendo alguns milhares de slices.
Por dia, um hospital regular produz imagens em volume tal que sejam necessérios dezenas de
gigabytes para armazend-las. Gerir toda essa quantidade de informagdo que cresce continua-
mente com o tempo € um desafio.

Em aplicacdes de telemedicina, a transmissdo de exames contendo imagens requer infra-
estrutura de comunicac¢do compativel, o que raramente ocorre em regides brasileiras rurais ou
remotas, especialmente carentes da presenca de especialistas em sadde [3].

A natureza do problema € otimizar a demanda por espagco, minimizar o custo, maximizar
a resiliéncia e obter alta performance. Logo, se a informag¢do ndo-critica for removida, o sis-
tema podera reduzir a quantidade de dados que serd estocada, diminuindo o tempo e custo dos
processos de armazenamento e comunicacgao [4].

Atenta ao problema do tamanho dos arquivos de imagens médicas, a comunidade ci-
entifica investiga estratégias de compressdo com perda para o caso especifico de imagens para
diagnéstico e a avaliacdo da qualidade visual das imagens a fim de evitar a degradacdo da

informagao clinica.



Capitulo 3

Avaliacao de qualidade visual de imagens

médicas

3.1 Introducao

A eclosao de novas tecnologias tem facilitado o aperfeicoamento de métodos de aquisi¢ao
de imagens, assim como, o surgimento de novas modalidades de sinais visuais para fins di-
agnosticos [11], levantando questdes a respeito da aquisicdo, armazenamento, transferéncia,
compressdo, e exibicdo de imagens médicas [12]. Entre elas, a qualidade visual, que pode
sofrer perdas durante tais processos ao ponto de inviabilizar seu uso [13-16].

Em imagens médicas, artefatos visuais podem levar o especialista ao erro.Portanto, pre-
servar a qualidade clinica de uma imagem médica ao longo da cadeia de processamento € uma
tarefa critica. A avaliacdo de qualidade visual por si, mesmo em um contexto mais geral, é
um processo complexo em que diversos fatores sdo levados em consideracdo: percepcao de
contraste; resolucao da imagem; presenca de variados tipos de ruido e artefatos na imagem:;
iluminacdo ambiente; e distancia de visualizacdo. A complexidade € ainda maior em imagens
médicas, pois modalidade tem suas especificidades correspondentes aos fenomenos fisicos do
sistema de aquisicao e fisioldgicos da regido analisada [12].

Métricas de qualidade para imagens médicas desempenham relevante papel no apoio a
minimizacao da radia¢do emitida a pacientes por ocasido de exames de raio-X ou tomografia.
O objetivo, nesse caso, ¢ obter uma imagem vidvel a tarefa de diagnéstico (imagem contém
informacdo suficiente para a melhor decisdo médica) com a menor dose de radiagdo possivel,

preservando o paciente e reduzindo os custos de operacao [17].
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Mas, para além da defini¢dao de parametros de tomégrafos e outros equipamentos, como
avaliar a qualidade visual de imagens médicas? A resposta considera que € a avaliacao da
condicdo patolégica que determina a informacdo que deve ser preservada nessa imagem.Ou
seja, o objetivo ndo deve ser julgar a mera aparéncia da imagem, mas sua utilidade para as
tarefas de deteccao e classificacdo de doencas (qualidade clinica) [11].

Neste capitulo, é apresentada uma revisdo de como a avaliagdo de qualidade visual tem
sido estudada para o caso especifico de imagens médicas. Serdo abordados os tipos de avaliacao
de qualidade, assim como, suas respectivas especificidades para dada aplicacdo. Em seguida,
sdo discutidos os beneficios da criacdo de novos bancos de imagens médicas. E finalmente,

quais os critérios definidos para a avaliacdo de qualidade visual de imagens para diagndstico.

3.2 Tipos de avaliacao de qualidade visual

De maneira geral, ha duas formas de avaliacao de qualidade visual: a avaliacao subjetiva,
onde a qualidade € determinada a partir da opinido de pessoas sobre imagens que lhes sao apre-
sentadas em situacdes controlados; e a avaliag@o objetiva, que corresponde ao resultado obtido
pelo uso algoritmos ou fun¢des matematicas na estimacdo de qualidade de uma imagem [18].

Considerando o disposto na Resoluc¢iao do Conselho Federal de Medicina, n° 1.643/2002,
¢ responsabilidade do médico avaliar cuidadosamente a informagao que recebe e somente emitir
opinides e recomendagdes ou tomar decisdes médicas se a qualidade da informacao recebida for
suficiente e pertinente para o cerne da questao. Isso implica que a qualidade de uma imagem que
foi submetida a algum tipo de processamento, em qualquer campo médico, deve ser avaliada por
especialistas antes que a mesma chegue a etapa de laudo, ou sirva de suporte a diagnéstico [19].

A maneira mais confidvel de avaliacdo de qualidade clinica é a subjetiva com a
participacdo de médicos especialistas. Além de pouco pratica e dispendiosa, ao se pensar em
grande quantidade de imagens, as respostas podem variar significativamente entre profissio-
nais. Nesse contexto, métricas de qualidade visual representam uma alternativa a avaliagdo
subjetiva, principalmente no tratamento automatico de grande volume de imagens.A comuni-
dade radioldgica ainda ndo adotou um método padrao ou protocolo de avaliagdao objetiva para
aferi¢do de qualidade clinica [20].

A maioria das métricas de qualidade visual existentes foram desenvolvidas a partir de

experimentos cujas imagens de teste sdo convencionais (paisagens naturais, pessoas, rostos,
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animais, etc.) e os avaliadores, usudrios comuns (ndo médicos ou técnicos radiologistas). Para
imagens médicas, o avaliador deve ser um especialista e o critério de qualidade esta especifica-
mente relacionado ao valor diagndstico da imagem.

Na maioria dos estudos, a performance de observadores humanos € o teste final para a
validac¢do de determinada métrica e uma vez que dada métrica, ou um conjunto de métricas
forem validados para o caso especifico de imagens médicas o nimero de testes de avaliagdes de
qualidade sem radiologistas pode aumentar, otimizando o processo de avaliagao [21].

Em [22, 23], sdo apresentados estudos baseados em experimentos de avaliacdo de qua-
lidade visual subjetiva de imagens codificadas aplicados a caracterizacdo de desempenho de

métodos objetivos para avaliagdo de qualidade diagnéstica de tais imagens.

3.3 Beneficios de novos bancos de imagens médicas

Apesar de haver varios bancos de imagens de cenas naturais avaliadas subjetivamente
disponiveis em dominio publico, no campo da avaliacdo da qualidade de imagens médicas a
situacdo ¢é diferente. A auséncia de tais bancos dificulta pesquisas na drea € mesmo no caso
de imagens médicas ndo avaliadas € dificil encontrar um banco de imagens disponivel publica-
mente com imagens com caracteristicas uniformes, ou seja, a amplitude, orienta¢do, tamanho,
posicdo e nimero de lesdes das imagens sejam semelhantes.

Isso porque implicagdes éticas impedem que imagens de pacientes sejam expostas, uma
vez que o disposto na Resolu¢do do Conselho Federal de Medicina n°® 1.643/2002 considera
que as informacdes sobre o paciente identificado s6 podem ser transmitidas, at€ mesmo a outro
profissional, com prévia permissdo do paciente, mediante seu consentimento livre e esclarecido
e sob rigidas normas de seguranga capazes de garantir a confidencialidade e integridade de tais
informacodes [11,24].

Além disso, para a criagdo de novos bancos, os avaliadores devem ser submetidos a um
ambiente controlado e condicdes adaptadas similares as aplicadas durante a rotina clinica de
exames, como luminosidade da sala, distancia e angulo de visualizagdo, e resolucdo da tela
de exibicdo. E recomendado que o conjunto de imagens deva ser escolhido de forma que as
caracteristicas das imagens sejam uniformes. Testes psicovisuais requerem protocolos estritos
e dificeis de implementar, sdo demorados, dispendiosos e dependem da especialidade médica e

do tipo de exame, além do fato que os métodos de avaliagdo dependem da informacao que deve
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ser extraida das imagens, o que os tornam pouco praticos [12,19,21].

Logo, apesar de métricas que representem a percepcao humana de qualidade visual se-
rem objeto de numerosos estudos em processamento de sinais, a aplicagdo do conhecimento
decorrente de tais estudos na caracteriza¢do da qualidade de imagens com objetivo diagndstico
ainda € bastante incipiente, visto a auséncia de banco de imagens especificas avaliadas e dada a
complexidade de tal tarefa, havendo poucos trabalhos abordando esse assunto, dentre eles [12].

Pois, apesar de muitas das métricas propostas na literatura serem baseadas em proprieda-
des do sistema visual humano, no entanto, até agora nenhuma € capaz de levar em consideragcdo
todas as peculiaridades do HVS. Isso porque o sistema ainda ndo € totalmente compreendido
pela medicina e ainda ndo € claro como modelar todas os possiveis tipos e niveis de distorcoes
em uma imagem.

Além disso, as condi¢Oes para validar os experimentos, metodologia para processar 0s
resultados desses experimentos, o nimero necessdrio de participantes, sdo outras questdes a
serem respondidas. Todos esses fatores tornam a avaliacdo de qualidade de imagens médicas
um desafio.

A disponibilidade de bancos de imagens médicas avaliadas subjetivamente facilitaria a
caracterizacao do desempenho de métricas para o caso especifico de imagens de diagndstico,

assim como o desenvolvimento de novos algoritmos especificos para esse contexto.

3.4 Critérios de qualidade para imagens médicas

O bom desempenho do diagnéstico exige que a qualidade da imagem seja suficiente
para atender ao requisito clinico do exame, mantendo a minima dose de radiagdo ao paciente
possivel. Para garanti-la, deve haver uma selecao cuidadosa dos parametros técnicos que con-
trolam a exposi¢ao do paciente, assim como, da exibi¢do das imagens e também a verificagdo
do desempenho do equipamento como parte de um programa de garantia de qualidade. Com
isso, o uso Otimo de radiacdo em exames de imagens de Tomografia Computadorizada (CT,
Computed Tomography) envolve trés aspectos: a qualidade da imagem, a dose de radiacdo e a
escolha adequada da técnica ao exame [25].

Nesse cendrio, o European Study Group of Radiologists and Physicists prop0ds-se a in-
vestigar os principios associados a boas técnicas de imagem e estabeleceu critérios de quali-

dade de exames de imagem que garantam a preservacao de toda informacao clinica necessaria
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ao diagnoéstico, com doses minimas para o paciente para diferentes modalidades de exames,
como: radiologia convencional, tomografia computadorizada, medicina nuclear, tomografia por
emissdo de positron, imagens de ressonancia magnética e ultrassom. Tais critérios sao utiliza-
dos por médicos ou técnicos radiologistas nas rotinas de exames para definir se a imagem possui
o padrao de qualidade de diagndstico.

Os critérios ndo podem ser os mesmos aceitos em todos os casos, isso porque algumas
areas anatdomicas em determinados exames nao interferem no diagnéstico e podem ser visuali-
zadas com baixa qualidade em relacdo a outras. Como a qualidade difere para cada técnica é
necessdario que haja diferentes critérios para cada tipo de exame. Em relacdo a imagens de CT,
o grupo lista critérios de qualidade através do guia qualitativo European Guidelines on Quality
Criteria for Computed Tomography para as técnicas de exames: cranio, face e pescogo, coluna
vertebral, térax, abdomen e pélvis, e ossos e articulacdes. Cada grupo de exames € subdividido
em oOrgaos especificos ou partes do corpo que devem ser analisados de acordo com a édrea de
interesse.

Os critérios de qualidade sdo baseados nas especificacoes anatdomicas, com foco na
avaliagcdo da area anatomica dos 6rgdos e do contraste entre diferentes tecidos. Dessa forma, o
guia define quais as estruturas essenciais e o grau necessario de visibilidade delas para garantir
precisdo diagndstica. Atualmente, ndo existem defini¢des internacionalmente aceitas, para o
proposito dessas diretrizes. Como um exemplo pratico, o grau de visibilidade de Cranio de CT

para diferentes tipos de janelamento (tecido mole e osso) € definido da seguinte forma:

e Visualizacdo: 6rgdos e estruturas que devem ser perceptiveis. Na Tabela 3.1, sdo listadas

as estruturas definidas em [6].

e Reproducio visual: estruturas particulares da indicacdo especifica que devem ser discri-
minadas a um nivel essencial para o diagnostico. Na Tabela 3.2, s@o listados os critérios

de reproducdo visual definidos em [6]. Isso incluird os termos:

— Reprodugdo: detalhes das estruturas anatdmicas devem ser visiveis, mas ndo neces-

sariamente precisam ser claramente definidos.

— Reprodugdo critica: os detalhes anatdomicos devem ser claramente definidos.
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Tabela 3.1: Estruturas para avaliacdo qualidade para exames de tomografia computadorizada de cranio

Estruturas para tecidos moles

Cérebro

Cerebelo

Base do cranio

Vasos ap0s contraste intravenoso

Estruturas para osso

Base do cranio

Cerebelo

Parte basal dos lobos frontais

Vasos ap6s contraste intravenoso

Tabela 3.2: Critérios de reproducio visual de qualidade para exames de tomografia computadorizada de

cranio

Critérios para tecidos moles

Reproducao critica dos limite entre a massa branca e a cinzenta

Reproducao critica dos ganglios da base

Reproducio critica do sistema ventricular

Reproducio critica do espago do liquido cefalorraquidiano em volta do mesencéfalo

Reproducio critica do espago do liquido cefalorraquidiano em volta do cérebro

Reproducio critica dos grandes vasos e plexo coroide apds de contraste intravenoso

Critérios para osso

Reprodugdo critica das estruturas corticais e trabeculares dos 0ssos

Reproducao critica dos compartimentos gasosos

Reproducio critica da sela turcica

Reproducao critica dos contornos cerebelares

Reproducio critica dos limites entre substancia branca e cinzenta do cerebelo

Reproducao do espago do liquido cefalorraquidiano em volta do tronco encefalico

Reproducao critica dos grandes vasos e plexo coroide apds de contraste intravenoso
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Capitulo 4

Banco de imagens médicas avaliadas

4.1 Introducao

A disponibilidade de um banco de imagens médicas avaliadas subjetivamente permite a
avaliacdo de desempenho de métricas de qualidade visual para o caso especifico de imagens de
diagnéstico, como discutido no Capitulo 3. Neste capitulo um sistema é proposto — segundo as
recomendagdes do ITU [5] e os critérios definidos no European Guidelines on Quality Criteria
for Computed Tomography [6] — para aquisi¢do de dados de avaliacdo subjetiva de qualidade
visual de imagens de tomografia computadorizada de cranio codificadas através das técnicas de

compressao JPEG e JPEG2000.

Dado que imagens de tomografia computadorizada sdo representadas por um conjunto de
slices que reproduzem o objeto escaneado, permitindo variadas manipula¢cdes na imagem du-
rante o diagnéstico [12], € delineado adicionalmente um protocolo de processamento a fim de
uniformizar a avaliagdo e codificar as imagens apresentadas. O perfil dos avaliadores participan-
tes do experimento e os critérios éticos da pesquisa também sdo apresentados. O experimento
foi idealizado para que seja realizado em condicdes similares aquelas aplicadas durante as roti-

nas clinicas permitindo a observacdo de todos os detalhes necessarios para o diagnéstico.

O principal objetivo € obter uma colecao de imagens distorcidas e a avaliagdo de tais
imagens, as quais podem servir de suporte para o desenvolvimento de novos modelos de obser-
vadores numéricos para avaliacdo de imagens médicas, verificar a eficiéncia de algoritmos ja

disponiveis e compara-los para grupos particulares de distor¢des [26].
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4.2 Processamento das imagens experimentais

O conjunto de imagens distorcidas foi obtido a partir de 3 imagens originais de tomogra-
fia computadorizada de cranio, com cortes no plano transversal, dentre as quais 2 imagens sem
indicacdo de estruturas patoldgicas e 1 imagem com patologias inerentes, todas em formato DI-
COM (dcm). O objetivo da utilizacao de ferramentas de processamento de imagens € modificar
cada slice com as caracteristicas em que os laudos médicos sao emitidos em rotinas clinicas ga-
rantindo que o radiologista ndo modificasse a imagem durante o experimento, resultando em um
conjunto uniforme para comparagdo dos resultados. Logo, todas as imagens foram janeladas,

codificadas e interpoladas para exibicao.

4.2.1 Janelamento

Como certos detalhes ou estruturas anatdmicas ocupam uma faixa estreita de niveis de
cinza, é desejdvel reescalonar a faixa de interesse para toda a gama de exibicao acessivel. Ja-
nelamento de imagens consiste em uma mudanga artificial na faixa dinamica dos pixels, onde
um intervalo dos valores dos pixels que serdo exibidos € delimitado de acordo com a estrutura
anatomica de interesse e os valores fora desse intervalo sdo ajustados para os valores minimos

ou maximos de exibicdo. Um exemplo de janelamento € a transformacao linear dada por:

(

0 se z(m,n) < fi
j(m,n) = % se fl < r(m,n) < fg 4.1)
|1 se r(m,n) > fo

onde r(m,n) é a imagem original, j(m,n) é a imagem janelada com a faixa dindmica norma-
lizada entre [0, 1], e [f1, f2] sd0 os limites da janela. A faixa dindmica resultante entre [0, 1]
precisa ser mapeada para uma faixa de exibic¢do disponivel, o que pode ser solucionado mul-
tiplicando os valores pelo valor maximo de exibi¢ao disponivel. Detalhes (pixels) abaixo do
limite minimo f; sdo eliminados (renderizados em preto) e aqueles acima do limite maximo f,
sdo saturados (renderizados em branco), a imagem resultante exibe os detalhes da faixa [f1, fo]
com aumento de contraste, utilizando toda a faixa de exibic¢ao disponivel (Figura 4.1) [27].
Sdo duas as razdes que justificam o janelamento como uma operacdo necessaria na

visualizagdo de imagens DICOM. A primeira € que imagens médicas apresentam pixels com



17

0 >
centre p [HU]
width

Figura 4.1: Exemplo de uma funcio de janelamento: p [HU], e O denota o valores de pixels antes (em
Unidades de Hounsfield) e depois do processo de janelamento, respectivamente; o intervalo

[0, L-1] representa o range de exibi¢do de preto e branco.

profundidade de bit maior que 8, sendo necessirio um reescalamento de valores para adequar
a faixa dinamica das imagens DICOM a capacidade de exibic@o de dispositivo de visualizagcdo
como monitores convencionais. A segunda razdo é que a escolha de janelas com diferentes
valores de centro e largura permite enfatizar diferentes tipos de tecidos. Na Figura 4.2 sdo
apresentado dois resultados aplicando diferentes janelas para a mesma imagem DICOM.

Ar, 4gua, osso e tecidos moles, por exemplo, possuem janelas previamente tabeladas
de acordo com a escala Hounsfield Unit (HU), a qual associa os valores de pixel referentes a
cada tipo de estrutura anatomica. Na Tabela 4.1 sdo mostrados exemplos de HU referentes a

diferentes estruturas anatdmicas [28].

4.2.2 Codificacao

O mecanismo de algoritmos de compressdo de imagens baseada em transformagdo pode
ser sintetizado em dois ou trés passos, como descrito na Figura 4.3. Nos casos de compressao
sem perda, primeiramente, a imagem ¢ mapeada para outro dominio e em seguida codificada.
Se, no entanto, o passo de quantizagao € introduzido, o método de compressao € dito com perda.

O NEMA define como padrdo para codificacdo de imagens os esquemas de compressao
JPEG e JPEG 2000, para imagens de 8-bits e 12-bits, respectivamente, e JPEG-XT para imagens

de 16 bits de profundidade [29]. Apesar do uso do JPEG ainda ser dominante no processamento
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(a) (b)

Figura 4.2: Slice com diferentes janelamentos: (a) 0sso; (b) tecidos moles.

Tabela 4.1: Exemplos de Hounsfield units de alguns tipos de materiais e tecidos.

Tecido HU

Ar —1008... — 1004
Adiposidade —108... =72
Pulmao —900... — 200
Agua 0

Bile 8...24
Rim 22...42
Sangue 24...60
Pancreas 26...54
Miisculo 30...58
Necrose 30...60
Baco 34...58
Figado 46...74
Abcesso 66...116

Osso 902...1108
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Compressao sem perda

Imagem —| Transformagao

Y

Quantizacao

Y

Codificagdo |—> Imagem

Original

Figura 4.3: Algoritmo para compressdo de imagens.

de imagens, o padrao apresenta certas limitacdes, entre elas, a pobre eficiéncia de compressao
se comparadas a outras técnicas para esquemas reversiveis e a presenga de artefatos em blo-
cos. Além disso, para aplicagdes com imagens médicas, atualmente o estudo de JPEG 2000 em
relac@o a outros algoritmos vem se destacando. Isso porque o JPEG2000 pode fornecer taxas
de compressdao maiores em relacdo ao JPEG para o mesmo nivel de qualidade, assim como,
apresenta varias funcionalidades favoraveis a aplicacdes em imagens de diagndstico, como por
exemplo, técnicas de compressdo com ou sem perda integradas, codificacdo de regido de inte-
resse e decodificacdo progressiva, entre outros [1].

Embora as imagens originais utilizadas possuam 16 bits de profundidade, os algoritmos

JPEG e JPEG 2000 foram escolhidos uma vez que adotam padrdes de compressdao com perda.

JPEG

O primeiro passo na codificacdo JPEG de uma imagem em tons de cinza é a decomposi¢ao
da imagem em blocos de 8. X8 pixels. Tais blocos sdo processados e armazenados separada-
mente e somente sao agrupados novamente quando a imagem € reconstruida. Essa metodolo-
gia, no entanto, apesar de melhorar a eficiéncia computacional, pode introduzir artefatos em
blocos, caracterizados por uma descontinuidade nas bordas dos blocos na imagem reconstruida,
principalmente em altas taxas de compressao.

Depois da etapa de decomposi¢do mencionada, cada bloco € mapeado através da Trans-
formada de Cossenos Discreta (DCT, Discrete Cosine Transform), a qual é definida como uma
representacdo de uma func¢@o por uma combinagio linear de fungdes cossenos. A DCT, ¢(i, j),

de uma imagem denominada r(x, y), de dimensdes M x N, é dada por:

c(i,7) = a(i)a(j)r(z, y)cos [%] cos [(%;\lf)wj} 4.2)

onde
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Ap6s essa transformacdo e a etapa de codificacdo, uma vez que se deseja que a imagem
seja reconstruida, a inversa da DCT ¢ aplicada aos blocos codificados, e entdo o método de
compressao € dito sem perda, onde a imagem original pode ser perfeitamente recuperada.

No entanto, se o passo de quantizacdo € introduzido, o método de compressdo €
com perda. Especificamente, a perda de informacdo é consequéncia de dois processos: a
normalizagdo psicovisual e o truncamento desses valores para o inteiro mais préximo.

Cada bloco DCT 8 x 8 corresponde a informacgdo espectral local da imagem. Como
uma imagem ¢ um sinal bidimensional ndo-estaciondrio, essas assinaturas locais tendem a ser
distintas umas das outras. Logo, um bloco com niveis de cinza homogéneos tem um dominio
de DCT com poucos coeficientes significativos, enquanto que um bloco com muitas variagdes
tem um dominio de DCT com maiores coeficientes espectrais.

A estratégia da quantizacao é favorecer os coeficientes espectrais que sao mais sensiveis
ao HVS, com isso, divide-se os coeficientes da DCT pelos valores correspondentes em uma
matriz de normalizacao.

Estudos psicovisuais permitem definir a sensibilidade do HVS as frequéncias espaciais.
Os valores na matriz de quantizacdao foram escolhidos de maneira a serem inversamente pro-
porcionais a importancia visual da componentes espectral na mesma posicao. Na figura 4.4
€ mostrada a matriz de normalizacdo usada pelo método de compressao JPEG, cujos valores
crescem no sentido da esquerda para direita e de cima pra baixo, resultando em uma redugdo
progressiva dos valores de coeficiente de DCT que representam as altas frequéncias presentes
no bloco.

Posteriormente, os valores resultantes da divisdo dos coeficientes DCT pela matriz de
normaliza¢do sdo arredondados para o inteiro mais proximo, dada que a representagdo de casas
decimais implica em mais consumo de memoria. O ajuste do grau de compressao empregado
pelo algoritmo € permitido através do escalonamento da lista normalizada pela multiplicagao
por uma constante. Logo, para altas taxas de compressao, se € realizada alta reducao no in-
tervalo dos coeficientes DCT’s entdo muitos valores serdo atribuidos a zero. Com certeza, o
aumento no nimero de coeficientes de valor zero também resulta na aumento da degradacao do

sinal.
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16 11 1 16 24 40 51 &1
12 12 14 19 26 58 &0 55
14 13 1& 24 40 57 &9 56
14 17 22 29 51 87 80 62
18 2 37 56 68 109 103 7
24 35 55 G4 81 104 113 92
49 &4 78 87 103 121 120 101
72 92 a5 98 112 100 13 a0

Figura 4.4: Matriz de normaliza¢do JPEG utilizada no processo de quantizacdo [4].

Finalmente,os blocos de coeficientes DCT quantizados sao codificados usando uma
combinacdo do método de codificacio de Huffman e run-length. Antes desses passos, en-
tretanto, os valores na lista sdo organizados como um vetor maximizando a eficiéncia da
codificacdo run-length, onde o nimero de coeficientes nulos sd@o colocados no fim do vetor.
Para isso, a lista é ordenada usando um esquema zigzag come¢ando comecando pelos coefici-
entes DCT’s de menor frequéncia e terminando pelas frequéncias mais altas.

O vetor resultante € codificado usando um algoritmo similar a codificagdo de Huffman,
entretanto, com uma tabela de codificacdo pré-determinada. Como é conhecido que cada bloco
tem 64 valores, depois que o ultimo coeficiente ndo nulo é codificado um simples simbolo
de fim de bloco € adicionado, o que indica para o algoritmo de decodificagdo que os valores
remanescentes dos coeficientes DCT’s normalizados s@o zeros [4]. Na Figura 4.5 € apresentado

um exemplo de imagem codificada utiliza¢ao o padrao de compressao JPEG.

JPEG2000

Como mostrado na Figura 4.3, algoritmos de compressao usualmente sdo iniciados por
um método de transformacgdo. O JPEG 2000 utiliza a Transformada de Wavelet Discreta (DWT,
Discrete Wavelet Transform), que permite melhor compromisso entre compressao e qualidade
visual que o JPEG. Um dos motivos, € que no padrao JPEG 2000 a DWT ¢€ geralmente aplicada
a imagem inteira, evitando os artefatos em blocos que sao frequentes no JPEG.

Durante a etapa de transformacao, a imagem a ser comprimida é decomposta através da
DWT em trés sub-bandas de resolu¢do mais baixa da imagem iterativamente, as quais cor-
respondem aos coeficientes wavelet horizontais, verticais e diagonais da imagem processada

(Fig. 4.6). Tal processo € repetido até que os valores dos pixels se concentrem proximos a zero.
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(a) b)

Figura 4.5: Exemplo de imagem codificada por JPEG: (a) imagem original; (b) imagem reconstruida.

Sendo assim, como na compressdao JPEG, o objetivo da DWT no JPEG 2000 € obter imagens
correlacionadas com a imagem original, entretanto, com um alto ndmero de pixels com valores
pequenos, os quais podem ser facilmente quantizados, o que consequentemente resulta em uma

boa taxa de compressao.

Para compressao sem perda a decomposicao € calculada através da Transformada de Wa-
velet Biorthogonal, caso contrario, a Transformada de Wavelet de Daubechies € utilizada. Apds
a decomposi¢cdao de DWT, a quantizagdo dos coeficientes € obtida de forma similar a compressao
JPEG, em que os coeficientes da transformada sdo divididos por um escalar, dependendo da taxa

de compressdo. No JPEG 2000, a quantizagdo € realizada através da equagdo:

q(i,j) = sign(c(i, j)) floor lMZ])‘] 4.4)

onde ¢(1, j) é o coeficiente wavelet a ser quantizado, ¢(i, 7) é o valor quantizado e A é o tamanho

do passo de quantizagao.

Depois da etapa de quantizagdo, os bits sdo codificados usando o método de codificacao
aritmética bindria [30]. Na Figura 4.7 é apresentado um exemplo de imagem codificada utili-

zando o padrdo de compressao JPEG 2000.
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() (b) (©)

Figura 4.6: Sub-bandas da decomposi¢do da imagem através da Transformada de Wavelet Discreta.

(a) b (b)

Figura 4.7: Exemplo de imagem codificada por JPEG 2000: (a) imagem original; (b) imagem recons-

truida.

4.2.3 Interpolacao

No processo de aquisi¢do da imagem, no caso de scanners por slices, obtém-se uma
sequéncia de cortes de um Orgao com alta resolucdo, no entanto, o espagamento entre esse
cortes é geralmente muito maior que o tamanho do pixel. Logo, a re-amostragem € necessdria

para melhorar a qualidade da imagem em dispositivos de exibicao.

Além disso, ajustes de zoom ou rotagdo das imagens apOs a aquisi¢do sao manipulagdes



24

frequentes em diagnésticos. Métodos de interpolacdo sdo incorporados em sistemas de di-
agnostico assistido por computador, cirurgia assistida por computador e arquivamento de ima-
gens e sistemas de comunicagdo PACS. Em [31], algoritmos simples, como vizinho mais
proximo ou interpolagdo linear, ndo sdo recomendados para imagens médicas, em [32],

recomenda-se o uso da interpolacdo bicubica.

4.2.4 Conjunto de teste

Nesta fase do trabalho, foram usados codificadores JPEG (fator de qualidade = 50, 60,
70 e 100) e JPEG2000 (fator de qualidade = 30, 40, 50 e 100), a partir da compressao dessas
imagens em diferente niveis. As imagens foram ampliadas via interpolagdo bictibica e janeladas
mediante janelamento padrao para osso e tecidos moles. A escolha de janelas para osso e tecidos
moles € justificada por serem as op¢des padrao em andlise de imagens de CT de cranio.

Os slices foram originalmente adquiridos em 512 X 512 e 16-bits de profundidade. O
resultado foi um conjunto de teste com 48 imagens com 800 x 800 pixels e 8-bits de profundi-

dade.

4.3 Comite de ética

Considerando o disposto na Resolucdao n® 466/12 e na Resolugdo n° 196/96, do Conselho
Nacional de Saude, do Ministério da Saude, as pesquisas envolvendo seres humanos devem
atender aos fundamentos éticos e cientificos pertinentes. Pesquisas em seres humanos sdo as
realizadas em qualquer drea do conhecimento que, de modo direto ou indireto, envolvam in-
dividuos ou coletividades, em sua totalidade ou partes, incluindo o manejo de informacdes e
materiais. Assim, sdo consideradas como tal pesquisas envolvendo entrevistas, aplicacdes de
questiondrios, utilizacao de banco de dados e revisdes de prontudrios. L.ogo, a ética da pesquisa
implica em que, em qualquer drea do conhecimento, tais pesquisas deverdo ser apreciadas por
um Comité de Etica em Pesquisa (CEP), e somente deverdo ser iniciada interagdo com seres
humanos apds analise e aprovacdo do CEP em questao [33,34].

Para aquisi¢do das imagens, dados de avaliacdo e continuidade da pesquisa, o projeto
intitulado “Avaliacdo de qualidade visual aplicada a imagens de tomografia computadorizada”
foi submetido ao CEP do Instituto de Ciéncias da Sadde da Universidade Federal do Pard -

ICS/ UFPA, o qual emitiu um parecer consubstanciado definindo que o protocolo encaminhado
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dispde de metodologia e critérios definidos conforme a resolucdo 466/12 do Conselho Nacional
de Saide do Ministério da Saude e, portanto, aprovando a continuidade do projeto e consequen-

temente a coleta de dados. CAAE: 86587118.4.0000.0018.

4.4 Perfil dos avaliadores
Quanto aos avaliadores, a selecao se deu pelos seguintes critérios de inclusao:
- Ser médico de qualquer institui¢ao habilitado ao exercicio regular da profissao;

- Concordancia em participar da pesquisa, mediante a assinatura do Termo de Consenti-

mento Livre e Esclarecido (TCLE).

4.5 Sistema de Avaliacao

O sistema proposto € delineado para coleta de dados de avaliacdo de qualidade clinica de
imagens DICOM codificadas levando em consideracdo os critérios listados na secdo 3.4. No
experimento piloto, concebido para automatizar o protocolo, o experimento foi planejado para
ser conduzido em um ambiente controlado, entdo os avaliadores ndo podem modificar a imagem
exibida. Logo, ao invés de disponibilizar todos os slices produzidos pelo exame, como no caso
de uma avaliacdo regular, apenas um slice € disponibilizado por avaliacio onde o especialista
analisa na imagem a qualidade dos critérios listados.

O protocolo foi implementado levando em consideragao as etapas pelas quais as imagens
passam, desde a aquisic¢ao até a emissao do laudo diagnoéstico. Imediatamente apds a aquisi¢do,
um técnico ou médico analisa determinados parametros da imagem, tais como o grau de pre-
cisdo dos limites entre estruturas que a compdem, ou o quao regular se mostram seus contornos.
A andlise desses aspectos teria por finalidade indicar se a imagem apresenta artefatos, ruidos ou
distor¢Oes. Nesta etapa, a qual o experimento € baseado, o foco é determinar se a imagem em
questdo apresenta qualidade suficiente para permitir um diagnéstico adequado. Em caso posi-
tivo, passa-se entdo a etapa de laudo, onde serdo avaliadas as estruturas anatdmicas imageadas.
Caso contrdrio, a fase de aquisicao € repetida.

Foram utilizados na implementac¢ao a linguagem Python e o aplicativo de cédigo aberto

PsychoPy [35,36], que possui recursos variados para a concepgao e execugdo de experimentos
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Fase de Notificacdo Coleta
Instrucoes

Y
Y
Y

aquecimento de inicio de dados

Figura 4.8: Etapas do procedimento para coleta de dados.

em neurociéncia, psicologia e psicofisica. O experimento pode ser dividido nas etapas ilustradas

na Figura 4.8.

Inicialmente sdo apresentadas orientacdes a respeito do procedimento e seu objetivo. Em
seguida, uma fase de aquecimento familiariza o avaliador com a interface do sistema. Posterior-
mente, uma notificacio € exibida indicando o fim do aquecimento. E por dltimo, a fase de coleta
de dados. Nesta, as imagens que compdem o conjunto de teste sdo apresentadas aleatoriamente,
uma de cada vez. Para cada imagem exibida, o avaliador deve responder a pergunta: “Qual o
grau de visibilidade das estruturas anatdomicas da imagem apresentada?”’, e pontuar a qualidade

da imagem de 1 a 5, de acordo com os critérios listados na Tabela 4.2 [37].

Tabela 4.2: Escala para avaliacdo de imagens clinicas

Escala || Aparéncia das Estruturas

Qualidade certamente ndo compromete o diagndstico

Qualidade possivelmente nao compromete o diagndstico

Qualidade possivelmente compromete o diagndstico

1
2
3 Qualidade inconclusiva
4
5

Qualidade certamente compromete o diagndstico

Apesar de ndo haver limite de tempo imposto, a duracao tipica do experimento € em torno

de 20 minutos (Fig. 4.9). A qualidade final da imagem (OS, Opinion Score) € dada por:

08 = Zf:l Z?:l Gabs,s,t
S-T ’

4.5)

onde Ggps s+ € a escala em relagdo a aparéncia de uma estrutura em particular (Tab. 4.2), S é
dado pelo nimero de estruturas apresentadas na imagem (Tab. 3.2) e 1" representa o nimero de

avaliadores [37]. O range dindmico do OS € [1,5].



Which is the visibility level of criterion in presented images?

Visually sharp reproduction of the
border between white and grey matter
D —————
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fay, click

Visually sharp reproduction of the
basal ganglia
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kay, click

State the confidence for each anatomical criterion
using the scale as follows:

confident that the criterion is not fulfilled

: somewhat confident that the criterion is not fulfilled;
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: somewhat confident that the criterion is fulfilled;

. confident that the criterion is fulfilled.

Figura 4.9: Interface gréfica para coleta de dados de imagens.
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Capitulo 5

Redes Bayesianas para avaliacao de

qualidade visual

5.1 Introducao

Uma vez que a maioria das VQMs existentes na literatura foram desenvolvidas a partir
de experimentos cujas imagens de teste sdo convencionais e validadas por ensaios em que 0s
avaliadores sdo observadores nio especializados, transferi-las diretamente para o contexto de
imagens médicas pode interferir na performance de tais algoritmos, € com isso ndo representar
bem especificamente a qualidade relacionada ao valor diagndstico das imagens. Nesse cendrio,
o desenvolvimento de VQMs especificas para imagens médicas exerce papel fundamental na
caracterizacao de qualidade, por meio da qual algoritmos e sistemas de aquisi¢do e processa-
mento podem ser otimizados.

A percepcao visual da imagem, entretanto, nao € um processo Unico, € sim uma tarefa
multifacetada, que envolve a combinacgdo de caracteristicas que engendram a qualidade global
da estrutura imageada. Porém, a sintese dessa combinacdo do ponto de vista perceptual, cogni-
tivo e psicolégico ndo € meramente uma soma dessas caracteristicas, o que explica a variancia
entre avaliacdes obtidas a partir de diferentes observadores. Logo, como as propriedades men-
surdveis da imagem e as observacdes humanas registradas devem ser conectadas? E possivel
explicar ou simular o fendmeno da qualidade visual? [38].

Nesse sentido, uma abordagem de métrica de qualidade visual especifica para imagens
médicas é proposta baseada na combinacdo de VQMs a partir de uma rede Bayesiana, dada a

explicita natureza estocastica das avaliacdes subjetivas. A motivacao do uso de redes de decisdao
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¢ fundamentada, primeiro pela interpretabilidade, e também porque muito embora a maioria dos
modelos para avalia¢do de qualidade visual seja deterministico, a avaliacdo subjetiva esta sujeita
a fatores aleatdrios, como fatores ambientais e preferéncias pessoais do avaliador [39].

Além disso, no caso da necessidade de atualizacdo € possivel otimizar os parametros da
func¢do, ou seja o modelo pode aprender com base em novas experiéncias apresentadas, e se
adaptar a novas perspectivas, caracterizando um paradigma de aprendizado de méaquina.

Nessa secdo, as VQMs que servem de entrada da rede sdo detalhadas. Em seguida, a teoria

de redes Bayesianas € explanada. Finalmente, € apresentada a estrutura do modelo proposto.

5.2 Meétricas de avaliacao de qualidade visual

De acordo com European Guidelines on Quality Criteria for Computed Tomography, os
critérios de qualidade de imagens para diagndstico sao baseados nas especificacdes anatomicas,
com foco na avaliagdo da drea anatdmica dos 6rgdos e do contraste entre diferentes tecidos.
Além disso, as degradacdes mais comuns sdo distor¢des orientes de técnicas de compressao,
borramentos e ruidos. Dessa forma, as particularidades essenciais para avaliacdo de qualidade
visual para imagens de diagndstico sdo os detalhes de borda e textura [6,40].

Dado que métricas que atuam diretamente a intensidade do pixel da imagem, ndo cor-
relacionam bem com a qualidade perceptual percebida e modelos baseados no sistema visual
humano sdo limitados em imagens borradas, métricas baseadas nas informagdes de gradiente
da imagem se tornam uma atraente alternativa [40].

Neste cendrio, na atual versdo do trabalho, das VQMs que foram desenvolvidas ou testa-
das para o caso especifico de avaliagdo de qualidade clinica e com foco na andlise da reproduc@o
das bordas da imagem, destacam-se trés VQMs apresentadas a seguir: Gradient map weighting-
gradient diretion similarity (GMW-GDSIM), Edge preservation measure (EPM) e o Mean
structural similarity index (MSSIM) [40-42].

5.2.1 Gradient map weighting-gradient diretion similarity

Em [43-45], métricas baseadas na informacdo de direcdo ou magnitude do gradiente
da imagem apresentam boa correlacdo com a avaliagdo subjetiva. Isso porque a magnitude
do gradiente desempenha um papel importante na qualidade da imagem, pois os pixels que

representam bordas, textura ou ruido, os quais as diferencas sao mais perceptiveis por nossos



30

olhos, t€m maior magnitude. Em contrapartida, a vantagem em métricas baseadas na direcdo
do gradiente € que ndo sao afetadas pelo brilho da imagem. Além disso, a direcao do gradiente

€ propensa a ser mais sensivel aos detalhes alterados nas imagens.

Em aplicacdes praticas, analisar apenas a magnitude do gradiente é inadequado porque
as mudancas de intensidade no pixel da imagem podem ndo afetar criticamente a qualidade
global da imagem. Da mesma forma, é improprio usar apenas a direcdo para comparagdo pois
nao depende do valor dos pixels, com isso, duas imagens que ndo sdao semelhantes podem ter a

mesma direcao de gradiente.

Sendo assim, em [40], uma métrica de qualidade visual é proposta, 0 GMW-GDSIM, a
qual associa as informag¢des de magnitude e direcdo do gradiente da imagem em um coeficiente,
onde a qualidade de pixels de grande magnitude tem prioridade em relacdo aos pixels que tém
baixa magnitude. O foco € priorizar a sensibilidade as mudancas de detalhes nas bordas das

imagens. Na Figura 5.1 € apresentado o diagrama de blocos para obtencdo do GMW-GDSIM.

> GM,(i,7) | S GMc(i,j) | |GMW(i,j)

Direcao
d(i,j) > GDali,j) | _ GDSIM(i, ) ;
> GM,(i,5) —=
. GMW — GDSIM
Magnitude
y T TTTTTTmTmmTTmmmmTm T : A
E Filtro baixa Filtro !
r(i, j) > GD,(i,j) : magnitude Gaussiano !
: ) ! |

Figura 5.1: Diagrama de fluxo do cdlculo do GMW-GDSIM, onde r (i, j), d(, j) representam a imagem
de referéncia e distorcida, respectivamente; GD,.(i, j) e GDy(i, j) sdo dados pela Eq. 5.2;
GM,(i,7) e GMgy(i, j) calculados a partir da Eq. 5.4; GDSIM (i, 7) é dado pela Eq. 5.3;
GM.(i,7) pela Eq. 5.5; Filtro baixa magnitude pela Eq. 5.6; Filtro Gaussiano pela Eq.
5.8, GMW (i,j) pelaEq. 5.7¢ GMW — GDSIMa partir da Eq. 5.9.
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As informagdes de gradiente de uma imagem nas dire¢des horizontal (G) e vertical (G)
sao obtidas através da convolugdo da imagem com os filtros de Sobel horizontal (.S,) e vertical

(Sy), respectivamente, definidos por:

1 0 —1 1 2 1
Se=12 0 =2l eS,=]10 0 0 (5.1)
1 0 —1 -1 -2 -1

Logo, a dire¢do do gradiente € dada a partir do calculo da dire¢do do gradiente da imagem

computado através de:

) 7)) = -1 Gy(ivj)
GD(i,j) = tan [Gz(i’j)} . (5.2)
Em seguida, € possivel calcular a similaridade entre as direcdes dos gradientes (GDSIM)
dada por:
cos (|GD,(i,7) — GDy(i, 7)) se|GD,(i,7) — GDy(i, j)| < 180
GDSIM(i,j) =

360 — cos (|GD, (i, 5) — GDa(i, 7)) se|GD,(i,7) — GDa(i, 5)| > 180
(5.3)

onde as direcoes de gradiente da imagem de referéncia e da imagem distorcida sdo definidas por
GD,(i,7) e GDy(i, ), respectivamente. Se duas imagens tem a mesma dire¢do de gradiente
entdo GDSIM (i, j) serd igual a 1, da mesma forma, se as imagens tiverem dire¢des opostas o
coeficiente serd igual a 0. Na Figura 5.2(a) € apresentado um exemplo de mapa de similaridade
entre as direcdes dos gradientes de duas imagens (Fig. 4.7(a) e Fig. 4.7(b)).

As informacdes de magnitude da imagem de referéncia (G M, (i, 7)) e da imagem distor-

cida (GMy(i, 7)) sdo definidas através de:

GMy(i,5) = /GG, ) + G, (i, ).k € {r,d}. (5.4)

Logo, um mapa de magnitude de gradiente combinado (GM,) € estruturado usando a
média entre a magnitude dos gradientes da imagem de referéncia e distorcida, definido por:

GM.(i,j) = ; . (5.5)

Por conseguinte, as regides com magnitude de gradiente extremamente pequena sao des-
prezadas dado que as distor¢Oes nessas regides sdo raramente notadas. Entdo, todos os valores

de magnitude sdo atualizados a partir de:
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GM.(i,7) =0 se GM.(1,7) < GM,
GM.(i, j) = ) G CMa s 6)

GM.(i,j) = GMc(i,j) — GMy, se GM.(i,5) > GMy,
onde G My, é um limiar definido em experimentos preliminares e pode variar dada a aplicagao.
O mapa ponderado de magnitude de gradiente ¢ dado pela convolu¢do do mapa de magnitude

do gradiente por um filtro gaussiano, como demonstrado na equagao:

onde x and y sdo as distancias do centro do filtro na dire¢do horizontal e vertical, respectiva-
mente, ¢ g(x,y) é um kernel de suavizagdo gaussiano 2-D com 2 desvios padrdes, definido
por:

1 2452

ce 202, (5.8)

9(t,7) = 5—
O objetivo da aplicacdo do filtro gaussiano é aumentar o valor de magnitude do gradi-
ente das regides de borda, assim como, nas regides de periferia das bordas. Essa proposta de
magnitude ponderada de gradiente real¢a danos nas bordas causados por compressao JPEG,
borramento e ruidos.
Na Figura 5.2(b) € apresentado um exemplo de mapa de similaridade ponderada entre
as magnitudes dos gradientes de duas imagens (Fig. 4.7(a) e Fig. 4.7(b)). Finalmente, o mapa

GDSIM(i,j) é combinado com o mapa GMW (i, j) definindo o coeficiente GMW-GDSIM,

computado por:

S S AGMW (r d) - GDSIM (r,d)}
> Yt AGMW (r,d)}

onde r e d sdo as imagens de referéncia e distorcida, respectivamente.

O range dindmico do indice de qualidade do GMW-GDSIM € [0, 1], onde O indica

GMW-GDSIM =

: (5.9)

perda total de informacdo e 1 indica transmiss@o ideal com todas as informacdes da imagem

de referéncia representadas na imagem de teste.

5.2.2 Edge preservation measure

Com a finalidade de avaliar a qualidade global e local da imagem, o EPM baseia-se na
associacdo das informacdes do gradiente com as informagdes da qualidade das borda da ima-

gem. A ideia € que canais de transmissdo ou compressdo que transferem informacgdes de gradi-
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(a) (b)

Figura 5.2: (a) Similaridade entre as direcoes de gradiente das imagens de referéncia e distorcida (GD-
SIM); (b) Similaridade ponderada entre as magnitudes dos gradientes das imagens de re-

feréncia e distorcida (GMW).

ente da imagem de origem para a imagem distorcida com mais precisdo tém melhor desempe-
nho.

Para isso, parametros de borda sdo extraidos da imagem de referencia e imagem distor-
cida. Em seguida, a preservacdo dessas bordas é avaliada, a qual estima quao bem as bordas
da imagem distorcida representam as bordas da imagem de referéncia. Por fim, a qualidade
perceptual de cada borda pondera as informacdes de gradiente. Na Figura 5.3 € desenhado o
diagrama de fluxo do cédlculo do EPM.

As bordas da imagem sdo perfeitamente representadas se e somente nao houverem
mudancas na magnitude ou na dire¢do do gradiente dos pixels correspondentes na imagem
de referéncia. Logo, a estimacdo da qualidade das bordas é baseada na variacdo da magnitude
A,(i,7) e da variagdo da direcdo A, (i, ) - entre a imagem de referéncia, (7, j), e imagem

distorcida, d(i, j). Ay(7, j) € definida por:

CHACIEC  GM, (i, j) > GMa(i, 5)

)+C
GM,(i,j)+C . o
MO G, (i, ) < GMq(i, 5)

onde C € uma constante incluida para evitar a instabilidade quando o denominador estd muito
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Avaliacdo perceptual

> GM, (i, )

> Au(i,5) > Qepli,j)

dG,5) ] eMaig) (5 w(i, j) ;
- GDGi.j) n| !
Avaliacdo de borda Qo
T TTTTTTTTTmm T : A
r(i.5) > GD:0d) ||'= Ay(d) P Qanlig) [H—> Qi.4)
| : Y

Figura 5.3: Diagrama de blocos do EPM, onde r (i, j), d(, j) representam a imagem de referéncia e dis-
torcida, respectivamente; GD,.(i,j) e GDgy(i, j) sdo obtidos através da Eq. 5.2; GM,.(1, j)
e GMjy(,7) sdo dados pela Eq. 5.4; Ay(7,5) e Ay(4, ) sdo computados pelas Eq. 5.10 e
Eq. 5.11, respectivamente; Qcar (7, j) € Qap(i, j) pela Eq. 5.12; w(i, j) dado pela Eq. 5.14
e Q(i,7) e Qy pelas Eq. 5.13 e Eq. 5.15, respectivamente.

perto de zero. GM,.(i,j) e GMy(i, 7) sdo definidos pelas Equagdes 5.4 e 5.2, respectivamente.
Como a direcdo € uma varidvel ciclica, valores nos dois extremos (—7 e 7) sdo equivalente.

A, (i, j), portanto, € uma distancia relativa normalizada por:

A (i,j) = 71 ||GD,(i,7) — GDqa(i, j)| — 7| . (5.11)

Ay e A, descrevem mudancas lineares nos parametros de informagao visual. A modela-
gem da perda de informagdo perceptual, entretanto, deve levar em consideracao a natureza nao
linear do HVS. Nesse sentido, as relagdes nao lineares da perda perceptual com a magnitude e
direcdo do gradiente sao modeladas por nao linearidades sigmodais, dadas por:

1+ exp(ki(Ai(iy 5) — 03))

Qi(i,7) ,i € {GM,GD}. (5.12)

Em [41], os pardmetros foram inicializados como [kgar, o6, kep,oap] =

[—11,0.7,—24,0.8] e o fator I'; é otimizado tal que, para Q); = 1, A; = 1.
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Finalmente, com o objetivo de aproximar a perda de informacgao perceptual em relacio as
mudangas nos parametros de gradiente, as avaliacdes ndo lineares de preservacdo da magnitude
e direcdo entre as imagens, Qg (7, j) € Qap(i, j), sdo combinadas em uma tnica avaliagdo de

qualidade de preservacéo, )(i, j), dada por:

Q(i,7) = vV/Qau(i,j) - Qan(i, j)- (5.13)

Na Figura 5.4(a) é apresentado um exemplo de mapa de avaliacdo de preservacdo de
qualidade de duas imagens (Fig. 4.7(a) e Fig. 4.7(b)).

A distribui¢dao da importancia perceptual na cena depende de muitos fatores como con-
traste, orientacdo, localizacdo, contexto, entre outros [46]. Nessa abordagem, a importancia
perceptual para cada pixel € representada por w(z, j), o qual é uma fungdo de pesos consistente

com a natureza nao linear do HVS, dado por:

em que P(GM,(i,7)) é a fungdo de densidade de probabilidade da magnitude do gradiente da
imagem de referéncia. Na Figura 5.4(b) é apresentado um exemplo de mapa de avaliacdo de

importancia perceptual de duas imagens (Fig. 4.7(a) e Fig. 4.7(b)).

(@) (b)

Figura 5.4: (a) Avaliacdo de qualidade de preservacdo (Q); (b) Avaliacdo de importancia perceptual (w).
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O indice global de qualidade é dado pela soma normalizada das preservacdes das bordas
ponderadas por sua importancia perceptual, definida como:
T D QG j)u(i )

Z;:l ;:1 w(luj)

O range dindmico do indice de qualidade @), € [0, 1], onde O indica perda total de

Quw (5.15)

informacao e 1 indica transmissdo ideal com todas as informagdes da imagem de referéncia

representadas na imagem de teste.

5.2.3 Mean structural similarity index

Como imagens naturais sao altamente estruturadas, a filosofia por trds do Similaridade
Estrutural (SSIM, structural similarity based image) é que as degradacdes da imagem sao ba-
seadas nas mudancas das informagdes estruturais, portanto a avaliagdo da informacao estrutural
pode ser uma boa aproximacao da distor¢do da imagem percebida.

A informacdo da estrutural € definida como os atributos que representam a estrutura dos
objetos na cena e independem da iluminacdo e contraste. Sendo assim, a SSIM se baseia na
comparacao da luminancia, contraste e estrutura na imagem [47]. As trés componentes combi-

nadas resultam em:
S(x,y) = fl(z,y), c(z,y), s(x,y)). (5.16)
Assim, a componente relacionada a luminancia € definida como:

2%,% + C'1
[ = : 5.17
(2, y) PR ) (5.17)

Por sua vez, a componente relacionada ao contraste € dada por:

20,0, + Cy

= ) 5.18
C(xay) U;p2 + O_yz I 02 ( )

Finalmente, a componente relacionada a estrutura é definida como:

Ory + 03
= — 5.19
As trés fungdes combinadas resultam em:

SSIM(z,y) = [l(z,y))* - [c(z,y)]” - [s(z, )] (5.20)

Em [47], considerando o = 8 = v = 1 e C3 = (/2 para simplificar a expressao, obtém-se:

(2papty + C1) (20504 + Cs)

MG =
SSTM(i, 7) (2 + g2 + C1)(0a2 + 0,2 + C3)

(5.21)
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onde y,, denota a média de z, o, denota o desvio padrao de z, p, representa a media de y, o,
representa o desvio padrio de y e o,y a covariancia entre x e y. Os parametros C, C5 e (5 sdo
constantes arbitrdrias e «, 3 e y sdo parAmetros utilizados para relativizar a importancia das trés
componentes. Na Figura 5.5 € apresentado um exemplo de mapa de avaliacdo de importancia

perceptual de duas imagens (Fig. 4.7(a) e Fig. 4.7(b)).

Figura 5.5: Mapa de similaridade estrutural (SSIM).

Para avaliacdo de qualidade visual, é recomendado aplicar o SSIM localmente. Na pratica,
0 SSIM ¢ aplicado em janelas de 8 X'8 pixels que percorrem a imagem pixel a pixel, onde obtém-

se 0 mapa de similaridades, também conhecido como MSSIM. Logo, o MSSIM ¢ dado por:
L
MSSIM = —— IM 22
SS MN;SS (m,n), (5.22)

onde M e N representam as dimensdes da imagem e SS1M (m,n) representa o valor de SSIM
referente ao elemento (m, n) do mapa de similaridade. O range dindmico do indice de qualidade
MSSIM € [0,1], onde 0 indica perda total de informacdo e 1 indica transmissdo ideal com

todas as informacdes da imagem de referéncia representadas na imagem de teste.

5.3 Redes Bayesianas

Redes Bayesianas sao grafos aciclicos orientados capazes de modelar conhecimentos su-

jeitos a aleatoriedade, sendo a adaptabilidade uma das suas principais caracteristicas. O objetivo
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de uma inferéncia Bayesiana é produzir um agente mutdavel que tenha desempenho semelhante
as decisdes humanas em tarefas de complexidade intelectual, que pode se adaptar a ambientes
estocasticos e instaveis, e lidar de maneira sensata com variadas fontes de incertezas [48].

A estrutura de uma rede de Bayes é composta por nds de entrada que sdo as varidveis
causais do evento que serd modelado e nds de saida que sdao dados baseados na decisdao de
especialistas de casos passados observados. A ideia basica € treinar uma estrutura de arvore de
decisdo, modelando uma rede multi-conectada que tem por finalidade retornar a probabilidade
de cada possibilidade dos nés de saida [38].

No treinamento de uma rede, a primeira etapa, € identificar as varidveis relevantes que
irdo compor os nds de entrada da rede, e dispor de uma base de dados fornecidos por especia-
listas ou proveniente de dados de campo coletados. Dada a diferenga perceptual entre imagens
codificadas por algoritmos de compressdo distintos, a tarefa foi dividida em relacdo ao algo-
ritmo de compressao da imagem. Com isso, duas redes foram modeladas: uma para imagens
codificadas através de JPEG e outra para imagens com padrao de compressao JPEG 2000. No
modelo proposto, as entradas sio VQMs e a saida € a qualidade percebida da imagem que se
quer avaliar. Na Tabela 5.1, € apresentada a associacdo entre as possiveis saidas das redes de

acordo com a qualidade perceptual percebida (Tab. 4.2).

Tabela 5.1: Saida da rede Bayesiana em relacdo as aparéncias das estruturas

Saida da rede Aparéncia das Estruturas

Qualidade certamente ndo compromete o diagndstico

Nao compromete - - - - —
Qualidade possivelmente nao compromete o diagndstico

Inconclusivo Qualidade inconclusiva

Qualidade possivelmente compromete o diagndstico

Compromete - —
Qualidade certamente compromete o diagndstico

Na fase de treinamento, as métricas que servem como entrada da rede sdo calculadas e
discretizadas para estimacao das probabilidades a priori através da frequéncia relativa. A proba-
bilidade da qualidade também foi estimada a partir da frequéncia relativa. Como uma ilustragao
visual da relag@o entre os dados subjetivos e as VQMs, o grafico de dispersao entre a média
das avaliacOes subjetivas (MOS, mean opinion score) e a predi¢do das métricas € mostrado na
Figura 5.6.

Em seguida, a rede calcula as probabilidades a posteriori das saidas, dada cada
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Figura 5.6: Grafico de dispersao entre o MOS e VQMs. (a) Imagens comprimidas por JPEG; (b) Ima-
gens comprimidas por JPEG 2000.

configuracdo dos seus nds de entrada, através do teorema de Bayes definido por:

P(y)P<$1,$27$3|y)
P<'r17x27x3)

P(y|xq, 22, x3) = , (5.23)

onde, P(y) é a fungdo de probabilidade das classes de saida e P(x1, z2, x3) é a fungao de
probabilidade conjunta das varidveis aleatdrias nés de entrada: GMW-GDSIM, EPM, MSSIM,
respectivamente.

Assumindo que as entradas sdo eventos independentes, temos que:

P(xi|y7x17"' sy Li—1; Ljt1y " 7xn) - P(xl|y)7 (524)
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entdo para cada 7, a relacdo é simplificada por:

P(y) TI;_, P(xily)
L . 5.25
P(J}l, CL‘Q,ZE?,) ( )

P(y’$1,$27$3) =
Como P(x1, s, x3) é constante, a regra de classificagdo é dada por:

n

y = argmax P(y) H P(z;|y). (5.26)

x i=1
Logo, a classe com maior probabilidade a posteriori € escolhida como saida da rede [49,
50]. O modelo proposto foi implementado em linguagem Python, visando, sobretudo, rapidez
na fase de desenvolvimento, facilidade na manutencdo do cédigo fonte e portabilidade. Adicio-
nalmente, para implementacao das redes foi utilizado o pacote Scikit-Learn, o qual consiste em

uma ferramenta destinada a mineracao e andlise de dados [51].
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Capitulo 6

Resultados

6.1 Introducao

Tao importante quanto dispor de VQMs, é fundamental ser capaz de avaliar objetiva-
mente o desempenho dessas métricas nos contextos de aplicagdo. O procedimento padrdo para
caracterizacao do desempenho de métricas de qualidade visual, consolidado atualmente em do-
cumentos do VQEG (Video Quality Experts Group) e recomendagdes do ITU, considera trés
aspectos: acurdcia, monotonicidade e consisténcia, em termos da relacdo entre os dados MOS
e VQMs [5,52].

Tais atributos sdo métricas de suporte, que se relacionam com a capacidade de uma VQM
prever a avaliac@o subjetiva em relagdo a uma sequéncia de imagens e servem de guia para a
selecao de VQMs apropriadas. No caso, o objetivo € encontrar o grau em que uma medida de
qualidade pode discriminar os artefatos de codificacdo e traduzi-la em uma pontuacao [53-55].

Para fins de validacdo, essa secdo aborda a avaliagdo da performance dos modelos pro-
postos, considerando as diretrizes sugeridas pelo relatério VQEG associadas as recomendacoes
em [56], onde € estabelecida uma metodologia estatistica para analise de dados categoricos. O
propésito € avaliar e, por conseguinte, comparar o desempenho das VQMs - GMW-GDSIM,

EPM, MSSIM e as Redes Bayesianas propostas - no contexto de imagens para diagndstico.

6.2 Experimento de validacao

Para examinar a sensibilidade dos modelos de avaliacdao de qualidade visual implementa-

dos, o comportamento estatistico dos algoritmos foi mapeado utilizando a técnica de validagcdo
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cruzada leave one out e representado na Tabela 6.1. Como recomendagdo do relatério do
VQEQG, as predicdes de acurdcia e monotonicidade sdo apresentadas através do coeficiente de
correlagdo de Spearman e coeficiente de correlagdo de Pearson, respectivamente. Adicional-
mente sdo apresentadas a andlise de variancia (ANOVA, Analysis of Variance) e a acuricia
frente ao conjunto de imagens de teste em relacdo ao MOS [53,57].

O objetivo € estimar a precisdo e medir a dispersdo entre as previsoes das VQMs e o
MOS dos espectadores. Além disso, prever o quao monotdnica € a VQM em relagdo ao MOS,
uma fun¢ao monotonica € a qual a derivada ndo muda de sinal. Uma limitag¢do € que no caso do
GMW-GDSIM, EPM e MSSIM, os quais apresentam faixas dinamicas continuas, no € possivel

o calcular a acurécia em relacdo ao MOS.

Tabela 6.1: Resultados da avaliagdo de desempenho das VQM’s em relacdo aos mapeamentos es-

tatisticos.
Imagens JPEG
VYQM Spearman Pearson ANOVA (F score) || Acuracia
GMW-GDSIM || 0.142080238157 || 0.275411316377 || 35.2513946087 -
EPM 0.328441399114 || 0.432789211450 || 31.7896502232 -
MSSIM 0.041772562898 || 0.209837193430 || 27.5921907424 -
Rede 0.377216768077 || 0.414173829464 || 0.120418848167 0.791666666666
Imagens JPEG 2000
VYQM Spearman Pearson ANOVA (F score) || Acuracia
GMW-GDSIM || 0.862259694785 || 0.878693247490 || 34.0207568237 -
EPM 0.486154001423 || 0.393444737682 || 29.7337163932 -
MSSIM 0.491317922276 || 0.459018860629 || 25.8689607850 -
Rede 0.876459821202 || 0.931694990624 || 0.128491620111 0.833333333333

Uma vez que o conjunto de dados esteja desbalanceado, apenas a acurdcia € monoto-

nicidade ndo sdo suficientes para validar o desempenho de um classificador, isso porque os
resultados inferidos podem representar dados tendenciosos. A predi¢do de consisténcia, por
sua vez, relaciona-se com a capacidade da medida de qualidade objetiva fornecer previsoes
consistentemente precisas para todos os tipos de imagens e ndo falhar para um subconjunto de
imagens. Nesse sentido, na Figura 6.1 sdo apresentadas as matrizes de confusdo das saidas das

redes Bayesianas em relacao ao MOS.
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Figura 6.1: Matriz de confusdo da Rede Bayesiana em relacdo ao MOS. (a) Imagens comprimidas por

JPEG; (b) Imagens comprimidas por JPEG 2000.

Outra predicao de consisténcia muito utilizada, a curva Receiver Operating Characteris-
tic (ROC) € uma ferramenta que estima quao o modelo € capaz de distinguir as classes precisa-
mente, quanto maior a drea abaixo da curva (AUC, Area Under Curve) melhor é o desempenho
do modelo. A técnica relaciona a sensibilidade (S E), ou seja, a taxa de amostras que o classi-
ficador categoriza como positivas e de fato s@o positivas, a sensitividade (S P) dos dados, que
consiste na propor¢ao de amostras que o classificador categoriza como negativas que de fato

sd0 negativas.

Como a curva ROC s6 se aplica a classificadores bindrios, em [58] uma extensdo da curva
ROC ¢é empregada a tarefas com multiplas classes, aplicando a abordagem one vs all. A técnica
consiste em um mapeamento das classes, onde uma delas é definida como positiva e todas as
outras classes sdo unificadas em outra tnica classe. Na Figura 6.2 é apresentada a curva ROC
das métricas GMW-GDSIM, EPM, MSSIM e Rede Bayesiana em relacao ao MOS, utilizando
one vs all. A classe “Nao compromete” continuou definida como “Nao compromete”, enquanto

que, “Inconclusivo” e “Compromete” foram unificadas para “Compromete”.

Na Figura 6.3 sdo apresentadas as matrizes de contingéncia das redes Bayesianas em

relacdo ao MOS utilizando a abordagem one vs all.
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Figura 6.2: Curva ROC de VQMs em relacdo ao MOS. (a) Imagens codificadas por JPEG; (b) Imagens
codificadas por JPEG 2000.
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Figura 6.3: Matriz de contingéncia da rede Bayesiana em relagao ao MOS. (a) Imagens comprimidas

por JPEG; (b) Imagens comprimidas por JPEG 2000.

Em [20], o teste Kolmogorov—Smirnov € utilizado para estimar a performance de VQMs,

onde o desempenho é caracterizado pela distancia de Kolmogorov-Smirnov (K .5) dada por:

KS(Py, Py) = sup|Pi(s) — Ps(s)],

6.1

em que Pj(s) é a fungdo de distribui¢do acumulada do radiologista aceitar a imagem, e P(s)
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representa a funcdo de distribuicdo acumulada do radiologista ndo aceitar a imagem, represen-

tadas pelas Equagdes 6.2 e 6.3, respectivamente.

Pl(s)=1-SE (6.2)

P2(s)=1- 8P (6.3)

Quanto maior a diferenca entre as duas distribuicdes melhor € a performance do modelo,
entretanto, para calcular a distancia de Kolmogorov-Sminov de uma VQM que t€m a faixa
dindmica é necessario arbitrar um limiar s’. Nesse caso, s’ € escolhido tal que obtenha o maximo

K S. Uma situagdo genérica ¢ mostrada na Figura 6.4.

Distancia de Kolmogorov-Smirnov

— kS
— sP
— SE

SP

SE

Distribuicdo de probabilidade acumulada

vQM

Figura 6.4: Grifico do teste de Kolmogorov-Smirnov, onde SE ¢ a sensibilidade e SP representa a

sensitividade dos dados de MOS em relagdo a VQM; K S € dado pela Equacido 6.1.

Nas Figuras 6.5 e 6.6 s@o apresentados os graficos do teste de Kolmogorov-Smirnov em
relacdo as VQMs para as imagens comprimidas pelos algoritmos JPEG e JPEG 2000, respecti-

vamente.
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Na Tabela 6.2 a distancia de K.S; o limiar s’ arbitrado e a drea abaixo da curva ROC,
AUC para cada VQM em relacdo ao MOS sdo exibidos para as imagens codificadas por JPEG
e JPEG 2000.

Tabela 6.2: Teste de Kolmogorov-Smirnov.

Imagens JPEG

VOM KS s’ AUC
GMW-GDSIM || 50.0% || 0.859 || 0.67
EPM 49.9% || 0.853 || 0.72
MSSIM 75.0% || 0.981 || 0.87
Rede 58.33% || - 0.79
Imagens JPEG 2000

VQM KS s’ AUC
GMW-GDSIM || 92.0% || 0.852 || 0.99
EPM 50.0% || 0.889 || 0.71
MSSIM 50.0% || 0.99 || 0.69
Rede 100% - 1.0

Como mostrado na Figura 6.7, a defini¢ao de s’ permite discretizar as VQMSs com faixas
dindmicas continuas e com isso calcular as tabelas de contingéncia pertinentes. Logo, nas
Figuras 6.8 e 6.9 sdo apresentadas as matrizes de contingéncia das VQMs apés discretizagao

em relagdo ao MOS para as imagens JPEG e JPEG 2000, respectivamente.

FN TP

MOS
Compromete Nao Compromete

N FP

Compromete s'Nao Compromete
vQM

Figura 6.7: Matriz de contingéncia da VQM em relagdo ao MOS. Baseada em [20]
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Figura 6.8: Matrizes de contingéncia das VQMs em relacdo ao MOS para as imagens JPEG.
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Figura 6.9: Matrizes de contingéncia das VQMs em relacdo ao MOS para as imagens JPEG.

6.3 Discussao

Os resultados apresentados atestam que a abordagem proposta - rede Bayesiana para
avaliacdo de qualidade visual - apresenta boa correlacdo entre a qualidade predita e a subje-
tiva. Os modelos podem ser utilizados em testes e ajustes de sistemas de processamento de
imagens, sendo, contudo, limitados aquelas situacdes em que uma versao da imagem degradada

isenta de ruido seja conhecida.
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Capitulo 7

Consideracoes Finais

7.1 Conclusoes

Neste trabalho, foram apresentados um protocolo de avaliacao de qualidade clinica, as-
sim como, um sistema experimental para coleta de dados de avalia¢do de qualidade subjetiva de
imagens médicas codificadas. A metodologia foi destinada a constru¢do de um banco de ima-
gens avaliadas que serve de suporte no desenvolvimento de novas métricas de qualidade visual
para o caso especifico de imagens médicas. O conceito geral € aplicado para o caso de imagens
de tomografia dcomputadorizada de cranio e segue as recomendacdes do European Guidelines

on Quality Criteria for Computed Tomography.

Adicionalmente, é apresentada uma abordagem de avaliacdo de qualidade visual para
imagens médicas codificadas utilizando redes Bayesianas. Assim como, sua caracterizac¢ao de

desempenho, de acordo com as recomendacgdes do International Telecommunication Union.

Os sistemas se complementam, a medida que a coleta de dados subjetivos de imagens
médicas, estes ainda incipientes na literatura, viabilizou a confec¢do de métricas de qualidade
visual especifica para tais imagens, assim como, a avaliagdo do desempenho das mesmas. Os
resultados mostram que as métricas propostas correlacionam bem com os dados subjetivos. Tal
abordagem constitui instrumentos de caracterizagdo de qualidade por meio dos quais algorit-
mos e sistemas de aquisi¢dao e processamento podem ser otimizados. O projeto € mantido em
repositorio online', onde os interessados poderao obter a versao estavel mais recente, contribuir

com sugestdes ou mesmo colaborar no desenvolvimento.

Thttps:/github.com/luaffjk/AQV-RB
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7.2 'Trabalhos Futuros

A continuacao natural deste trabalho consiste na extensdo para outros tipos de imagens
de CT e modalidades de sistemas de imagens médicas. No mais, € delineada a ampliacdao do
conjunto de dados subjetivos com mais avaliadores e imagens. Além disso, o estudo de reco-
nhecer estruturas na imagem facilitaria a modelagem de algoritmos de compressao adaptativos
especificos para imagens de diagndstico, uma vez que a compressao poderia ser mais agressiva

em estruturas nao essenciais ao diagnéstico.

7.3 Artigos Publicados

Ressalta-se ainda a publicacdo dos artigos em conferéncias: “Aplicativo para
caracterizacao de desempenho de métricas de qualidade visual”’publicado nos Anais do XXXIV
Simpésio Brasileiro de Telecomunicagdes (SBrT) 2016, o qual foi premiado com o 2° lugar na
categoria de melhor trabalho de Iniciag¢do Cientifica, “System and protocol for collecting sub-
Jjective data on clinical quality of compressed DICOM images” publicado no XXX Conference
on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI) 2017 e “Avaliacdo de qualidade visual baseada
em rede Bayesiana aplicada a imagens médicas’no XIV Congresso Brasileiro de Inteligéncia

Computacional.
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