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Resumo

Técnicas de visualizagdo volumétrica direta propiciam a geragdo de imagens de
alta qualidade ja que se baseiam na amostragem do volume de dados original. Tal
caracteristica é particularmente importante na area da Medicina, onde imagens digitais
de dados volumétricos devem ganhar maior importancia como meio de apoio a tomada
de decisdo por parte dos médicos. No entanto, a geracdo de imagens com melhor
qualidade possivel acarreta um alto custo computacional, principalmente em relagédo ao
algoritmo de ray casting, onde a qualidade de imagens depende de um maior nimero de
amostras ao longo do raio fato este refletido no tempo de geracdo. Assim, a utilizacéo
de tais imagens em ambientes interativos € muitas vezes inviabilizada e, para a reducédo
do custo computacional, é necessario abdicar parcialmente da qualidade da imagem.

O conceito de qualidade é altamente subjetivo, e sua quantificacdo esta
fortemente relacionada a tarefa para qual a imagem esta destinada. Na area da Medicina,
imagem de boa qualidade é aquela que possibilita ao médico a analise dos dados através
da sua representacdo visual, conduzindo-o a um diagndstico ou progndstico corretos.
Nota-se que € necessario, entdo, avaliar a qualidade da imagem em relacdo a uma
determinada tarefa a partir de critérios e métricas subjetivas ou objetivas. A maior parte
das métricas objetivas existentes medem a qualidade de imagens com base no calculo da
diferenca de intensidade dos pixels, fator que pode ndo ser suficiente para avaliar a
qualidade de imagens do ponto de vista de observadores humanos. Métricas subjetivas
fornecem informacgdo mais qualificada a respeito da qualidade de imagens, porém sdo
bastante custosas de serem obtidas.

De modo a considerar tais aspectos, o presente trabalho propGe uma métrica
objetiva que procura aproximar a percep¢do humana ao avaliar imagens digitais quanto
a qualidade apresentada. Para tanto, emprega o operador gradiente de Sobel (enfatizacdo
de artefatos) e o reconhecimento de padrdes para determinar perda de qualidade das
imagens tal como apontado por observadores humanos. Os resultados obtidos, a partir
da nova métrica, sdo comparados e discutidos em relacdo aos resultados providos por
métricas objetivas existentes.

De um modo geral, a métrica apresentada neste estudo procura fornecer uma
informacdo mais qualificada do que métricas existentes para a medida de qualidade de
imagens, em especial no contexto de visualizacdo volumétrica direta. Este estudo deve
ser considerado um passo inicial para a investigacdo de uma métrica objetiva mais
robusta, modelada a partir de estudos subjetivos.

Palavras-chave: avaliacdo da qualidade de imagens, visualizacdo volumétrica direta,
algoritmo de ray casting, dados médicos volumétricos.
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TITLE: EVALUATION OF THE QUALITY OF MEDICAL IMAGES GENERATED
USING THE RAY CASTING ALGORITHM

Abstract

Volume visualization techniques generate high quality images by sampling
original volume data. In Medicine, this aspect is very important for physicians due to
the increasing applicability of volume rendered images as a support for decision-
making. However, generating such images with the highest quality is only possible with
a corresponding computational cost. In images obtained with the ray casting algorithm,
quality depends on a large number of samples along the ray, thus increasing generation
time. Thus, the use of such images in an interactive application demands the reduction
of generation time and, consequently, results in images with lower quality.

The concept of quality is highly subjective and its quantification is strongly
related to the tasks performed with the images. In medical applications, an image with
“good” quality is the one that provides the adequate support for the correct
interpretation of the data. Image quality should be evaluated based on criteria and
subjective or objective metrics. Typically, objective metrics measure image quality
using some method involving subtraction of pixels intensity, but it is well-known that
these approaches may not provide adequate measures from the point-of-view of a
human observer. On the other hand, subjective metrics provide more qualified
information of the image quality but they are quite expensive to obtain.

Taking into consideration these issues, the present work provides an objective
metric for image quality evaluation based on an approximation of results of subjective
evaluation by human observers. In our metric, the Sobel operator and pattern
recognition methods are employed to determine loss of image quality as an
approximation of human evaluation. The results are discussed and compared with those
provided by existing objectives metrics in order to verify their suitability in the context
of a specific situation taken as case study.

In a general way, this metric provides more qualified information about image
quality than existing metrics, with emphasis devoted to volume rendering of medical
data. This study should be considered as an initial step in the investigation of objective
metrics based on subjective studies.

Keywords: image quality evaluation, volume rendering, ray casting algorithm, medical
volume data.
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1 Introducao

Visualizacdo, segundo o Moderno Dicionério da Lingua Portuguesa Michaelis
[MIC 2002], é “transformacdo de conceitos abstratos em imagens reais ou mentalmente
visiveis” ou ainda “conversdo de niumeros, ou dados, para um formato grafico, que pode
ser mais facilmente entendido”.

No contexto das aplicacbes de computacdo gréfica, visualizagcdo é um método
computacional para a geracdo de representacdes visuais de informacdes ou dados. Tal
método € capaz de transformar a simbologia em geometria, de modo a propiciar o
aproveitamento da capacidade de processamento visual humano. Segundo McCormick
[MCC 87], a visualizacdo oferece um método de ver o que ndo foi visto e, para tanto,
esta relacionada ao modo como 0s objetos de uma imagem sdo percebidos, envolvendo
o0 sistema visual humano [MCN 2001] [MER 2001]. Como resultado, tem-se um meio
eficiente de comunicacdo e entendimento de informacBes complexas e/ou volumosas, as
quais dificilmente seriam disponibilizadas sem a utilizagdo de uma imagem.

Uma subarea da visualizacao, a Visualizacdo VVolumétrica, constitui, ja ha algum
tempo, a area de desenvolvimento de técnicas que permitem que um conjunto de dados
no espaco tridimensional seja exibido em forma de imagem. Estas técnicas auxiliam na
extracdo de informagOes relativas as propriedades e estruturas de um determinado
volume de dados e séo usadas em aplicacbes em varias areas como a Meteorologia, a
Geologia e a Medicina.

Existem duas modalidades principais de algoritmos de visualizacdo volumétrica:
algoritmos para a visualizacdo de superficies — surface rendering — e algoritmos para a
visualizacdo direta de volumes — direct volume rendering ou simplesmente volume
rendering [KAU 91]. O principal representante da categoria de algoritmos de
visualizacdo de superficies € o marching cubes [LOR 87]. J& como exemplos de
algoritmos de visualizacdo volumétrica direta pode-se citar: splatting [WES 90], shear-
warp [LAC 95] e ray casting [LEV 88], sendo o ray casting o mais difundido dentre
eles.

Na Medicina, a imagem resultante de processos de visualizacdo volumétrica é
propicia para a apresentacdo visual de dados obtidos a partir de varias modalidades de
exames, tais como a tomografia computadorizada (CT — computed tomography), a
ressonancia magnética (MRI — magnetic resonance imaging), a ultra-sonografia (US -
ultrasound) e a tomografia por emissdo de pdsitrons (PET - pdsitron emission
tomography). A andlise de tais dados revela caracteristicas da anatomia e fisiologia
humana servindo de apoio ao diagnostico médico e auxiliando a definicdo de planos de
tratamento.

No entanto, para que uma imagem médica auxilie efetivamente a tarefa
especifica para a qual esta destinada, é necessario que esta imagem permita que 0s
resultados interpretados a partir da mesma sejam adequados a tarefa. Tal fato caracteriza
a “qualidade” da imagem permitindo, assim, a analise correta dos dados por parte do
médico e conduzindo-o a um diagndstico/prognostico satisfatério. Uma imagem de
baixa qualidade pode ocasionar erros na avaliagdo de problemas clinicos e,
conseqlientemente, no tratamento.

Vaérios fatores influenciam a qualidade das imagens médicas, 0s quais estdo
ligados tanto a fase de aquisicdo dos dados como a fase de visualizacdo ap0s a geracdo
de imagens (Figura 1.1). No processo de aquisicdo dos dados, as condigcdes de
realizacdo podem ocasionar perda de informacao e esta, por sua vez, pode ser refletida
na imagem gerada. Uma forma de tratar tais problemas ou, mesmo, evidenciar
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determinadas caracteristicas dos dados adquiridos é conseguida através do emprego de
técnicas de pré-processamento que permitem, por exemplo, realcar os dados a partir da
aplicacdo de filtros (reducdo de borramento, ruido, etc.). J& na fase de visualizacdo dos
dados, devem ser escolhidos métodos eficientes para a geragdo das imagens bem como
valores adequados de configuragdo para os parametros que influenciam o processo de
visualizacdo. Considerando tais fatores, constata-se a necessidade da utilizacdo de
métodos de avaliacdo relacionados a medicdo da qualidade das imagens.

Reconstrugao
Aquisigao do volume Geragao da
de dados de dados imagem Médico

Paciente

O -

Visualizagao Volumétrica

FIGURA 1.1 - Processo de aquisicdo e visualizacdo de dados volumétricos ligados a
area médica.

Entretanto, apesar ser um assunto de extrema importancia, a avaliacdo da
qualidade de imagens € muitas vezes pouco aplicada na préatica por constituir uma tarefa
complexa. Nao existe nocdo absoluta de qualidade e a mesma esta atrelada a opinifes
particulares de observadores humanos. Percebe-se, entdo, que a parte crucial da
avaliacdo de imagens estd em determinar como a qualidade de uma imagem pode ser
quantificada de modo a obter medidas de qualidade que sejam significativas em um
determinado contexto.

1.1 Motivacao

Os algoritmos de visualizacdo volumétrica direta podem propiciar imagens de
alta qualidade do ponto de definicdo e resolucdo ja que sdo baseados na amostragem do
volume de dados original ao invés de trabalhar com uma aproximacao das superficies
ali contidas. De modo a explorar tais caracteristicas, foram realizados dois trabalhos
junto ao Grupo de Computacdo Grafica e Processamento de Imagens do Instituto de
Informatica (CGPI) que aplicam técnicas de visualizagdo volumétrica com base no
algoritmo de ray casting: Alternativas de Visualizag&o Direta de Volumes [SIL 2000] e
Multivis — Um Ambiente Interativo de Visualizacdo Multimodal [MAN 2000] [MAN
2002]. Ambos os trabalhos estdo ligados ao projeto VPAT T (Visualizagdo e Interacdo
com Pacientes Virtuais) e empregam imagens médicas.

Embora os algoritmos de visualizacdo volumétrica direta sejam largamente
empregados, 0 custo computacional dos mesmos € alto e, em razdo disso, a utilizacéo
em ambientes interativos € muitas vezes inviabilizada [LIC 98]. Em relacdo ao
algoritmo de ray casting, para a reducdo do custo ser alcancada, é necessario que a
qualidade da imagem seja abdicada, pois menor resolucdo e menor numero de

* http://www.inf.ufrgs.br/cg/vpat
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operacdes sobre pixels ocasionam perda de qualidade. Dessa forma, nota-se a existéncia
de uma relacdo inversa entre o custo computacional e a qualidade da imagem gerada.

Para a medicdo da qualidade de imagens, deve ser levado em consideragéo o
modo pelo qual a informacdo extraida de um determinado conjunto de dados pode
interferir na realizacdo da tarefa do usuério. O método de avaliacdo da qualidade podera
auxiliar na definicdo de uma técnica de visualizacdo bem como na configuracdo de
parametros adequados & geracdo de imagens. Considerando aplicagfes na Medicina,
imagens geradas com garantia de qualidade dariam maior confianca ao usuario-medico
no processo de extrair informacgdes pertinentes ao problema em analise.

1.2 Objetivos

O objetivo do presente trabalho é a proposicdo de uma métrica objetiva voltada a
avaliacdo da qualidade de imagens geradas pelo algoritmo de ray casting. Tal métrica
procura simular o julgamento humano ao avaliar imagens digitais quanto a qualidade
apresentada, no contexto de uma tarefa especifica.

A métrica proposta estd focada no problema da degradacdo das imagens em
funcdo de alteracdes do parametro passo de amostragem do ray casting. Assim, no
contexto de um problema especifico, este trabalho se propde a fornecer uma informacao
um pouco mais qualificada do que métricas existentes. No entanto, varios sdo 0s
motivos que ocasionam perda de qualidade em imagens, geradas por técnicas de
visualizacdo volumeétrica direta, e que podem ser estudados subjetivamente de modo a
propor novos métodos de avaliacdo da qualidade.

Deste modo, este trabalho representa um passo inicial na dificil tarefa de
avaliacdo de qualidade de imagens digitais.

1.3 Metodologia

Para a investigacdo da métrica proposta neste trabalho, foram estudados critérios
a serem empregados na avaliacdo de imagens geradas por visualizacdo direta de
volumes, principalmente aquelas baseadas no algoritmo de ray casting. Paralelamente a
tais critérios, foram também estudadas métricas subjetivas e objetivas voltadas a
quantificacdo da qualidade das imagens.

Apos este estudo inicial, foi definida uma metodologia dividida em trés etapas
principais: realizacdo de experimentos com técnicas de avaliacdo existentes; proposicédo
de uma nova métrica com base em tais experimentos e comparacdo dos resultados
fornecidos pela nova métrica com os resultados providos pelas demais métricas.

Dada a dificuldade de avaliar qualidade de uma maneira geral, 0o contexto
estabelecido tem como base informacgdes coletadas em experimentos subjetivos, onde
procurou-se investigar os principais aspectos visuais que caracterizam a perda da
qualidade de imagens. Tais experimentos foram realizados a partir da especificacdo de
um estudo de caso relativo a uma area particular da Medicina — a Neurologia —, onde
imagens foram avaliadas visando medir o grau de adequacdo em relacdo a uma
determinadas tarefa. A imagens submetidas aos experimentos foram geradas a partir da
variacdo do parametro passo de amostragem do algoritmo de ray casting, implementado
na biblioteca VTK [SCH 98] [SCH 2000].
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1.4 Organizacao do Texto

O texto esta organizado como segue. O capitulo 2 apresenta conceitos gerais sobre
imagens médicas digitais e a importancia que estas exercem como apoio ao diagndstico.
Os métodos de aquisicdo de dados médicos, bem como a evolugdo desses, sdo
discutidos com o intuito de situar o leitor nos periodos em que os métodos de aquisi¢éo
foram sendo difundidos. Ao final do capitulo, discute-se a relevancia da visualizacdo em
imagens médicas.

Ja o capitulo 3 procura prover uma visdo geral do conceito de Visualizacdo
Volumetrica com enfoque na area da Visualizacdo Volumétrica Direta. Sdo discutidos
0s principais parametros que influenciam as imagens geradas pelos processos de
visualizacdo bem como os principais algoritmos empregados para tanto. Dentre tais
algoritmos, o ray casting é abordado mais detalhadamente uma vez que o mesmo é
objeto deste estudo.

O capitulo 4 aborda a necessidade da avaliacdo da qualidade de imagens e 0s
principais aspectos que influenciam tal qualidade. Ao final, sdo apresentados critérios e
métricas relacionados a avaliacdo da qualidade descritos na literatura.

No capitulo 5, é apresentada a abordagem proposta para a avaliacdo subjetiva da
qualidade de imagens geradas pelo algoritmo de ray casting. Para tanto, sdo discutidos o
estudo de caso e a definicdo da tarefa escolhida que regerédo os estudos juntamente com
os dados e métodos empregados. A parte final do capitulo traz a especificacdo dos
experimentos de avaliagdo realizados, os resultados obtidos e uma discussdo
envolvendo a abordagem de avaliacdo adotada.

O capitulo 6 apresenta métricas objetivas para avaliacdo de qualidade em
imagens. Os resultados obtidos com algumas métricas existentes sdo comparados com
os resultados de avaliacdo subjetiva apresentados no capitulo 5. Uma nova métrica é
proposta com base na classificacdo de padrdes usando informacdo obtida com o
operador gradiente. A nova meétrica procura imitar a avaliagdo de qualidade de imagens
realizadas de maneira subjetiva por observadores humanos e foi modelada em funcéo
dos resultados obtidos no capitulo 5. Por fim, sdo apresentados os resultados obtidos e é
tracado um paralelo entre a métrica objetiva proposta, as métricas objetivas existentes e
0s resultados obtidos a partir da avaliacdo subjetiva.

Finalmente, o capitulo 7 traz as conclusbes finais que procuram discutir e
enfatizar os principais aspectos da nova métrica e sugestfes para trabalhos futuros.
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2 Imagens Meédicas

Neste capitulo, serdo discutidos os principais aspectos ligados a imagens
digitais na area da Medicina, destacando o papel que a Visualizagdo vem exercendo
como auxilio no processo de andlise dessas imagens.

2.1 Introducéao

Nas Ultimas décadas, pOde-se acompanhar um crescente avango nos
equipamentos de aquisi¢cdo bem como nas técnicas de visualizacdo de imagens médicas.
Através deste processo, novas possibilidades de estudo do corpo humano bem como de
apoio ao diagnostico tém sido oferecidas aos profissionais da area da Medicina.

Através da analise de imagens médicas, diferentes caracteristicas do corpo
humano podem ser reveladas, como os aspectos ligados aos diferentes tecidos, a
circulacdo do sangue, a deteccdo de tumores, entre outros. Dentro deste contexto, as
imagens médicas podem ser categorizadas em dois grupos principais: imagens
anatomicas e funcionais.

Imagens anatdbmicas ou estruturais descrevem principalmente a morfologia e séo
usadas, por exemplo, para delinear a extensao de um tumor e as estruturas cercadas por
este. Fazem parte desta categoria imagens de raio-X, tomografia computadorizada (CT
— computed tomography), ressonancia magnética (MRl — magnetic resonance imaging),
angiografia por ressonancia magnética (MRA - magnetic resonance angiography) e
ultra-sonografia (US - ultrasound). J& as imagens funcionais descrevem informacdes
funcionais e metabdlicas. Como exemplo, tém-se a tomografia por emisséo de positrons
(PET - positron emission tomography), tomografia computadorizada por emissdo de
féton (SPECT - single-photon emission CT) e ressonancia magnética funcional (fMRI).

A histdria da imagem médica comecou a ser tracada com a descoberta do raio-X,
no final do século XIX, que possibilitou a geracdo de imagens analdgicas
bidimensionais gravadas em filmes fotograficos. Para a andlise destas imagens, o
médico colocava os filmes gravados por raio-X sobre uma fonte de luz.

Em meados do século XX, em decorréncia do avanco da tecnologia
computacional, os primeiros passos em direcdo a geracdo de imagens digitais
comecaram a ser dados. Como resultado, novas formas de aquisicdo de informacdes das
estruturas internas do corpo humano comegaram a ser desenvolvidas.

Com a evolucdo no processo de geracdo de imagens de tecidos moles e
estruturas vasculares, novas aplicacfes foram desenvolvidas e estdo em processo de
aprimoramento. Dentre estas aplicacdes, pode-se citar o planejamento e a simulacéo
cirargica e o treinamento pré-cirirgico usando modelos fisicos sintéticos do corpo
humano juntamente com equipamentos de realidade virtual.

Uma outra aplicacdo esta na cirurgia remota, a qual possibilita ao médico a
conducdo de cirurgias em um paciente em outra localizacdo [LIC 98]. Isto é possivel
através da combinacdo de técnicas de Visualizagdo Volumétrica (VV), de
telecomunicacdes e de simulacdo de toque fisico, esta Ultima relacionada a simulacdo de
troca de forcas (force-feedback) entre 0 médico e a regido do corpo do paciente que esta
sendo operada. Para tanto, os movimentos do médico sdo transmitidos a um robd que
esta junto ao paciente, em uma localizacdo remota, e que realizara a cirurgia a partir da
imitacdo dos movimentos do médico com instrumentos cirdrgicos.
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2.2 Radiologia e Imagens Digitais

A radiologia é uma disciplina médica que lida com imagens do corpo humano,
sendo que o profissional incumbido do exercicio desta disciplina é o médico
radiologista. A prética de tal disciplina comegou ha pouco mais de um século, com a
geracdo de imagens analogicas do corpo humano, ou seja, imagens obtidas através do
uso do raio-X, sem a utilizacdo de qualquer processo digital.

A revelacdo convencional, os filmes e negatoscépios vao sendo, aos poucos,
substituidos por imagens digitais, monitores de alta resolucdo e computadores para a
manipulagéo e processamento das imagens. Este fato transformou o computador em um
elemento de constante presenca na vida do radiologista, tanto para a aquisi¢cdo das
imagens como para a digitalizagdo, arquivamento, visualizacdo e emissdo dos laudos
[JOR 02]. A utilizacdo de imagens digitais trouxe uma série de vantagens para a area da
Radiologia:

o portabilidade, qualidade e baixo custo para arquivamento;

. praticidade e rapidez de acesso;

. possibilidade da transferéncia de imagens através de redes de computadores;

. manipulacdo de imagens para diagnostico assistido por computador;

. geracdo e visualizacdo de dados volumétricos para planejamento terapéutico e
cirurgico;

J estudos funcionais.

A tarefa basica desempenhada por radiologistas é a interpretacdo de imagens
médicas [KUN 93], a qual exige conhecimento em diversas areas. O profissional de
radiologia deve ser habil para perceber o conteldo da imagem médica, realizar procura
visual de estruturas na mesma e analisar a imagem para identificar caracteristicas
relevantes para um diagnostico.

A aparéncia de uma imagem € associada com uma patologia a partir de
comparacgOes entre as radiografias de um paciente e exemplares com patologias. O
radiologista passa a ter conhecimento da patologia através de memorizacao de exemplos
tipicos e atipicos.

A tarefa do radiologista comeca na escolha da modalidade das aquisicdo das
imagens com as quais ira trabalhar (raio-X, CT, MRI e US). Estes profissionais tém um
treinamento especial para a interpretacdo de imagens de dados 2D, com o entendimento
de relacdes anatdbmicas complexas das estruturas representadas na imagem. Com o
advento da VV na Medicina, aos poucos as imagens de dados 3D estdo comecgando a ser
inseridas no cotidiano dos médicos radiologistas, pois permitem melhores condi¢des de
visualizacdo, manipulagdo e andlise da informacdo capturada nos dados que elas
representam.

Embora as evidéncias apontem para as grandes vantagens trazidas pelo uso de
imagens digitais na Radiologia, estas ainda sdo utilizadas menos freqiientemente do que
poderiam. Dentre os motivos, pode-se citar o alto custo da implantacdo de sistemas
computacionais, a resolucdo espacial insuficiente, o tempo de geracdo das imagens.
Além destas, a caréncia de estudos que comprovem a qualidade diagnostica da imagem
comprometem a utilizacdo de imagens digitais como apoio diagnostico na Radiologia.
Isto se d&, principalmente, pela necessidade da definicdo de metodologias de avaliacdo
tanto da qualidade apresentada quanto da eficiéncia dos sistemas de aquisicdo e geracao
de imagens digitais usadas na Medicina.
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2.3 Evolucao da Aquisicdo de Dados Médicos

A tecnologia da aquisicdo de imagens do corpo humano comecou a ser
explorada por Wilhelm Rdentgen, em 1885, através da utilizacdo da técnica de raio-X
[MAH 96]. A aquisicdo das imagens nesta modalidade é realizada pela projecdo
perpendicular de raios-X sobre o plano da imagem, registrando o resultado desta
projecdo em um filme fotogréfico. A partir de entdo, o campo das imagens médicas vem
percorrendo um longo caminho em busca de adequacéo e aperfeicoamento na tarefa de
prover ao médico melhores condicdes de estudo e analise do corpo humano.

Imagens obtidas via raio-X podem ser utilizadas por uma outra modalidade de
geracdo de imagens meédicas — a angiografia por subtracdo digital (DSA - digital
subtraction angiography), de grande importancia para o diagndstico de anomalias
vasculares. A DSA comeca com a aquisi¢do de uma imagem de uma determinada regiao
interna do corpo humano que se deseja visualizar. O préximo passo consiste na injecdo
de um agente de contraste, através de um cateter, em vasos sanguineos que compdem a
mesma regido obtida anteriormente e, entdo, obtém-se uma nova imagem desta regido.
A primeira imagem € subtraida da segunda, gerando uma terceira imagem onde fica
evidenciado o agente dentro da regido vascular escolhida. Este tipo de exame é bastante
aplicado para a deteccdo de anomalias, congénitas ou adquiridas, em estruturas
vasculares (Figura 2.1).

i

FIGURA 2.1 - Imagem gerada por DSA a partir de imagens adquiridas via raio-X,
retratando estruturas vasculares do cérebro [ERN 2000].

As inovagdes em termos de imagens digitais na Medicina, no entanto,
comecaram a se tornar relevantes com o advento da técnica de CT, apresentada em
1971, na Inglaterra. Ao contrério de imagens de raio-X convencionais, 0s tomdgrafos
sdo baseados em uma grande quantidade de feixes de raio-X que sdo lancados a partir
de uma fonte contra o corpo do paciente [ANT 01]. Depois de passar pela secéo
transversal, a projecdo destes feixes € medida por um sensor e esta medida, por sua vez,
é transmitida a um computador para ser processada (Figura 2.2). Deste processo,
resultam “fatias” (Figura 2.3) formadas por imagens bidimensionais do corpo humano
calculadas através de projecGes obtidas a partir de varias orientacfes, as quais podem
ser afetadas de acordo com a tecnologia utilizada (resolucdo disponivel, tempo de
obtencdo de projecéo, etc.). As fatias apresentam uma espessura (geralmente entre 0.5 e
1.0 mm), sdo distanciadas regularmente umas das outras (em torno de 0.6 mm) e,
quando alinhadas, formam um volume de dados tridimensionais (Figura 2.4). Imagens
obtidas por CT apresentam a distincdo de estruturas em niveis de cinza que
correspondem a densidade do tecido. Os valores variam desde o preto (que representa o
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ar) a tons de cinza (que representam tecidos moles) e o branco (que representa 0sso e
calcificacdo).
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FIGURA 2.2 - Processo de aquisi¢do de dados por CT [ANT 2001]. (a) Posi¢édo do
paciente em relacdo ao equipamento de CT; (b) Trajetoria de um feixe de raio-X através
do corpo do paciente.

i-ésimo feixe

FIGURA 2.3 - Imagem gerada a partir de dados adquiridos via CT,
correspondentes a uma secdo transversal de uma cabeca humana (cortesia do Centro de
Radiologia do Hospital Moinhos de Vento de Porto Alegre-RS).

FIGURA 2.4 - Fatias de CT alinhadas formando um volume de dados tridimensionais
(volume de dados cortesia da Universidade da Carolina do Norte).

A partir da técnica de aquisicdo de dados via CT, foram geradas as primeiras
imagens digitais de dados volumétricos, no inicio dos anos 80, para a visualizacdo de
0sso0s. Porém, com o advento da modalidade de ressonancia magnética (MRI), ainda na
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metade da década de 80, imagens de tecidos moles se tornaram o foco das atengdes
médicas [UDU 2000]. Assim como nas imagens obtidas via CT, diferentes intensidades
nas imagens de MRI correspondem a diferentes materiais do corpo (0ssos, musculos e
gorduras) (Figura 2.5).

FIGURA 2.5 - Fatia de um volume adquirido via MRI, correspondente a uma se¢éo
transversal de uma cabeca humana (cortesia do Centro de Radiologia do Hospital
Moinhos de Vento de Porto Alegre-RS).

A modalidade MRI utiliza o principio fisico da ressondncia magnética nuclear
dos atomos que possuem numero impar de prétons ou néutrons. Nesses casos, 0S
atomos possuem um momento magnético resultante diferente de zero, podendo ser
influenciados por campos magnéeticos externos. No caso da MRI, o atomo mais utilizado
é o0 hidrogénio, abundante nos tecidos do corpo humano. Quando os &tomos de
hidrogénio sdo submetidos a um campo magnético intenso e altamente uniforme (cerca
de 1,5 tesla), seus momentos magnéticos tendem a se alinhar paralelamente a este
campo. Durante o processo de aquisicdo das imagens, pulsos de radiofrequéncia (RF)
sdo trocados entre o corpo do paciente e o sistema de bobinas do equipamento. Os
pulsos de RF sdo absorvidos seletivamente pelos atomos de hidrogénio e desalinham
momentaneamente seus momentos magnéticos. Quando os atomos retornam ao
alinhamento original com o campo magnético uniforme, realizam um movimento de
precessdo, emitindo radiacdo eletromagnética que é captada por detectores. Esse
fendmeno é chamado ressonancia magnética. As diferentes caracteristicas da radiacao
emitida sdo convertidas no valor do voxel ou brilho da imagem, sendo que a intensidade
depende basicamente do tempo necessario para 0 atomo retornar ao alinhamento inicial,
da concentracdo de hidrogénio nos tecidos (densidade), e da vizinhanga ou liga¢des do
atomo de hidrogénio.

Os cortes nas direcOes axial, sagital e coronal (Figura 2.6) sdo formados
distorcendo temporariamente este campo magnético uniforme, gerando gradientes de
intensidade ao longo das dimensdes X, y e z.
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FIGURA 2.6 - Direg0es axial, coronal e sagital.
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A MRI é uma poderosa modalidade ndo-invasiva de diagnostico clinico e
importante fonte de pesquisa biomédica. Esta técnica apresenta vantagens distintas
sobre outros métodos de aquisicdo de imagens como o controle das dire¢des, posicdes e
amplitudes dos campos magnéticos, de forma a gerar imagens ndo apenas nos planos
basicos axial, sagital e coronal, e 0 excelente contraste entre tecidos moles, obtidos
através de variacbes nos campos magnéticos utilizados. Apesar da MRI destinar-se a
imagens anatdmicas, uma variacdo desta — a fMRI — produz imagens funcionais, que
retratam a atividade metabolica dos 6rgdos. A fMRI pode ser utilizada, por exemplo,
para 0 monitoramento de mudancas na quantidade de oxigénio em diferentes partes do
cérebro, mostrando, assim, a atividade neuroldgica de cada regido.

Nos anos 90, a CT ganhou um novo impulso com o advento da tecnologia
espiral [PLU 97]. A CT espiral € uma variacdo da CT convencional que, ao invés de
gerar dados volumétricos a partir do empilhamento das tomografias, permite a aquisicéo
de dados volumétricos continuos [PLU 97]. A CT espiral foi primeiramente apresentada
em 1989.

O principio basico da CT espiral, como a propria denominacao “espiral” sugere,
consiste no movimento de um tubo de raio-X e detectores ao redor do paciente,
realizando a digitalizagdo continua de dados através de um caminho em forma de espiral
(Figura 2.7) tracado pelos raios-X através do corpo. O caminho em forma de espiral
representa um conjunto de dados volumétricos continuo, o qual cobre uma regido
volumétrica especifica da anatomia do paciente, sem interrupcBes espaciais ou
temporais.

FIGURA 2.7 - Esquema da aquisi¢do de dados via CT Espiral (adaptado de [UDU
2000]).

Com o aumento da velocidade de aquisicdo de dados via CT espiral, foram
desenvolvidas novas aplicacbes, como, por exemplo, a angiografia CT espiral (CTA —
computed tomography angiography) [UDU 2000]. A CTA constitui um método
eficiente de geracdo de imagens de estruturas vasculares, sendo menos invasivo a saude
do paciente, em relagdo a angiografia convencional, e possibilitando a geracao de dados
volumétricos. Isto se da, principalmente, porque a angiografia convencional limita-se a
avaliacdo de poucas fatias de uma regido do corpo do paciente, obtidas durante o efeito
do agente de contraste injetado neste. Tal fato € decorrente do baixo tempo de tolerancia
que o corpo humano apresenta em relacdo a presenca do agente no organismo — cerca de
menos de um minuto.

Paralelamente ao uso da CTA, uma outra técnica de angiografia vem ganhando
as atencdes na area das imagens médicas — a angiografia por ressonancia magnética ou,
simplesmente, MRA. Em alguns protocolos de aquisicdo, MRA permite a geracao
imagens de sec¢des transversais de estruturas vasculares sem a necessidade da injecao de
contraste (método ndo-invasivo), como ocorre na DSA e CTA, pois baseia-se na
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exibigdo do fluxo do sangue atraves dos vasos sangiiineos como “manchas luminosas” e
linhas, que se destacam entre os demais tecidos que aparecem escuros. Uma das
principais vantagens da MRA em relacdo a CTA, estd no fato de que nas imagens MRA
ndo aparecem 0ss0S junto com vasos sanglineos, reduzindo a necessidade de
segmentacéo.

2.4 Visualizacdo em Imagens Médicas

O interesse na visualizagdo de dados a partir de imagens destinadas a aplicagdes
médicas — comumente referenciadas por imagens médicas — cresce a cada dia. A analise
visual destes dados pode contribuir de forma significativa para a extracdo de
informacdes relevantes que podem, por exemplo, auxiliar na definicdo de diagnosticos e
prognosticos, no planejamento/monitoramento e intervencdo cirurgica por parte dos
médicos, tendo, também, uma importante contribuicdo na area educacional.

Com o advento de técnicas de VV de dados, o médico passou a dispor de
imagens digitais de dados relativos ao espaco tridimensional (dados 3D), os chamados
dados volumétricos. Udupa [UDU 2000] define o processo de geracdo de uma imagem a
partir de dados volumétricos como a operacdo que é realizada para adquirir uma
imagem multidimensional que vira a facilitar a visualizacdo, a manipulacdo e a analise
da informac&o capturada nos dados que ela representa. Dessa forma, o propoésito deste
processo € a producdo de informacdo quantitativa e qualitativa a partir de um dado
conjunto de imagens multidimensionais pertencentes a um objeto ou a um sistema de
objetos.

A pesquisa em VV aplicada a Medicina iniciou nos anos 70, tendo sua grande
difusdo em meados da década de 80, embora a validacdo e o estudo de usabilidade
clinica destas imagens ainda sejam pouco explorados [UDU 2000]. Exemplos tipicos de
aplicacdes nas décadas de 80 e 90 sdo: cirurgias craniofacial [VAN 94], ortopedia,
neurocirurgia [SOC 87] e radioterapia [FIS 91], cirurgias vascular [VAN 94] e toréacica
[RIT 93], obstetricia, patologia microscépica [YOS 95], biologia celular [STE 94] e
dermatologia [STI 93].

Utilizando técnicas de visualizacdo volumétrica com imagens capturadas através
de CT ou MRI, médicos podem ndo somente rotacionar, ampliar e visualizar os dados
tridimensionalmente, mas também utilizar cores para distinguir um tipo de tecido de
outro, bem como utilizar transparéncia ou opacidade para eliminar tecidos irrelevantes
para estudo, durante a visualizacdo (Figura 2.8). Por outro lado, aliando técnicas de
visualizacdo volumétrica a imagens capturadas com ultrassonografia, PET e SPECT, os
médicos conseguem monitorar o desenvolvimento de fetos e encontrar tumores
malignos, coagulos sangiiineos ou outras formacdes prejudiciais [LIC 98].

Uma outra técnica de VV de imagens médicas que vem despertando atengoes a
cada dia é a visualizacdo de dados multimodais [ZUI 95] [WEL 96]. Tal técnica permite
a analise em conjunto, numa Unica imagem, de dados obtidos em exames de
modalidades diferentes (por exemplo, MRI e PET). Assim, a imagem resultante deste
processo traz informacgdes relativas tanto a anatomia quanto a fisiologia do corpo
humano (Figura 2.9). [SIL 2000] e [MAN 2002], desenvolvidos junto ao
PPGC/UFRGS, sdo exemplos de estudos recentes nesta area.
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(a) (b)

FIGURA 2.8 - Imagens gerada por VV (cortesia do Centro de Radiologia do Hospital
Moinhos de Vento de Porto Alegre-RS): (a) Imagem de dados volumétricos obtidos via
CTA espiral de estruturas vasculares do cérebro; (b) Imagem gerada a partir de dados
adquiridos através da MRA relativa a um corte de uma cabeca humana, onde estruturas
diferentes (pele, estruturas vasculares, cérebro) foram isoladas por diferentes cores.

Maodelo 3D

PET

FIGURA 2.9 - Exemplo da técnica de visualizacdo de dados multimodais, onde um
volume de dados obtido via MRI foi reconstruido e combinado a dados do mesmo
volume obtido via PET [MAN 2002].

Assim, nota-se que a geracdo de imagens digitais a partir de técnicas de
visualizacdo de dados médicos propicia, a ciéncia médica, novos meios de anéalise do
corpo humano. Técnicas de VV, em especial, permitem a visualizacdo do
relacionamento espacial entre estruturas internas ao corpo que, em uma imagem de
dados 2D, dificilmente poderia ser analisado. Além da anatomia, a possibilidade da
visualizacdo de dados volumétricos relacionados a atividade fisioldgica dos 6rgéos ou,
mesmo, a visualizacdo de dados relativos a anatomia e a fisiologia em uma Unica
imagem (visualizacdo de dados multimodais) serve de apoio a tomada de decisdo por
parte dos médicos.
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3 Visualizacao Volumetrica

Este capitulo tem por objetivo uma apresentacdo sucinta da &rea de
Visualizacédo Volumétrica (VV), abordando seus principais aspectos e algoritmos, com
um enfoque especial no algoritmo de ray casting — base deste trabalho.

3.1 Conceitos

Com o avango da tecnologia computacional, técnicas de Computacdo Gréfica
passaram a ser utilizadas para representar graficamente dados associados a entidades ou
fendmenos naturais, tanto coletados como simulados. A partir de meados da década de
80, essas técnicas passaram a exercer um papel de fundamental importancia para as
mais diversas areas, passando a constituir uma area de pesquisa separada da
Computacdo Grafica, denominada Visualizagdo Cientifica [MCC 87]. Esta area
engloba o desenvolvimento de técnicas de visualizacdo de dados para auxiliar a solucéo
de problemas, facilitando a analise de dados complexos em vérias areas de pesquisa
cientifica. Como tecnologia, no contexto da computacdo, permite um melhoramento nos
mecanismos de interagdo homem-computador.

A principal meta das técnicas de Visualizagdo Cientifica é facilitar o
entendimento de um determinado problema a partir da representacdo visual dos dados
relacionados. Dentro deste contexto, a Visualizacdo Volumétrica (VV) é empregada
especificamente para a exploracdo visual de dados volumétricos (dados relativos a
posicdes no espaco 3D).

A idéia bésica da VV consiste em “sintetizar” as informac6es provenientes de
um conjunto de dados volumétricos em uma Unica imagem, de forma que se tenha a
impresséo de estar olhando para os objetos reais, representados pelos dados contidos no
volume. Esta forma de visualizacdo foi primeiramente apresentada no final da década de
80, por Marc Levoy [LEV 88] [LEV 90]. A VV é largamente aplicada no campo da
Medicina, mas também tem importancia em outros campos cientificos, como
Geociéncias, Astrofisica, Quimica, Microscopia, Engenharia Mecénica, Meteorologia,
entre outros.

Elvins [ELV 91] comentava que, para as técnicas de VV serem efetivamente
ateis, as imagens geradas deveriam apresentar fidelidade em relacdo aos dados
originais, possibilitando a manipulacdo da representacdo visual, com um tempo de
geracdo razoavelmente rapido em relacdo a tarefa para a qual a imagem esta voltada.
Estas observacgdes continuam validas para as técnicas atuais.

3.1.1 Taxonomia da Visualizacdo Volumétrica

A VV engloba a anélise e entendimento de dados volumétricos, a sintese de
objetos volumétricos atravées de um modelo computacional, a transformacao,
manipulagéo e interagdo com os dados e a geracdo de imagens a partir de conjuntos de
dados complexos.

Kaufman [KAU 91] propde uma taxonomia de VV que apresenta etapas
alternativas para a obtencdo de imagens de dados volumétricos, podendo ser observada
na Figura 3.1.
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FIGURA 3.1 - Taxonomia da V'V (adaptada de [KAU 91]).

Os dados utilizados para gerar o volume podem ser amostrados, adquiridos
através de um dispositivo de aquisicdo de imagens, gerados por modelos
computacionais ou construidos a partir de modelos geométricos.

Os dados amostrados na Figura 3.1 pertencem a um espago discreto
bidimensional (2D) e correspondem a objetos reais ou simulados, usualmente
organizados como uma seqiiéncia de cortes transversais que constituem imagens de
dados 2D, informalmente chamadas de “fatias”. As fatias sdo empilhadas e, a partir de
interpolagédo entre os dados destas, gera-se o volume de dados ou dados 3D (voxels),
pertencente a um espaco discreto tridimensional que é frequientemente organizado como
uma grade regular. Atualmente, além desta forma de geracdo de dados volumétricos a
partir da interpolacdo de dados 2D, existem mecanismos que permitem a aquisicdo
direta do volume de dados, sem que este esteja organizado em “fatias”.

Ja os dados volumétricos gerados a partir de modelos geométricos sao,
inicialmente, representados por uma lista de poligonos ou superficies definidos
geometrica ou parametricamente em um espaco continuo 3D. A representacdo do
modelo geométrico é, entdo, convertida ao espaco discreto 3D (processo conhecido por
“voxeliza¢do”) gerando um conjunto de dados volumétricos (para maiores detalhes ver
[KAU 91]). Tal conversdo integra tanto técnicas tradicionais da Computagdo Gréfica
como técnicas de VV.
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Os dados volumétricos — tanto amostrados como gerados — podem ser
categorizados, em relacdo ao grau de discretizagdo, em isotrOpicos ou anisotropicos.
Dados volumétricos isotropicos possuem o mesmo grau de discretizagdo nas dimensdes
“X”, “y” e “z” (Figura 3.2), como, por exemplo, um volume de dimensdes 256 x 256
formado por 256 fatias. Ja os volumes de dados anisotrépicos, ao contrario do exemplo
anterior, ndo apresentam 0 mesmo intervalo espacial de amostragem para as trés

dimensoes.

Volume de Dados

FIGURA 3.2 - Volume de dados e suas dimensdes “x”, “y” e “z”.

Apbs a obtencdo do volume de dados, é realizada a visualizacdo do conjunto.
Para tanto, deve-se optar por uma das duas modalidades principais da VV: visualizagdo
de superficies— surface rendering — e visualizacdo volumeétrica direta (VV direta) —
direct volume rendering ou, simplesmente, volume rendering [KAU 91]. Brodlie e
Wood [BRO 2001] distinguem, ainda, uma terceira modalidade de VV: a visualizacao
de “fatias” do volume ou slicing.

Os algoritmos de visualizacdo de superficies exibem os volumes através de
superficies extraidas a partir dos dados volumétricos, processo também chamado de
isosurfacing ou surface extraction. Estas superficies sdo modelos geométricos que
podem ser exibidos eficientemente através de métodos convencionais de Computacéao
Grafica. Como tais superficies sdo aproximacdes das estruturas internas encontradas no
volume, tém a vantagem de garantir eficiéncia na geracdo da imagem, mas ainda sofrem
pelas limitagdes inerentes a aproximacoes.

Diferentemente da visualizacdo de superficies, as técnicas de VV direta sdo
caracterizadas por tratar diretamente dados relativos a posi¢fes no espaco 3D, gerando a
imagem a medida que o conjunto de dados é consultado.

Dentre as técnicas de VV direta, existem duas categorias de algoritmos: a image
order e a object order [KAU 91]. Na categoria image order, também chamada
backward rendering, a imagem € processada a partir da computacdo de elementos do
plano de projecdo da imagem em direcdo ao volume de dados. J& nos métodos object
order, ou forward rendering, o processo de geracdo da imagem é inverso ao anterior,
com a computagéo dos elementos partindo do volume em direcdo ao plano de projegéo.
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3.1.2 Etapas da Visualiza¢cdo Volumeétrica

O processo de VV é formado por vérias etapas que podem ser sintetizadas no
pipeline apresentado na Figura 3.3. Este pipeline de VV foi adaptado do pipeline
proposto por Kaufman [KAU 91]. Note-se que todas as etapas descritas ndo precisam
ser necessariamente realizadas; a omissdo de uma ou outra etapa dependerd da
modalidade de visualizacdo escolhida (visualizacdo de superficies ou VV direta).

OBJETO REAL/
MODELO GEOMETRICO

AQUISICAO DO
VOLUME DE DADOS

MELHORAMENTO DOS DADOS

VOXELIZAGAO

L VOLUME DE DADDIE RECONSTRUIDO

CLASSIFICACAO

,l, DADOS CLASSIFICADOS

MAPEAMENTO

COMPU"TACJ":\O DA 'IDPACI DADE E COR
EXIBICAO DE PRIMJTIVAS

VISUALIZAGAO

l PROJECAO 2D

SOMBREAMENTO

FIGURA 3.3 - Pipeline da VV (adaptado de [KAU 91]).

Como pode ser observado na Figura 3.3, antes do processo de VV propriamente
dito, é realizada a aquisicdo/geracdo dos dados onde o volume de interesse (objeto que
se deseja visualizar) € selecionado eliminando-se, dessa forma, informacdes irrelevantes
para 0 processo de visualizacdo e reduzindo o conjunto de dados [UDU 2000]. Tal
como pode ser observado na Figura 3.1, os dados volumétricos (3D) podem ser
amostrados ou construidos a partir de modelos geometricos.

Os dados 3D podem ser, entdo, preparados para a visualizagéo de forma a ficar
mais informativos, ou seja, transmitir somente as informacdes relevantes. Para tanto,
sdo utilizadas técnicas da area de Processamento de Imagens, como o realce e a
aplicacdo de filtros (visando eliminar artefatos indesejaveis), e transformacdes
geométricas. A proxima etapa consiste na voxelizacdo, onde o volume de dados é
reconstruido através dos dados adquiridos.
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ApoOs o pré-processamento do volume de dados, ocorre a etapa de classificacao,
na qual os diferentes materiais contidos no volume sdo associados a propriedades
Opticas. Para a visualizagdo de superficies, a classificagdo implica na definicdo de um
valor (intensidade do voxel) que constituira o limiar entre dois materiais diferentes. Esta
classificacdo é denominada binéria, por permitir a separacdo do volume em “objeto de
interesse” e “fundo”. Ja na etapa de classificacdo na V'V direta os materiais constituintes
do volume (ossos, tecidos e gorduras) sdo identificados e diferenciados com base nos
valores de intensidades e/ou valores de magnitude do gradiente apresentados pelo
voxels.

O préximo estagio é o mapeamento dos voxels correspondentes as estruturas
classificadas anteriormente em atributos visuais. Na visualizacdo de superficies, 0s
voxels constituintes do volume sdo traduzidos para primitivas geométricas, como
malhas de poligonos, através do uso de algum algoritmo de extracdo de superficies. Na
VV direta, os voxels classificados sdo diretamente consultados e, atraves da utilizacdo
de fungdes de transferéncia, tém seus valores mapeados para cor e opacidade.

Por fim, é realizada a etapa de visualizacdo propriamente dita, onde os voxels
passam pelo processo de sombreamento e sdo projetados de modo a formar a imagem
final, pixel-a-pixel. Usualmente, tanto a visualizacdo de superficies como a VV direta
utilizam o sombreamento baseado no calculo do vetor gradiente.

3.2 Visualizacdo Volumetrica Direta

Uma imagem gerada a partir da V'V direta sofre influéncia de vérios aspectos,
como a origem do volume de dados, os parametros utilizados durante o processo de
visualizacgéo e o algoritmo de visualizacdo escolhido. Embora o algoritmo utilizado para
a geracdo das imagens seja de extrema importancia, 0s parametros tém um papel
fundamental na aparéncia final da imagem, podendo ocasionar a geracdo de diferentes
imagens a partir de um mesmo volume de dados e do mesmo algoritmo de VV direta.

A seguir, serdo apresentados os principais algoritmos empregados no processo
de VV direta bem como os principais parametros que influenciam no processo de
rendering de dados volumétricos.

3.2.1 Algoritmos

Nesta se¢éo, sdo apresentados os trés principais algoritmos empregados para VV
direta. O primeiro algoritmo apresentado € o splatting, que emprega a técnica object-
order para a geracdo das imagens. A seguir, discute-se o algoritmo de ray casting —
principal representante da V'V direta — que, ao contrario do splatting, emprega a técnica
image-order. Por fim, é apresentado o algoritmo shear-warp, que mescla ambas
abordagens anteriores, empregando tanto a object-order como a image-order.

A) Splatting

O algoritmo de splatting [WES 90] segue a técnica object-order, comecando com a
projecdo dos voxels do volume de dados em diregcéo ao plano da imagem, classificando
o valor de intensidade de cada voxel de acordo com fungdes de transferéncia de cor e
opacidade. Apds a classificacdo, os voxels sdo iluminados de acordo com o vetor
gradiente.
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A seguir, a contribuicdo de cada voxel para a imagem final é calculada. O
splatting utiliza um filtro de reconstrucdo — kernel — para calcular a extensdo da
projecdo do voxel sobre o plano da imagem. Esta projecédo é chamada de footprint e, em
projecdes ortograficas, € a mesma para todos os voxels, podendo, assim, ser gerada em
uma etapa de pré-processamento.

A cor e a opacidade de cada voxel sdo compostos pelos pixels ja processados,
considerando a atenuacdo provocada pela aplicagéo do footprint. Pode-se considerar o
footprint como sendo um tabela que determina como o voxel sera “arremessado” sobre o
plano da imagem. Desse modo, a contribuicdo do voxel é maior no centro de projecao
sobre o plano da imagem e menor na periferia da mesma (Figura 3.4). Quando um
determinado pixel do plano de projecdo acumula opacidade proxima de 1.0, este pixel
ndo precisa mais ser processado.

FIGURA 3.4 - Contribuic¢do de um voxel sobre o plano da imagem.

O algoritmo de Splatting, apesar de gerar imagens de alta qualidade, apresenta a
desvantagem de ser muito sensivel ao tamanho do footprint; tabelas pequenas geram
imagens com muitos artefatos enquanto tabelas maiores suavizam demais a imagem do
volume.

B) Ray Casting

O algoritmo de ray casting é o algoritmo mais difundido para V'V direta, estando
disponivel em varias ferramentas, como no VTK (Visualization Toolkit) [SCH 98] [SCH
00]. Conforme proposto por Levoy [LEV 88], o ray casting consiste no lancamento de
raios do observador em direcdo a cena, com a computacao dos objetos que aparecem em
cada posicdo da imagem. Os elementos basicos formadores do algoritmo de ray casting
sdo o volume de dados, o plano de projecdo da imagem, o raio tracado e 0s pontos de
amostragem (Figura 3.5).
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Volume de dados

_\Raios langados

FIGURA 3.5 - Esquema do funcionamento do algoritmo de ray casting (volume de
dados obtido via CT; cortesia da Universidade da Carolina do Norte).

O volume de dados ¢ um array 3D, onde cada elemento (Vx, Vy, Vz)
corresponde a um voxel. Os voxels representam grandezas como intensidade ou valor da
funcdo amostrada ou, ainda, magnitude do vetor gradiente que podem ser mapeados
para opacidade e cor. O plano de projecao representa o anteparo onde a imagem gerada
sera projetada. O raio lancado intercepta o volume (ponto Py, na Figura 3.5), somando
as contribuicOes (cor e opacidade) atribuidas aos voxels atravessados por este. Cada um
dos segmentos constantes nos quais o raio lancado € dividido define um ponto de
amostragem dentro do volume. O comprimento destes segmentos constitui o passo de
amostragem (distancia PA, na Figura 3.5).

O algoritmo de ray casting comeca com o langcamento de raios, onde sdo
calculados os pontos de interseccao entre estes e 0 volume de dados. Estes pontos de
interseccdo correspondem aos pontos onde sera realizada a amostragem.

A ordem de processamento do ray casting, segue, em geral, 0 seguinte pipeline:

Langcamento dos raios
S
Amostragem
Y
Classificagéo
-
Sombreamento
. B
Composicao

FIGURA 3.6 - Pipeline do algoritmo de ray casting, tal como implementado no VTK
[SCH 98] [SCH 2000].
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e Lancamento de Raios

A primeira etapa do processamento do pipeline consiste no langamento de raios,
onde séo calculados os pontos de interseccdo entre tais raios e o volume de dados, de
acordo com um determinado intervalo controlado através do pardmetro “passo de
amostragem” (PA). Estes pontos de intersec¢cdo correspondem aos pontos onde seréo
realizadas a amostragem e a classificacdo. Quanto menor o valor do PA, maior
definicdo ganha a imagem (Figura 3.7), ao preco de um alto custo computacional.

(b)

FIGURA 3.7 - Imagens” de estruturas vasculares cerebrais geradas por ray casting com
diferentes passos de amostragem (volume de dados obtido do site http://www.gris.uni-
tuebingen.de/areas/scivis/volren/datasets/ datasets.html).

(@ PA=0.2; (b) PA=3.0

e Amostragem

A etapa de amostragem € realizada efetuando-se o céalculo do valor de
intensidade do volume no ponto de amostragem, através da interpolacdo dos valores de
intensidades dos voxels mais préximos ao ponto amostrado. Dois tipos de interpolacédo
sdo comumente empregados para a realizacdo da amostragem: interpolacgéo trilinear e
interpolacéo pelo vizinho mais préximo.

A interpolacdo pelo vizinho mais proximo utiliza um anico voxel para
determinar o valor do ponto amostrado sobre o raio. Embora tal método seja,
frequentemente, referenciado como “interpolacdo”, a operagdo realizada para a
determinacdo do valor do ponto amostrado é, na verdade, uma atribuicdo do valor do
voxel mais proximo ao referido ponto. No caso da interpolagdo trilinear, o valor do
ponto amostrado é determinado a partir de interpolac6es lineares realizadas com o0s oito
voxels vizinhos mais proximos de tal ponto.

As imagens geradas por interpolacdo trilinear apresentam melhor definicdo do
que as imagens geradas pelo método do vizinho mais proximo (Figura 3.8), embora o
custo computacional seja sensivelmente maior (cerca de 36%).

* Todas as imagens dos volumes apresentadas nesta se¢éo foram geradas com o algoritmo de ray casting
implementado a partir de fungdes da biblioteca VTK [SCH 98] [SCH 2000]
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FIGURA 3.8 - Imagens geradas por ray casting com diferentes tipos de interpolacéo, a
partir dos mesmos dados da Figura 3.7. (a) interpolacdo trilinear; (b) interpolacao pelo
vizinho mais préximo.

e Classificacdo

A proxima etapa consiste na classificagdo do ponto amostrado para a
determinacdo de atributos visuais como cor e opacidade, possibilitando a visualizacéo
do volume com regides coloridas, semitransparentes e/ou permitindo a exibi¢do de
estruturas internas do volume. Os valores de cor Cp e opacidade O, que serdo
associados ao ponto amostrado podem ser determinados segundo as Equacdes 3.1 e 3.2,

O, = fo(par) (3.1)
C, = fc(par)*O, *L (3.2)

onde fo e fc sdo funcdes que realizam a classificacdo e retornam valores de cor e
opacidade para o ponto P, de acordo com os parametros par associados ao ponto. Os
parametros mais utilizados no processo de classificagdo sdo a intensidade no ponto
amostrado e a magnitude do gradiente da intensidade naquele ponto. O célculo da cor da
amostra Cp pode produzir tanto niveis de cinza, como cores, no sistema RGB (célculo
para as trés componentes), e € atenuado pela opacidade Op e pela intensidade da luz L.

Os mapeamentos para niveis de opacidade e cores sdo geralmente utilizados para
a realizacdo de uma classificagdo simples dos dados do volume, onde valores de
intensidades considerados com fundo (background) ou que nao contribuem para a
imagem final sdo mapeados para opacidade 0.0, ou seja, transparentes. Os valores de
intensidades restantes podem ser associados a diferentes materiais (como, por exemplo,
0ss0s, tecidos moles, pele, no caso de imagens médicas) através do mapeamento destes
para niveis diferentes de cor e opacidade.
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A Figura 3.9 mostra duas imagens diferentes obtidas através do mapeamento de
valores de intensidades dos voxels do volume obtido via tomografia computadorizada,
para diferentes niveis de opacidade mantendo a imagem em tons de cinza. Na imagem
(@), as intensidades correspondentes a pele foram mapeadas para opacidade 1.0
(totalmente opaco); como tecidos moles e 0ssos apresentam intensidades superiores a
intensidade da pele, estdo atras desta e, portanto, encobertos (embora também estejam
mapeados para opacidade 1.0). A imagem (b), por sua vez, traz apenas Vvisiveis 0S 0SS0S
do crénio que foram mapeados para opacidade 1.0, as demais intensidades foram
mapeadas para transparentes (opacidade 0.0).

(@) (b)

FIGURA 3.9 - Intensidades de voxels mapeadas para diferentes niveis de opacidade: (a)
intensidades correspondentes a pele mapeadas para opacidade 1.0; (b) intensidades
relativas aos 0ssos do crénio mapeadas para opacidade 1.0 e demais intensidades
mapeadas para opacidade 0.0 (volume de dados correspondente a uma cabeca de mulher
obtido via CT e disponibilizado juntamente & biblioteca VTK [SCH 98] [SCH 2000]).

Ja a Figura 3.10 apresenta estruturas visualizadas em um corte de uma cabeca
humana, obtida via MRA, mapeadas para niveis de opacidade e de cores, estas Ultimas
no sistema RGB. Nas imagens (a) e (b), podem ser observadas diferentes estruturas
(pele, tecidos moles, vasos sangliineos), sendo que as estruturas de maiores intensidades
(osso do cranio e vasos sanguineos) foram mapeadas para vermelho. Ja na imagem (c),
estdo somente visiveis 0s vasos sanglineos do cérebro, as demais estruturas foram
mapeadas para opacidade 0.0 (totalmente transparente).
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(a) (b) (c)

FIGURA 3.10 - Intensidades de voxels mapeadas para diferentes niveis de opacidade e
de cor (volume cortesia do Centro de Radiologia do Hospital Moinhos de Vento de
Porto Alegre-RS). Imagens (a) e (b) trazem vistas de um corte de uma cabega humana,
onde estruturas diferentes foram diferenciadas por cores; a imagem (c) apresenta
estruturas vasculares cujas intensidades foram mapeadas para opacidade 1.0 e cor
vermelha, enquanto as demais estruturas foram mapeadas para opacidade 0.0.

A possibilidade do mapeamento dos valores de magnitude do gradiente dos
voxels de um volume para niveis de opacidade permite a eliminacdo de estruturas
homogéneas da imagem, podendo evidenciar, desta forma, regides de transicdo entre
estruturas diferentes e/ou delgadas. Como o valor da magnitude do gradiente € maior em
regides entre 0ssos, tecidos moles e pele, pode-se exibir, em uma mesma imagem,
diferentes estruturas internas. A Figura 3.11 apresenta um exemplo da utilizacdo deste
tipo de mapeamento.

(a) (b)

FIGURA 3.11 - Intensidades de voxels mapeadas para diferentes niveis de opacidade.
Na imagem (a), podem ser notados os tecidos moles e a silhueta dos 0ssos do cranio sob
a pele, pois o valor de opacidade relativos aos tecidos moles foram mapeados de modo a

torna-los semi-transparentes. Na imagem (b), 0s 0ssos do cranio estdo mais
evidenciados sob a pele uma vez que os valores de opacidade referentes aos tecidos
moles foram mapeados para transparente.
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e Sombreamento:

Apoés as fases de amostragem e classificacdo, 0 passo seguinte consiste no
sombreamento de cada ponto amostrado e classificado. A etapa de sombreamento
corresponde a determinacdo da intensidade de iluminacdo sobre o ponto amostrado de
acordo com o vetor gradiente local, que é uma aproximacdo do vetor normal a uma
superficie que conteria 0 ponto [LOR 87]. O VTK emprega um modelo de
sombreamento similar ao modelo Gouraud [FOL 90] utilizado na biblioteca grafica
OpenGL [WOO 99] onde, em cada vértice de um objeto, é calculado um vetor normal

N que é a média das normais das faces que compartilham o vértice (ver Figura 3.12).
No célculo do sombreamento, é empregado o modelo de reflexdo de Phong, que utiliza
os coeficientes de reflexdo ambiente, especular e difusa do objeto para calcular a
intensidade de iluminagéo sobre cada ponto amostrado.

> =
N, N,

N =
4 N3
FIGURA 3.12 - Esquema de computacéo do vetor normal N no modelo de

sombreamento de Gouraud para um tetraedro com vetores N,, N, e N, normais as

faces que compartilham N .

O célculo do vetor gradiente sobre um ponto amostrado do volume ¢é realizado,
geralmente, através do método das diferencas finitas, proposto por Levoy [LEV 88],
segundo a Equacdo 3.3. Neste método, o vetor gradiente sobre um ponto é computado
com a utilizacdo dos seis voxels vizinhos mais proximos, alinhados em pares, nas
direcdes x, y e z.

Vf(xi):Vf(Xi’ijzk)z

1
E(f(xm, yj’Zk)_ f(Xi—l’ ijzk)!

%(f(xi,ym,zk)— f (X0 Y0 Z), (3.3)

1
E(f (Xi ) yj ) Zk+l)_ f(Xi ) yj ) Zk—l)

Além do método das diferengas finitas, outros meétodos também sdo bastante
utilizados para o calculo do gradiente: o método das diferengas intermediérias,
semelhante ao método anterior, porém com a utilizagdo de dois vizinhos adjacentes no
calculo de cada componente do gradiente, e o operador tridimensional de Sobel, que
utiliza os 26 vizinhos mais proximos do voxel em questdo, gerando resultados mais
precisos porém a um alto custo computacional.
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e Composicao

Por fim, é realizada a composicdo dos valores de cor e opacidade obtidos para
cada ponto de amostragem, gerando a cor final do pixel referente ao raio langado. Esta
composicao pode ser expressa como as equacgdes apresentadas por Levoy [LEV 90] e
transcritas nas Equacg0es 3.4 e 3.5.

@)
C

=0
=C

+OP *(1_Oraio) (34)
+CP *(1_Oraio) (35)

raio raio

raio raio
onde:

Orio = Opacidade total computada ao longo do raio
O, = opacidade de um ponto sobre o raio

C, = cor de um ponto sobre o raio

Esta composicdo corresponde a uma “mistura” front-to-back das opacidades e
das cores obtidas dos pontos amostrados (ver equacdo 3.1), sendo que a composic¢ao da
cor € ponderada pelos valores de opacidade Oyjo.

Na etapa de composicdo realizada pelo algoritmo de ray casting é possivel
determinar a ordem pela qual seréo realizadas as etapas de amostragem e classificacao,
condicdo esta que influencia, diretamente, no aspecto final da imagem gerada.

No caso da ordem amostragem-classificagdo, a amostragem é realizada
efetuando-se um célculo do valor de intensidade do volume no ponto de amostragem,
através da interpolacdo dos valores de intensidades dos voxels mais proximos ao ponto
amostrado. Parte-se, entdo, para a classificacdo do ponto amostrado em funcdo de
opacidade e cor, através da aplicacdo das funcBes de transferéncia. J& em relacdo a
ordem classificacdo-amostragem, € realizada a classificagdo dos valores dos oito
vértices da célula que contém o ponto cujo valor sera computado, de acordo com as
funcGes de transferéncia de cor e opacidade. Estes valores sdo, entdo, interpolados e o
valor final é atribuido ao ponto amostrado. Normalmente, imagens geradas a partir da
ordem classificagdo-amostragem apresentam borramento e artefatos quando comparadas
com as imagens geradas por amostragem-classificacdo (Figura 3.13).

(@ (b)

FIGURA 3.13 - Imagens geradas por ray casting com diferentes ordens de

amostragem e classificacdo. (a) amostragem-classificacdo; (b) classificacédo-
amostragem
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C) Shear Warp

O algoritmo de shear-warp [LAC 94] combina as vantagens apresentadas tanto
em algoritmos que trabalham segundo o metodo object-order (splatting) como também
0s que empregam o0 método image-order (ray casting). Para tanto, aplica-se um
cisalhamento (shear) nas fatias do volume, fazendo com que as coordenadas dos dados
passem para um sistema de coordenadas intermediario, onde os raios de visdo sdo
transversais as fatias do volume (Figura 3.14 (a)).

A composicdo e projecdo das fatias no novo sistema de coordenadas gera uma
imagem intermedidria distorcida que sera corrigida posteriormente através de uma
transformacdo de warp. Esta transformacdo é realizada em 2D, através de raios
lancados perpendicularmente as fatias do volume, e restaura as dimens@es verdadeiras
para a imagem final (Figura 3.14 (b)).

Na implementacdo original do algoritmo shear-warp, sdo usadas estruturas do
tipo RLE (run length encoding) [LAC 94] para agilizar o processamento dos voxels nas
fatias e pixels na imagem intermediaria. Com o uso desta codificacdo, gerada em etapa
de pré-processamento, 0s voxels transparentes e 0s pixels ja opacos podem ser
facilmente ignorados. Geralmente, o algoritmo de shear-warp apresenta um ganho de
velocidade de 5 a 10 vezes em relacdo ao algoritmo de ray casting [CAR 2000].

e
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FIGURA 3.14 - Esquema do funcionamento do algoritmo shear-warp.
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3.2.2 Principais Parametros

Véarios sdo os parametros que contribuem para o aspecto final de imagens
geradas por VV direta, utilizados em diferentes etapas no processo de visualizagao,
onde cada um contribui de uma forma especifica para a imagem final. Williams [WIL
98] classifica os principais parametros associados a VV direta em quatro grupos
principais, como mostra a Tabela 3.1 adaptada de [KIM 2001]:

TABELA 3.1 - Principais parametros de VV direta (adaptada de [KIM 2001])

Grupo de Parametros

Detalhes

Volume de dados
FuncGes de transferéncia

Descricao da cena Cor de fundo e/ou textura (background)
lluminagéo
Objetos
Tipo de projecao

Parametros de Posicédo do observador

visualizacéo Plano de projecéo

Direcdo de projecao

Defini¢des de propriedades Opticas associadas as

Modelo Optico densidades do volume

Equacdes diferenciais de intensidade de iluminacdo

Especificacdo da imagem

Dimensdes da imagem
Resolucédo

Os parametros categorizados como “descricdo da cena” correspondem aos

principais atributos que fardo parte da cena, como:

Volume de dados: corresponde ao objeto da cena, incluindo o sistema de
coordenadas no qual os dados estdo definidos, o tipo de formato dos voxels
(cubicos, quadrangulares) e como tais voxels estdo organizados (em uma grade
regular ou n&o);

Funcbes de transferéncia: especificam o modo pelo qual serdo mapeados o0s
valores escalares dos voxels para cor (tons de cinza, RGB, HSV) e opacidades,
através do uso de tabelas;

Cor de fundo (background) e/ou textura: diz respeito aos pixels da imagem que
ndo correspondem ao objeto de interesse e s&o mapeados para a cor de fundo;
Iluminacdo: relacionados a intensidade, a localizagdo e a direcdo das luzes que
fazem parte da cena e sdo responsaveis por evidenciar o contorno de superficies;
Obijetos: corresponde as descri¢cdes de superficie, as propriedades do material e
ao modelo de sombreamento.

J& os pardmetros categorizados como “pardmetros de visualizacdo” estdo ligados

ao modo pelo qual se dara a geragdo da imagem. Assim, sdo definidos os atributos:

Tipo de projegéo: pode ser perspectiva, a qual simula o sistema visual humano,
projetando os objetos mais proximos do observador maiores que os objetos mais
distantes, ou ortogréfica, cujas projetantes sdo perpendiculares ao plano de
projecdo e paralelas entre si;
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. Posicdo do observador: corresponde a posicdo em que seré fixada a camera;

. Plano de projecdo: é o “anteparo” onde serd projetada a imagem, ou seja, é 0
plano que contém a regido visivel do volume na imagem;

. Direcdo de projecéo.

A categoria de parametros correspondente ao “modelo 6ptico” inclui:

. DefinicGes de propriedades Opticas da densidade do volume: como a intensidade
e a magnitude do vetor gradiente do voxel, no que se refere a emisséo de cor e/ou
absorcao;

. Equacdes diferenciais de intensidade de iluminagdo ao longo do raio lancado

contra o volume, em termos de propriedades Opticas.

Por fim, os parametros ligados a “especificacdo da imagem” correspondem a :

o Dimensdes da imagem (ou numero de amostras): especificadas em pixels, como
“n” pixels dispostos horizontalmente por “m” pixels dispostos verticalmente;
) Resolucdo: grau de detalhes discerniveis em uma imagem [GON 92].

3.3 Comentarios Finais

A VV direta €, sem duvida, a forma mais difundida de visualizacdo volumétrica.
Dentre os algoritmos voltados a VV direta, o ray casting tem sido largamente utilizado
devido a sua simplicidade aliada a qualidade das imagens geradas. No PPGC, ja foram
realizados trabalhos tendo como base o algoritmo de ray casting, dentre eles Manssour
et al. [MAN 2002] e Silva [SIL 2000].

Nota-se que a escolha do método adequado juntamente com uma satisfatoria
configuracdo de parédmetros de rendering tém papel fundamental na qualidade da
imagem resultante do processo de VV direta. Neste contexto, varios autores tém se
dedicado ao estudo sistematico da técnica de VV direta, procurando, assim, estabelecer
um referencial para o desenvolvimento de aplicacbes e novas técnicas. Ver, por
exemplo, o trabalho de Brodlie e Wood [BRO 2001]e Kim et al. [KIM 2001].
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4 Avaliacado da Qualidade de Imagens

O presente capitulo discute a necessidade de avaliar a qualidade de imagens e o
que isto significa no contexto de visualizagdo de imagens médicas de dados 3D. S&o
abordados o estado da arte relativo a proposicao de critérios e metricas de avaliacao.

4.1 Consideracoes Gerais

No ambito da visualizacdo de dados e objetos em geral, nas ultimas décadas,
nota-se um crescente interesse no desenvolvimento de técnicas aplicando conceitos de
Visualizagcdo Volumétrica (VV). Isto se d& em virtude da disponibilidade cada vez
maior de dados volumétricos em varias areas de pesquisa e aplicacao.

Em virtude desse crescimento, o aspecto “qualidade” das imagens geradas por
VV tem sido cada vez mais discutido e pesquisado. Muitos autores ([KUN 93] [COS
94] [GRA 95] [KIM 2001] [MER 2001] entre outros) tém proposto métodos de
avaliacdo de qualidade de imagens de modo a incentivar o uso destas como apoio a
realizacdo de uma determinada tarefa, a partir da possibilidade de visualizacdo dos
dados em estudo. No entanto, poucos sdo os métodos de avaliacdo que consideram
fatores ligados a percepcdo humana na andlise de imagens, aspecto relevante uma vez
que observadores humanos sdo, em geral, os usuarios finais de tais imagens.

Antes de partir para a avaliagdo da qualidade de imagens com o intuito de provar
a aplicabilidade destas em um determinado contexto, deve-se buscar o significado do
aspecto qualidade de imagem. Isto ndo constitui uma tarefa trivial, uma vez que nédo
existe, formalmente, uma definicdo especifica para imagem com qualidade. Segundo
Gonzalez [GON 92], é dificil definir o que seja uma “boa” imagem, porque a qualidade
de imagens nédo é apenas altamente subjetiva, mas também fortemente dependente dos
requisitos de uma determinada aplicacao.

Geralmente, diz-se que uma imagem de qualidade é aquela que representa,
visualmente, as informagdes provenientes de um conjunto de dados tal que o objeto
representado caracterize o objeto real. Pode-se avaliar a qualidade de uma imagem a
partir da sua usabilidade, caracterizada pela interpretacéo da informacéo representada na
imagem de maneira satisfatoria em termos de confiabilidade de dados e apoio a tomada
de decisdo. Formalmente, a usabilidade é uma adequagdo entre caracteristicas
(fisicas/cognitivas) dos usuarios e caracteristicas da interacdo (com a imagem) para
realizacdo de tarefas. Para Abowd [ABO 92], a usabilidade pode ser expressa por trés
fatores: facilidade de aprendizado, flexibilidade de interacdo (transmissdo de
informagdes pela imagem) e robustez de interacdo (avaliacdo de objetivos). J& Nielsen
[NIE 93] enfatiza que a usabilidade de uma interface ndo € uma propriedade simples.
Ela possui multiplos componentes e a sua definicdo estd associada, a principio, a cinco
atributos, que sdo: capacidade de aprendizado, eficiéncia de uso, satisfacdo subjetiva do
usuario, erros do usuario e memorizagao.

Na area da Medicina, imagem de boa qualidade é aquela que possibilita ao
médico a andlise dos dados atraves da sua representacdo visual, conduzindo-o a um
diagnostico ou progndstico corretos. Uma imagem de dados médicos de baixa qualidade
pode ocasionar erros na deteccdo de problemas clinicos e conduzir a planos de
tratamento equivocados. Um exemplo de problema decorrente da aplicacdo de imagens
médicas com baixa qualidade seria a deteccdo incorreta de aneurismas e/ou ma-
formagdes em estruturas vasculares do cérebro. Note que tanto um falso positivo
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(aneurisma existe, mas ndo foi detectado) como um falso negativo (foi detectado um
aneurisma que na realidade ndo existe) podem ser prejudiciais ao paciente.

Imagens médicas podem ter a qualidade comprometida de duas formas
principais: (1) degradacdo durante a aquisicéo e (2) perda de informacdo em virtude da
configuracdo impropria do algoritmo de geracdo das imagens a partir dos dados
adquiridos.

No primeiro caso, uma imagem podera ter problemas como borramento, alta
taxa de ruido aditivo ou de baixos niveis de iluminacdo, contraste excessivo, todos
contribuindo para o comprometimento da informagéo ali representada. Como resultado,
apresentara méa definicdo nos limites das estruturas representadas, induzindo, assim, o
médico a uma interpretacdo errada da gravidade da patologia e da localizacdo desta —
ver Figura 4.1.

(d) (e)

FIGURA 4.1 - Imagem de um volume de dados obtido via CTA Espiral retratando a
estrutura vascular de um cérebro [MAZ 2000]; a seta indica a presenca de um aneurisma
(ampliado no detalhe no canto superior direito): (a) Imagem considerada de boa
“qualidade”; (b) imagem com borramento; (c) imagem corrompida por ruido gaussiano;
(d) e (e) imagens apresentando diferentes niveis de iluminacao.
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Nota-se que as imagens (b), (c), (d) e (e), da Figura 4.1, perderam qualidade na
representacdo do seu conteudo em relacdo a imagem (a) devido a degradacao simulando
ruido, borramento e alteracdo de contraste. O aneurisma, indicado por setas na figura, é
visivel em (a), mas tem a sua delimitacdo comprometida nas demais imagens, fato que
pode vir a prejudicar um diagndstico.

Para evitar tais problemas, devem ser escolhidos métodos de aquisi¢do que nédo
acarretem perda de informagdes do conjunto de dados adquirido em relagdo ao conjunto
de dados original. Técnicas de pré-processamento podem ser aplicadas aos dados
adquiridos visando torna-los mais informativos a medida que informacdes
desnecessarias e interferéncias externas sdo eliminadas ou atenuadas. Dentre tais
técnicas, pode-se citar a aplicacdo de filtros e a segmentacdo, a qual possibilita a
separacao de determinadas estruturas apresentadas na imagem.

Uma vez adquiridos os dados de maneira correta, a imagem gerada a partir
destes podera, mesmo assim, apresentar perda de qualidade decorrente da escolha
equivocada de uma técnica de visualizagdo ou da ma definicdo de pardmetros. Udupa
[UDU 2000] afirma que a qualidade da imagem aparece fortemente relacionada a uma
rigorosa definicdo e especificacdo de parametros de rendering bem como a escolha de
uma determinada técnica de visualizacdo considerando, para tanto, a tarefa que a
imagem gerada vira suportar.

Na Figura 4.2, sdo apresentadas trés imagens geradas com o algoritmo ray
casting. Pode ser observado que as figuras (b) e (c) apresentam menor qualidade em
relacdo a imagem (a), decorrente das configuracbes dos parametros passo de
amostragem (PA) e tipo de interpolacdo — a imagem (a) possui PA = 0.2 e interpolacédo
trilinear; a imagem (b) PA = 2.0 e interpolacdo trilinear; a imagem (c) PA = 0.2 e
interpolacédo pelo vizinho mais proximo (ver se¢do 3.2.2.2).

(b)
FIGURA 4.2 - Imagens geradas com o algoritmo ray casting (volume de dados
correspondente a uma cabeca de mulher obtido via CT e disponibilizado com a

biblioteca VTK [SCH 98] [SCH 2000]). (a) imagem de boa qualidade; (b) perda de
qualidade devido a alteracfes no parametro passo de amostragem; (c) alteracao do tipo
de interpolacéo (interpolacdo pelo vizinho mais proximo).

Considerando os aspectos apresentados, nota-se a importancia de avaliar a
qualidade de imagens médicas, mas, a0 mesmo tempo nota-se a dificuldade em fazé-lo,
a medida em que ndo existe uma definicdo precisa para o aspecto “qualidade” de
imagens. AvaliacOes subjetivas sdo bastante custosas de serem realizadas em funcdo do
numero de imagens a serem geradas, do namero de volumes de dados e da necessidade
de um numero significativo de observadores especializados.
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Um outro método de avaliar a qualidade de imagens é realizado a partir do
emprego de métricas objetivas, as quais ndo necessitam da participacdo de
observadores. Os resultados providos por avaliagfes objetivas sdo mais praticos de
serem realizados, porém possuem a desvantagem de, na maioria das vezes, ndo
corresponderem a avaliacdo realizada pelos observadores especializados. De modo a
verificar o grau de consisténcia entre o comportamento de avaliacdes subjetivas e
objetivas, é necessaria a comparacgdo entre os resultados provenientes de ambas para um
mesmo conjunto de imagens.

A realizacdo de um estudo de avaliacdo, tanto subjetivo como objetivo, consiste
em definir, de forma clara, os critérios que influenciam a qualidade e as métricas que
conduzirdo tal estudo. Pesquisadores da area da visualizacdo tém defendido,
recentemente, novas maneiras de realizar a avaliacdo da qualidade das visualizacdes
geradas, propondo novos métodos ou adaptando métodos ja existentes. Alguns destes
métodos sdo discutidos nas proximas se¢oes.

4.2 Critérios

Critérios estdo estritamente ligados ao proposito de uma avaliacdo, de modo a
definir os tipos de comparacdes realizadas com as imagens e/ou métodos em anélise. Os
critérios listados nesta secdo foram selecionados devido ao fato de abrangerem varios
aspectos ligados as imagens analisadas em estudos de avaliacdo de qualidade.

Luzzardi [LUZ 2003] propde um conjunto de critérios destinados a avaliacéo da
qualidade de imagens geradas a partir de técnicas da area da Visualizacdo de
Informacgdes. De tal conjunto, dois critérios principais podem receber uma releitura de
modo a volta-los a avaliacdo de imagens geradas por VV direta, objeto deste estudo.
S@o eles: complexidade cognitiva, relacionado ao "quanto™ de um conjunto de
informacdes € exibido em uma imagem, e codificacdo de atributos, que faz referéncia
ao modo pelo qual um conjunto de informacdes é representado em uma imagem.

O critério complexidade cognitiva pode ser traduzido para a area da VV direta
como o “quanto” das informacg6es, sobre um objeto real, esta representado na imagem.
Por exemplo, uma imagem que apresenta artefatos decorrentes da perda de informacéo
acarretada pela configuracdo errbnea dos pardmetros que influenciam o método de
visualizacdo (a variacdo do parametro passo de amostragem representada na Figura 4.2
(b), por exemplo), sera de interpretacdo mais complexa. Outro exemplo do mesmo
critério seria a orientacdo do objeto na imagem que, se ndo for adequada, podera
dificultar a interpretacdo da mesma (Figura 4.3).

Ja a codificacdo de atributos, na VV direta, estd relacionada ao uso de
caracteristicas visuais para representar os dados de acordo com o propdsito da imagem.
Dentre estas caracteristicas, destacam-se: a cor e a opacidade, as quais auxiliam na
diferenciacdo de estruturas (em imagens médicas, 0ssos, tecidos moles, pele, etc. — ver
Figura 2.8), e niveis de iluminacdo, de modo a enfatizar areas de interesse no objeto
representado na imagem. Se a codificacdo de atributos ndo for definida de maneira
adequada ao seu proposito, caracteristicas dos dados originais podem ser perdidas
durante o processo de visualizagéo.
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(a) (b)

FIGURA 4.3 - Diferentes orientacdes de um objeto na imagem (volume de dados obtido
no site http://www.gris.uni-tuebingen.de/areas/scivis/volren/datasets/datasets.html).
Observa-se, na imagem (a), o aneurisma destacado pelo circulo em amarelo enquanto,
na imagem (b), 0 mesmo esta encoberto por outras estruturas.

Na area da VV direta, cabe tratar a codificacdo de atributos como uma
particularizacdo do conceito atribuido a complexidade cognitiva, pois cor e opacidade,
por exemplo, contribuem para a transmissdo, em maior ou menor nivel, de informacdes
do volume de dados através da imagem. ApGs os critérios unificados, a denominacéo
complexidade cognitiva pode ser renomeada de modo a ficar mais condizente com a
aplicacdo. Neste trabalho, optou-se denominar o novo critério de abrangéncia relativo,
especificamente, aos aspectos ligados ao processo de visualizacdo dos dados
volumétricos.

Além do critério abrangéncia, definido com base nos critérios de Luzzardi, um
outro critério pode ser enunciado: definicdo da imagem. Tal critério corresponde as
caracteristicas visuais da imagem que sdo influenciadas por fatores como o nivel de
quantizacdo, a resolucdo espacial e as dimensdes. O nivel de quantizacdo corresponde a
discretizacdo do espaco de cor de uma imagem em diferentes niveis de cor, na maioria
das vezes niveis de cinza. Ja a resolucdo espacial é o grau de detalhes discerniveis em
uma imagem enquanto as dimensdes correspondem a area de pixels onde a imagem ¢é
exibida.

Uma definicdo incorreta de fatores que influenciam a geracdo da imagem,
através do método de V'V direta, bem como de fatores ligados a exibigdo de tal imagem
podera prejudicar a aparéncia da mesma, comprometendo e/ou limitando a interpretacéo
das informacdes representadas.

4.3 Meétricas

Métricas (ou medidas) correspondem a forma pela qual sdo analisadas as
imagens que compdem um estudo de avaliagdo, numérica e/ou estatisticamente, para
verificacdo dos critérios selecionados. Para a avaliacdo da qualidade de imagens, duas
categorias de métricas podem ser empregadas: subjetivas e objetivas.

As métricas subjetivas sdo aquelas baseadas em analises psico-visuais,
realizadas através de comparacOes, e com a participacdo de observadores humanos.
Ap0s a realizacdo dos experimentos, as respostas dos participantes sao avaliadas com a
aplicacdo de técnicas estatisticas.
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As metricas objetivas, por sua vez, possibilitam a avaliacdo da qualidade de
imagens a partir da medicdo de diferentes aspectos nas mesmas, através da aplicacéo de
calculos objetivos que conduzem a um resultado especifico. Tais métricas operam, em
sua grande maioria, sobre a diferenca entre duas imagens, pixel a pixel.

Existe uma vasta gama de métricas descritas na literatura. Foram selecionadas as
métricas subjetivas e objetivas que aparecem mais freqlentemente descritas para
estudos de imagens geradas por VV.

4.3.1 Métricas Subjetivas

Métricas subjetivas baseiam-se, principalmente, na percep¢do humana (ver [TEO
94] para uma discussdo sobre o comportamento do sistema visual humano na percepcéo
de imagens). Durante a percepcdo de uma imagem, as caracteristicas da mesma s&o
distinguidas de acordo com varios aspectos ligados a visdo humana como, por exemplo,
a acuidade visual, que constitui a habilidade humana responséavel por resolver detalhes
em imagens [MCN 2001] [FER 88].

Como exemplos de métricas utilizadas na avaliacdo subjetiva da qualidade de
imagens, pode-se citar:

° Escala Absoluta de Qualidade:

Consiste na avaliagdo da qualidade de imagens por observadores que
caracterizam estas como “boas”, “ruins”, etc, segundo 0s proprios critérios e em relacdo
a uma tarefa especifica. Ap6s a avaliacdo, as imagens categorizadas podem ser
agrupadas e analisadas de modo a identificar um padréo de degradacao.

Esta abordagem foi usada, por exemplo, por Mertelmeier e Scharl [MER 2001]
em um estudo do sistema visual humano em relacéo a percepc¢do de imagens usadas na
pratica clinica de médicos radiologistas. Condi¢gdes de aquisicdo de imagens e de
iluminacdo do ambiente sdo analisadas, visando apontar os principais aspectos que

influenciam a aparéncia final de uma representacéo visual de dados médicos.
) Escala Relativa de Qualidade:

Mede a qualidade de imagens atraves da comparacdo visual destas com imagens
previamente categorizadas como padrdo de qualidade (ground truth ou gold standard)
em relacdo a uma determinada tarefa — aqui chamadas de imagens padrdo ou imagens
referéncia.

Gray et al. [GRA 95] apresentam trés formas de geracdo de imagens padrdo:
pessoal, onde uma imagem analdgica original é escolhida, individualmente, por
observadores humanos e utilizada como padrdo na comparacdo com versdes da mesma
imagem em formato digital; independente, onde a imagem padrdo é escolhida de acordo
com a opinido de profissionais ligados a area de emprego da mesma; e separada, onde a
imagem padrdo é definida a partir de estudos adicionais a partir da comparagdo com
imagens obtidas por modalidades diferentes de aquisicdo, bidpsia cirargica ou autopsia.

o Tempo de Reconhecimento (Naming time):
Medida de tempo para a identificacdo visual de objetos representados na

imagem. A denominacdo da métrica origina-se do tempo consumido por observadores
para nomear um determinado objeto e, com a analise do tempo, vérios fatores que
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afetam identificacdo do objeto podem ser apontados, caracterizados e estudados.
Embora a medida do tempo constitua uma meétrica objetiva, o principal aspecto da
naming time é a identificacdo psico-visual de um objeto representado na imagem por
observadores a partir da utilizacdo da percepc¢ao, provida pelo sistema visual humano.

Watson et al. [WAT 2000] propéem um método de avaliagdo de imagens de
objetos 3D, formados por malhas de poligonos, que utiliza a naming time como medida
de avaliagdo. O referido trabalho procura apontar limites de simplificagcbes de imagens
para estes modelos a partir da reducdo do numero de poligonos que formam o objeto
representado na imagem (Figura 4.4), de modo que estes ndo sejam descaracterizados
quando comparados aos objetos originais. Para tanto, considera a capacidade cognitiva
das pessoas em distinguir formas e o tempo que levam para isto. Para a realizagdo dos
estudos controlados, foram utilizadas 30 imagens em tons de cinza divididas,
igualmente, em dois tipos de objetos - perfis de animais ou artefatos feitos pelo homem.
Cada objeto retratado foi simplificado em trés niveis (0%, 50% e 80%), com uma
imagem para cada nivel, totalizando 90 secOes de avaliagdo. Estas se¢des, por sua vez,
foram organizadas em 3 blocos de 30 imagens agrupadas por nivel de simplificacao.
Para a realizacdo dos testes, 30 pessoas participaram da avaliacdo divididas em 3
grupos, sendo que cada grupo avaliou, individualmente, um nivel de simplificacdo de
imagens por vez.

(a) (b)
FIGURA 4.4 - Tempo de reconhecimento (naming time): um modelo simplificado em
dois niveis: (a) 0% e (b) 80% [WAT 2000].

o Deteccao:

Uma outra forma de avaliacdo subjetiva corresponde a deteccdo de diferentes
estruturas em uma imagem por observadores humanos. Para tanto, sdo realizados
experimentos a partir de testes binérios hipoteticos cujos resultados sdo analisados
estatisticamente a partir da aplicacdo da curva ROC (Receiver Operating
Characteristic).

As curvas ROC servem para medir a capacidade de um método (ou observador)
em detectar um evento a medida que se varia um de seus parametros. A eficacia do
método &, entdo, medida com base na sensibilidade e na especificidade [COS 94] [THU
98]. A sensibilidade é a razdo entre o niumero de decisGes verdadeiras positivas e 0
numero de casos realmente positivos. A especificidade € a razdo entre o nimero de
decisGes verdadeiras negativas e o nimero de casos realmente negativos. Uma
representacdo da curva ROC pode ser observada na Figura 4.5.
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FIGURA 4.5 - Esquema de funcionamento da curva ROC.

A curva ROC é empregada por Kundel [KUN 93] em seu trabalho, onde é
proposta a realizacdo de estudos psico-fisicos que procuram relacionar propriedades
mensuraveis de imagens, a partir de uma métrica objetiva, com respostas mensuraveis
de observadores. As respostas dos observadores séo obtidas a partir da aplicagcdo de um
do trés tipos de testes: no primeiro, o observador realiza a procura visual de um
determinado objeto em uma determinada regido da imagem; no segundo teste, o
observador realiza a procura visual de um determinado objeto na imagem,
independentemente de regido; e, no terceiro teste, o observador é interrogado sobre a
presenca de um determinado objeto em uma imagem, independente da localizacdo
deste. As respostas dos observadores sdo, entdo, analisadas estatisticamente e pela
computacdo da curva ROC.

Seguindo a mesma linha de Kundel, Cosman et al. [COS 94] também propdem a
combinacdo de métricas subjetivas e objetivas para a avaliacdo da qualidade de imagens
médicas comprimidas com alguma técnica que envolva perda de informacdo. Foram
realizados testes psico-visuais, baseados em simula¢bes clinicas e analisados
estatisticamente a partir da curva ROC. O trabalho objetiva definir se a qualidade
apresentada por uma imagem € boa o bastante em relacdo a uma aplicacdo especifica. O
estudo foi desenvolvido com a utilizagdo de imagens do corpo humano adquiridas via
CT e MRI, contendo casos normais e casos patologicos, comprimidas em niveis
diferentes e com a participacdo de trés profissionais da Radiologia que fizeram o
julgamento visual das imagens. Os observadores analisaram as imagens e apontaram as
anormalidades presentes nestas, simulando tarefas desenvolvidas em seu trabalho diario
e, assim, dispensando treinamentos especiais para a realiza¢do do experimento.

4.3.2 Métricas Objetivas

Muitas sdo as meétricas objetivas existentes empregadas na avaliacdo da
qualidade de imagens. Nesta secdo, porém, serdo apresentadas algumas métricas
referenciadas mais freqlientemente em estudos de avaliacdo, principalmente naqueles
ligados area da VV.

As primeiras quatro métricas apresentadas atuam sobre a diferenca entre duas
imagens, sendo que A é a imagem referéncia e B € uma imagem relativa a aproximacao
de A. Deve-se considerar que ambas as imagens, nos exemplos, foram geradas a partir
de um mesmo volume de dados, possuem coordenadas (X,y) e dimensdo N x M.
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. Meédia Aritmética:

A média aritmética X da diferenca entre a imagem A e B é computada a partir da
Equacéo 4.1.

1 N-1M-1

N M x=0 y=0

X = B(X, y) — A(X, Y) (4.1)

A média aritmética é usada no trabalho de Williams e Uselton [WIL 98], onde
sdo avaliadas imagens resultantes de diferentes métodos de VVD ou, ainda, imagens
geradas a partir da mesma técnica, porém com variacdo de um parametro especifico,
que sdo comparadas a uma imagem referéncia (benchmark). Também no estudo
proposto por Kim et al. [KIM 2001] tal métrica é empregada, porém sob a denominagéo
de erro médio absoluto (MAE — Mean Absolute Error).

. Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE - Root Mean Square Error):

A RMSE mede a raiz do erro quadratico médio RMSE entre duas imagens
segundo a Equagéo 4.2.

N-1M -

RMSE = JLMZ [B(x, ) - A, YT (42)

x=0 y=0

,_‘

Ainda em relacdo ao trabalho de Williams e Uselton [WIL 98], a RMSE é
aplicada para a medicéo da qualidade das imagens (juntamente com a media aritmética).
Além deste trabalho, a RMSE também é empregada em [KIM 2001] para a avaliacdo
comparativa das imagens. Em tal trabalho, os autores propdem um estudo comparativo
de imagens geradas por diferentes algoritmos que empregam técnicas de VV direta,
provendo uma lista de parametros de rendering (adaptados de [WIL 98]) e
especificacOes de algoritmos que deverdo servir de guia para estudos de comparacao de
qualidade de imagens. As especificacOes estdo ligadas as etapas em que os algoritmos
sdo divididos pelos autores (reconstrucao, classificagcdo, calculo do gradiente, ordem de
realizacdo do pipeline e especificacdo de cores e iluminacdo) e que podem ser
combinadas de modo a alterar a imagem resultante. A comparacdo da qualidade com
base em imagens de comparacédo (ver Figura 4.6), geradas é feita durante o processo de
visualizagcdo. Estas imagens sdo comparadas com uma imagem padréo, utilizando
informacdes intermediarias do processo de rendering, através da analise do impacto que
alteracOes na especificagdo do algoritmo ou em determinados parametros causam em
imagens resultantes de uma mesmo conjunto de dados.
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FIGURA 4.6 - Avaliacdo de estratégias de comparacdes para algoritmos de VV direta
(adaptado de [KIM 2001]).

o Relagdo Sinal-Ruido (SNR - Signal-to-Noise Ratio):

A SNR mede a relacdo entre a imagem A e a imagem B, corrompida por ruido

através da Equacéo 4.4.
N-1M -1

> Y B(x,y)?
SNR = X0y (4.4)

N-1M -

T SB(X.y) - A )T

x=0 y=0

Kundel [KUN 93] e Cosman et al. [COS 94] utilizam a SNR para determinar o
grau de distorcdo da imagem gerada em relacdo aos dados que ela representa.

° Densidade dos Dados:

Corresponde ao numero n, de voxels do volume em relagdo ao numero total de
pixels np da imagem gerada a partir do mesmo volume. A densidade d dos dados é dada
pela Equacéo 4.5.

d=—" (4.5)

A densidade dos dados é empregada no trabalho de MeifRner et al. [MEI 2000],
sendo referenciada por compactness. Tal estudo apresenta um método de avaliacdo que
compara quatro algoritmos de VV direta (ray casting, splatting, shear-warp e
mapeamento de textura 3D em hardware) quanto a complexidade computacional e
qualidade da imagem. O trabalho objetiva apontar o algoritmo mais adequado para cada
aplicacdo, bem como os parametros mais relevantes (modelo de sombreamento,
parametros de visualizagéo, iluminacdo da cena e funcdes de transferéncia) de acordo
com uma determinada tarefa. Para a comparagdo das imagens geradas pelos algoritmos,
foram selecionados cinco conjuntos de dados e funcdes de transferéncia de opacidade.
A comparacdo das imagens geradas pelos diferentes algoritmos de VV foi realizada,
entdo, através da computacdo da metrica densidade dos dados.
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4.4 Discussao

De acordo com o exposto nas secOes anteriores, pode-se concluir que
caracterizar uma imagem quanto a qualidade ndo constitui uma tarefa trivial. O conceito
de qualidade, além de altamente subjetivo, esta fortemente atrelado a tarefa para a qual a
imagem estd destinada. Assim, antes de partir para a avaliacdo propriamente dita da
qualidade da imagem, deve-se considerar o método de aquisicdo dos dados e,
principalmente, 0 método de visualizacdo empregado.

A escolha inadequada do método de aquisicdo, assim como a falta de controle na
realizacdo de tal processo, pode ocasionar perda de informacdo das imagens em relacéo
aos dados originais. Além das condi¢des de aquisi¢do, uma especificacdo inadequada de
parametros, durante o processo de visualizacdo, também acarreta a degradacdo da
qualidade das imagens em relacdo ao objeto representado.

O meio natural de garantir a aplicabilidade de uma imagem como apoio a uma
determinada tarefa é a realizacdo de estudos de avaliacdo de qualidade. Para tanto,
devem ser definidos claramente os objetivos da avaliacdo, os critérios que devem
conduzir o estudo e as métricas empregadas na medicao da qualidade das imagens.

Em estudos de avaliacdo de imagens geradas por VV direta, dois critérios
principais podem ser definidos: a abrangéncia, relativa ao processo de visualizagéo dos
dados volumétricos, e a definicdo da imagem, correspondente ao método de exibicdo
dos dados apds o processo de visualizagcdo. Um critério é altamente dependente do
outro, pois se o0 processo de visualizacdo dos dados for definido de maneira eficiente e o
metodo de exibicdo sofrer restricdes (resolucéo insuficiente, por exemplo), a imagem
final serd comprometida. Da mesma forma, se 0 método de exibicdo da imagem esta
definido corretamente mas o processo de visualiza¢do ndo é inadequado, a imagem final
também apresentara perda de qualidade.

Uma vez definidos os critérios, deverdo ser escolhidas métricas de avaliagdo de
qualidade que, por sua vez, podem estar voltadas a avaliacdo subjetiva, objetiva ou a
combinacdo de ambas. Na secdo 4.3, foram apresentadas algumas meétricas
freqlientemente referenciadas em estudos de avaliacdo da qualidade de imagens.

Quatro principais métricas subjetivas foram apresentadas: escala absoluta e
escala relativa de qualidade, tempo de reconhecimento e curva ROC. As métricas escala
absoluta e escala relativa sdo bastante similares em suas propostas, com a Unica
diferenca da escala relativa realizar a avaliacdo de imagens a partir da comparacdo
destas com uma imagem padréo e a escala absoluta, ao contrario, ndo fornecer imagem
padrdo. Ja as métricas tempo de reconhecimento e curva ROC baseiam-se na
identificacdo de objetos nas imagens por observadores humanos.

Os resultados providos pelas métricas subjetivas sdo bastante confidveis em
termos de qualidade de imagens, porém os experimentos necessarios para sua obtencao
sdo bastantes custosos. Estudos subjetivos requerem um rigido controle das condicdes
de realizag&o dos experimentos, fato este que envolve a disponibilidade, o treinamento e
0 conhecimento dos observadores em relacdo a uma determinada tarefa para a qual a
imagem esté voltada. Tais fatores consomem um grande tempo para serem realizados.

Assim, enguanto em um extremo da avaliacdo de qualidade tem-se meétricas
subjetivas, no outro extremo estdo as metricas objetivas, de facil utilizagdo quando
comparadas as subjetivas, porém sem grande confiabilidade de resultados. As métricas
objetivas discutidas no presente trabalho foram: a média aritmética da diferenca entre
duas imagens, a RMSE, a SNR e a densidade dos dados, esta Gltima também aplicada na
avaliacdo de imagens geradas por técnicas de visualizacdo de informacGes [BRA 97].
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As métricas objetivas medem a qualidade de imagens com base, em sua grande
maioria, na subtracdo de intensidades das mesmas (média aritmética da diferenca,
RMSE, SNR). No entanto, as diferencas entre imagens ndo constituem um método
eficiente de medir a qualidade percebida pelo sistema visual humano, pois ndo sdo
considerados aspectos relativos a percepcdo, elemento chave na avaliagdo subjetiva,
principalmente em relacdo a imagens médicas.

A Tabela 4.1 apresenta uma sintese das métricas comentadas neste capitulo
juntamente com os autores que as utilizam e as areas de VV em que foram empregadas
- VV em geral, tanto VV direta como visualizacdo de superficies, VV direta,
especificamente, e VV aplicada a Medicina.

TABELA 4.1 - Sintese das métricas de avaliacdo de qualidade de imagens apresentadas

na se¢éo 4.3.
Tipos de Avaliacéo Meétricas Autores Ap|IC8\./(;\(}eS em
Média aritmética [WIL 98] VV em geral e
da diferenca [KIM 2001] VV direta
AMISE [WIL 98] \AY eneﬁ geral
. [KIM 2001] .
Objetiva VV direta
SNR [KUN 93] VV de dados
[COS 94] médicos
Densd'gjgse dos | tMEI2000] | WV direta
Escala at_)soluta de [MER 2001] \YAY qle_dados
qualidade médicos
Escala relativa de VV de dados
Subieti qualidade [GRA 95] médicos
ubjetiva
Tempc_J de [WAT 2000] VV em geral
reconhecimento
[KUN 93] VV de dados
Curva ROC [COS 94] médicos

A partir da andlise das caracteristicas das métricas apresentadas, pode-se
concluir que a métrica ideal é aquela que combina a praticidade das métricas objetivas
com os indices de confiabilidade fornecidos pelas métricas subjetivas. No entanto,
poucos sao os autores que abordam este aspecto.

Kundel [KUN 93] e Cosman et al. [COS 94], por exemplo, procuram relacionar
propriedades fisicas de imagens, medidas de forma objetiva, com respostas de
observadores, coletadas a partir da aplicacdo de avaliacdo subjetiva. Embora em ambos
os trabalhos exista a preocupacdo em validar resultados objetivos obtidos com a SNR
através da comparacdo destes com respostas de observadores, sabe-se que a SNR nédo
considera aspectos ligados a percepcdo, fato que indica a ineficiéncia da métrica na
avaliacdo da qualidade de imagens.
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Alguns autores discutem a importancia da realizacdo de estudos do
comportamento do sistema visual humano na percep¢do da qualidade de imagens para a
proposicdo de métodos objetivos de avaliagdo [GAD 97] [MCN 01] [MER 2001].
McNamara [MCN 2001] discute, entre outros assuntos, a ineficacia da métrica RMSE
ao medir a qualidade de imagens em relagdo a resultados providos por avaliagdes
subjetivas.

De modo a ilustrar os aspectos negativos da RMSE apontados por McNamara
[MCN 2001], a RMSE foi aplicada na medicdo da qualidade das imagens apresentadas
na Figura 4.7. A imagem original (a) sofreu dois tipos de degradacdes: em (b) por
borramento e em (c) por ruido do tipo ”salt & pepper”. Ao computar a RMSE para as
imagens (b) e (c) em relacdo a imagem (a), a métrica apontou como imagem de melhor
qualidade a imagem (b) — (b) = 24.119 e (c) = 36.090, considerando que a RMSE resulta
em valores menores para imagens de melhor qualidade. No entanto, embora a imagem
(c) apresente algum ruido, o relacionamento espacial entre suas estruturas esta
relativamente melhor, em termos visuais, que as estruturas retratadas na imagem (b). Se
estas imagens médicas estiverem voltadas a apoio diagnostico, possivelmente a imagem
(c) sera apontada como mais pertinente por um meédico, ao contrario dos resultados
providos pela RMSE.

(b) (c)
FIGURA 4.7 - Imagens de um volume de dados obtido via CTA Espiral retratando a
estrutura vascular de um cérebro [MAZ 2000]; a seta indica a presenca de um
aneurisma. (a) Imagem original; (b) imagem com borramento; (c) imagem corrompida
por ruido “salt & pepper”.
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Assim, nota-se a necessidade da proposicdo de métricas objetivas que estejam
baseadas em aspectos ligados a percep¢do humana ao avaliar a qualidade de imagens,
principalmente se tratando de imagens médicas. Aliado a proposi¢cdo de novas métricas,
sd0 necessarios procedimentos experimentais visando a comparacdo de resultados
subjetivos (considerados como padrdo) com resultados objetivos de modo a validar
estes Ultimos. Dessa forma, imagens com certa garantia de qualidade proveriam maior
confiabilidade a respeito do seu contetdo na realizacéo da tarefa a que se destinam.
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5 Avaliacao Subjetiva da Qualidade de
Imagens

O presente capitulo tem por objetivo descrever os experimentos subjetivos
realizados para a analise da qualidade de imagens geradas pelo algoritmo de ray
casting, no contexto de uma tarefa simulada. O foco estad em verificar como se d& a
degradacédo da qualidade das imagens em relacdo a variacdo do parametro passo de
amostragem do ray casting.

5.1 Visao Geral

No capitulo 4 foi constatada a necessidade da realizacao de estudos subjetivos de
avalia¢ao de qualidade a serem empregados como um primeiro passo para a modelagem
de uma métrica objetiva. Considerando que o presente estudo tem por objetivo a
proposicdo de uma nova métrica objetiva focada em imagens médicas geradas pelo
algoritmo de ray casting, se faz necessaria a investigac¢do de indices subjetivos de perda
de qualidade de tais imagens.

Neste capitulo é abordada a metodologia desenvolvida para avaliagdo subjetiva
da qualidade de imagens, cujos resultados serdo utilizados, posteriormente, como
padrdo de qualidade para a analise da métrica objetiva proposta. As imagens submetidas
aos experimentos foram geradas a partir da variagcdo do parametro passo de amostragem
do ray castig, enquanto os demais parametros do algoritmo foram configurados uma
unica vez e mantidos constantes. Assim, embora algoritmo de ray casting apresente
varios aspectos que poderiam ser alterados para avaliagdo da qualidade de imagens
(fungdes de transferéncia, modelos de iluminagdo, interpolacdo dos dados, etc. — ver
capitulo 3), neste estudo serd avaliada apenas a contribuicao do passo de amostragem na
qualidade final das imagens. A avaliacdo subjetiva planejada envolveu, portanto, o teste
de trés hipoteses principais:

- Hipdtese 1: A qualidade visual das imagens decai com o aumento do passo de
amostragem.

- Hipdtese 2: Podem ser identificadas determinadas caracteristicas relativas a perda
de qualidade que variam a medida que o valor do passo de amostragem aumenta.

- Hipotese 3: Tanto a qualidade visual quanto o tempo de geragdo das imagens
decaem com o aumento do PA.

5.2 Imagens no Contexto da Aplicacao Médica

Para restringir o vasto escopo de aplicacdo de imagens na Medicina e tornar
possivel a realizacdo do presente estudo, foi necessario optar por uma area em especial
para a defini¢do do estudo de caso relativo a avaliagdao da qualidade. Desta forma, neste
trabalho a tarefa para a qual as imagens seriam utilizadas consiste do estudo de
estruturas vasculares do cérebro, proprio das Neurociéncias.

Com o rapido avango das areas da neuroimagem e do mapeamento de estruturas
cerebrais, novas técnicas de aquisi¢do e geracdo de imagens digitais voltadas aos
campos da Neurologia e da Neurocirurgia estdo sendo desenvolvidas. Como exemplo,
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pode-se citar a angiografia por ressonancia magnética (MRA) e angiografia por
tomografia computadorizada (CTA), as quais tém facilitado o diagnostico de patologias
em pacientes humanos (ver se¢oes 2.3 ¢ 2.4).

No contexto da avaliacdo da anatomia cerebral, um dos pontos cruciais estd na
deteccao de doengas vasculares, como aneurismas ¢ ma-formagdes arteriovenosas
(AVMs — Arterio-Venous Malformations) (Figura 5.1) [BER 2000]. A imagem ideal
para o diagnostico de patologias vasculares intracraniais deverd apresentar, além de
rapidez de geracdo, contraste e resolucao adequados a exibi¢do do relacionamento entre
estruturas. Acima de tudo, ¢ necessario que a imagem oferega um determinado grau de
confianga em relacdo ao seu conteudo quando comparado a anatomia de estruturas reais
[ERN 2000]. Dentre as caracteristicas citadas, a possibilidade da visualizagdo do
relacionamento espacial entre estruturas constitui um importante apoio a tomada de
decisdo por parte dos médicos. Neste sentido, imagens de dados volumétricos sdo mais
pertinentes do que imagens de dados bidimensionais.

Na Figura 5.1, por exemplo, nota-se que a imagem (a) ndo permite uma visao
espacial do relacionamento entre os vasos situados na area circundada. Ja a imagem (b)
foi gerada com técnicas de VVD e permite a observagdo da sobreposi¢ao de vasos e
como estes estdo relacionados entre si.

(b)

FIGURA 5.1 - Imagens de um paciente apresentando uma AVM na metade direita da
estrutura vascular cerebral [BER 2000]. (a) Imagem de dados bidimensionais obtida via
DSA; (b) Imagem referente 2 mesma regido apresentada em (a), porém adquirida via
CTA e reconstruida por técnicas de visualizagdo volumétrica.

Assim como no caso das AVMs, a investigagdo das caracteristicas de um
aneurisma, a partir de imagens de dados volumétricos, também permite um maior
entendimento em relacdo a patologia. Aneurismas podem ser de dois tipos principais:
sacular e fusiforme (Figura 5.2). Uma imagem de dados bidimensionais pode vir a
ocultar tanto a natureza do aneurisma como também a gravidade do mesmo.

FIGURA 5.2 - Imagens de aneurismas, em estruturas vasculares do cérebro, obtidas via
raio-X rotacional [ERN 2000]. (a) Aneurisma sacular; (b) Aneurisma fusiforme.
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As modalidades de aquisicdo de imagens MRA e CTA desempenham um
importante papel na andlise de estruturas vasculares cervicais e intracraniais devido ao
fato de ambos os métodos serem considerados ndo-invasivos (menor risco para o
paciente) e produzirem boas imagens, em geral. No entanto, estas modalidades de
aquisicdo de imagens tém limitagdes relacionadas a dependéncia do fluxo sangiiineo, a
diminuicdo de sensibilidade na detec¢do de pequenas anomalias e a geracdo de artefatos
em decorréncia do movimento do paciente [BER 2000], que devem ser controladas pelo
radiologista durante a aquisicdo das imagens. Além do mais, limitagdes computacionais
na fase de visualizacdo podem também levar a degradacdo da qualidade da imagem.
Devido a tais questdes, o padrdo ouro para imagens digitais de estruturas vasculares
ainda continua sendo a angiografia convencional (DSA - Digital Subtraction
Angiography), apesar das deficiéncias conhecidas na analise do relacionamento espacial
entre os vasos sangiiineos a partir de uma imagem bidimensional. Por esta razio, ¢
importante investigar a qualidade de imagens obtidas com VVD, a fim de estabelecer e
aumentar a usabilidade das mesmas para tarefas diagnosticas

5.3 Recursos Utilizados

Nesta secdo serdo apresentados os varios recursos utilizados para a realizacao do
procedimento experimental, contemplando aspectos relativos tanto a geracdo das
imagens como a avaliagdo destas. Dentre tais recursos, estdo os volumes de dados a
partir dos quais as imagens submetidas as avaliagdo foram geradas, a plataforma
computacional e os programas desenvolvidos para geracdo e avaliacdo das imagens.

5.3.1 Volumes de Dados

As imagens empregadas nos experimentos correspondem a visualizagdo de
quatro volumes de dados diferentes, um deles obtido por raio-X rotacional (RXR —
Rotational X-Ray) e os demais por angiografia por ressonancia magnética (MRA).

A principio, seriam também utilizadas imagens obtidas via CTA; porém, tais
imagens foram descartadas devido ao fato dos dados volumétricos assim adquiridos
apresentam valores de intensidades equivalentes para vasos contrastados e ossos. Tal
fato dificulta o processo de isolamento de vasos™ através da manipulagio da fungdo de
transferéncia de opacidade, no ray casting (Figura 5.3).

Os volumes de dados a serem visualizados tém formato “raw”, que constitui um
arquivo binario em que os valores dos voxels sdo armazenados seqiiencialmente e sem
compactagdo. Tal formato tipicamente serve a propoésitos de troca de imagens entre
sistemas, e ndo propriamente para seu armazenamento. As imagens de dados
bidimensionais que formam os volumes (fatias 2D) estdo armazenadas em arquivos
separados, cuja extensdo indica a ordem em que o programa fard a leitura (“arquivo.1”,
“arquivo.2”, ...). Assim, se o volume de dados estiver armazenado em um unico
arquivo, este devera ser pré-processado de modo que os dados correspondentes as fatias
que o compdem sejam extraidos, gravados em arquivos individuais numerados de forma
seqiiencial.

* I Recentemente, em Venema et al. [VEN 20017, é apresentado um método para “eliminar” os 0ssos que
aparecem junto a vasos contrastados do “poligono de Willis”, em “fatias” de volumes obtidos por CTA.
Tal método possibilita a inspegdo de vasos que estdo no interior da caixa craniana, facilitando a analise
visual de imagens de CT. Este método, no entanto, ndo estava disponivel durante o estudo realizado.
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(a) (b)
FIGURA 5.3 - Imagens geradas por ray casting a partir de dados volumétricos obtidos
via CTA espiral de estruturas vasculares de um cérebro humano. Nas imagens (a), (b) e
(c), podem ser observadas, de diferentes pontos de vista, as estruturas vasculares no
centro do cranio, sendo que (c) foi adquirida com um menor nimero de fatias em
relacdo a (a) e (b) de modo a evidenciar melhor os vasos entre o cranio.

¢ Volume RXR (vol-RXR)

O volume referente a modalidade de aquisi¢@o raio-X rotacional rotacional ¢ de
dominio publico, tendo sido obtido através do site http:/www.gris.uni-
tuebingen.de/areas/scivis/volren/datasets/datasets.html.

Nao estdo disponiveis informagdes a respeito do processo de aquisicdo dos
dados, além da modalidade propriamente dita (raio-X rotacional com inje¢do de
contraste para salientar a vasculatura). Percebe-se que a imagem foi pds-processada em
virtude do volume de dados ser isotrépico (ver secdo 3.1.1) e o objeto de interesse ter
sido segmentado em rela¢do as demais estruturas cerebrais, ou seja, os VOxels que ndo
pertencem as estruturas vasculares tém valor zero. A regido representada no volume
corresponde a metade esquerda do “poligono de Willis” (no encéfalo) e apresenta um
aneurisma do tipo sacular (Figura 5.4). O volume de dados tem 256 fatias de 256 x 256
com 8 bits por voxel — intensidades entre [0, 255].

FIGURA 5.4 - Imagem gerada a partir do volume de dados amostrado via RXR com
injecdo de contraste. A seta indica o local onde esta situado o aneurisma.
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e Volumes MRA

Os trés volumes provenientes de MRA, utilizados neste estudo, foram cedidos
pelo Centro de Imagem do Hospital Moinhos de Vento de Porto Alegre. Os volumes
correspondem as artérias craniais do “poligono de Willis”, sendo que um deles ¢ um
caso normal e os outros dois sao casos patoldgicos — aneurisma e oclusdo parcial média.
As imagens foram adquiridas com o equipamento Génesis Sigma, fabricado pela GE
Medical Systems. O processo de aquisi¢do durou cerca de 30 minutos e os volumes
apresentam um numero variavel de fatias de 512 x 512 e os voxels com dimensdes de
0.41056 x 0.41056 mm. As imagens apresentam 16 bits por voxel, com intensidades
entre [0, 920].

- Caso Normal: MRA (vol-MRA)

O volume de dados correspondente ao caso normal (Figura 5.5) faz referéncia a
artérias craniais de uma mulher de 33 anos e ¢ formado por 132 fatias. Cada fatia tem
espessura de 1.2 mm e estdo espagadas em 0.6 mm.

FIGURA 5.5 - Imagem gerada a partir do volume de dados MRA relativo ao caso
normal.

- Caso de Presenca de Aneurisma: MRA “Aneurisma” (vol-MRA “Aneurisma’)

O volume de dados apresenta a patologia de um aneurisma sacular e suas
informagdes correspondem a uma mulher de 51 anos (Figura 5.6), sendo formado por
94 fatias de espessura igual a 0.9 mm e espagadas em 0.9 mm.

FIGURA 5.6 - Imagem correspondente ao volume MRA que apresenta um aneurisma
sacular. A seta indica o aneurisma.
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- Caso de Oclusao Parcial Média: MRA “Oclusédo” (vol-MRA “Oclusao”)

O volume que apresenta oclusdo representa a patologia de uma mulher de 40
anos e pode ser visto na Figura 5.7. Assim como o Vol-MRA “Aneurisma”, ¢ formado
por 94 fatias de espessura igual a 0.9 mm e espagadas em 0.9 mm.

FIGURA 5.7 - Imagem relativa ao volume MRA que apresenta oclusdo parcial média.
A seta indica a regido que deveria apresentar a metade esquerda do “Poligono de Willis”
ocultada.

Como pode ser notado, os casos patologicos MRA, em relagdo ao caso normal,
apresentam uma defini¢do inferior dos vasos em razao de dois motivos principais:

- imagens adquiridas via MRA tém sua defini¢cdo afetada pelo fluxo sangiiineo e
esse, por sua vez, tende a diminuir em virtude da presenca de patologias ¢ em
razdo da idade do paciente. Os volumes vol-MRA “Aneurisma” e vol-MRA
“Oclusao” correspondem a pacientes com idades entre 40 e 50 anos;

- embora as imagens que compdem os volumes vol-MRA ‘“Aneurisma” e vol-
MRA “Oclusao” apresentem as mesmas dimensdes que as imagens vol-MRA
(512 x 512), o namero de fatias ¢ inferior.

5.3.2 Plataforma Computacional
e Geracdo de Imagens para Avaliacdo de Qualidadae

As imagens utilizadas para a realizacdo dos experimentos descritos a seguir
foram geradas em um microcomputador PC com as seguintes configuracdes de
hardware:

- processador Pentium 4, com velocidade de 1.4 GB;

- placa de video da marca GeForce 4TI 4600;

-  memoria de 512 MB;

- HD com capacidade de 20 GB;

- Monitor Dell 17 com resolucdo de 1280 x 1024 pixels e capacidade de 32 bits por
pixel.
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e Realizacdo de Experimentos Subjetivos

Os experimentos subjetivos foram realizados com um grupo de sujeitos
(estudantes) e um fisico médico, como controle (ver secdo 5.4.3). O grupo de estudantes
avaliou a qualidade das imagens na mesma maquina na qual as imagens foram geradas.
Ja a avaliagdo realizada pelo segundo foi executada no ambiente de trabalho do fisico:
computador com processador Pentium III com memoria de 128 Mb, monitor Dell 15’
MS570 e placa de video NVidia TNT2 M64 4xAGP.

5.3.3 Sistema de Visualizacao

O programa utilizado para a geracdo das imagens de dados volumétricos
emprega o algoritmo de ray casting descrito na se¢do 3.2.2, implementado na biblioteca
VTK - Visualization Toolkit [SCH 98] [SCH 2000].

Foi desenvolvida uma interface interativa para prover maior agilidade e
eficiéncia no estudo das configuragdes dos parametros que influenciam as imagens
geradas pelo ray casting. Assim, o sistema foi definido de acordo com o padrdo da
arquitetura modelo-vista-controlador (model-view-controller — MVC [BUR 92] [SUN
96]), com os seguintes modulos (Figura 5.8):

- Controlador: modulo ligado ao gerenciamento da interface e ativagdo do ray
casting. E responsavel pela constituigdo e controle da interface grafica, gerenciando
as acoes executadas pelo usuario, as definigdes de parametros e ativando as fungdes
ligadas ao ray casting (vista). Este modulo foi implementado com a utilizagdo da
linguagem Tcl/Tk e representa o controlador na arquitetura MVC,

- Vista: constituida pela biblioteca VTK. Mdédulo encarregado de construir a imagem
— a vista, de acordo com a MVC — com o algoritmo de ray casting ¢ de acordo com
a configurag@o dos parametros de visualizagdo comunicados pelo controlador,

- Modelo: médulo formado pelo volume de dados, que representa o modelo no
conceito MVC.

CONTROLADOR
(Gerenciador)

@

MODELO VISTA
(Dados) (VTK)

FIGURA 5.8 - Médulos que compdem o programa para geracao das imagens de dados
volumétricos, esquematizados de acordo com a arquitetura MVC [BUR 92] [SUN 96].

Através da interface grafica (Figura 5.9), pode-se definir valores para os
principais parametros que influenciam a imagem gerada pelo ray casting (através do
menu “Options” ou diretamente nos widgets da interface). Tais pardmetros sdo: o passo
de amostragem; os coeficientes de reflexdo ambiente, difusa e especular; as fungdes de
transferéncia; o tipo de interpolacdo (trilinear ou pelo vizinho mais proximo); a ordem
de processamento (interpolagdo-classificagdo ou classificacdo- interpolacdo) (ver se¢ao



60

3.2.2). Além da configuragdo dos parametros ligados ao ray casting, podem, também,
ser configurados parametros ligados as fun¢des mais genéricas do VTK (menu “View”),
essenciais a geracao de imagens de dados volumétricos. Alguns desses parametros sao:
a posigdo, o vetor Up e o alvo da camera; a cor de fundo (background) da cena exibida;
dimensdes da imagem a ser gerada; namero de fatias que compdem o volume de dados
e espacamento entre as mesmas.

E permitido, também, que as imagens geradas sejam salvas juntamente com a
configuracdo dos pardmetros empregados na sua geracdo. Formatos disponiveis para a
gravagao das imagens sio BMP (Windows Bitmap) e JPEG (Joint Photographic Experts
Group).

As configuragdes de pardmetros na interface sdo processadas pelo modulo
controlador, onde os eventos ligados as fung¢des de ativagdo do ray casting estdo
organizados seqiiencialmente (ver se¢ao 3.2.2).
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Autora: Isabel Siqueira
Agosto/2002

FIGURA 5.9 - Interface para defini¢do de parametros do ray casting e geragao de
imagens. No detalhe, a subjanela que € aberta ao se pressionar o mouse sob o “botao”
relativo as tabelas de mapeamento.

5.3.4 Programa para a Avaliacdo de Qualidade

De modo a agilizar o processo de avaliagdao pelos observadores, bem como
coletar as informag¢des com maior eficiéncia, os experimentos foram realizados sob
controle de um programa que sera descrito a seguir.
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A interface, apresentada na Figura 5.10, permite a avaliacdo de uma imagem
com determinada configuracdo de passo de amostragem (PA). As imagens geradas sdo
exibidas com diferentes posi¢des de camera sdo exibidas seqliencialmente, dando a idéia
da variagdo de camera em torno do volume de forma a exibir a estrutura em sua
totalidade. Para tanto, estdo disponiveis os botdes (widgets) “voltar” e “avangar”. A
possibilidade da variacdo da posi¢do da camera se faz necessaria para permitir a
observagao de todos os vasos da estrutura, que podem estar ocultos por outros em dada
posicdo de camera. Foi necessario que tais posigdes estivessem pré-calculadas em
virtude do tempo de geracao das imagens inviabilizar a interagao em tempo-real.

&Avaliacao H=l

Rk

& Passo de Amostragem

~ Contraste

LA e
Diretério

[eimagens | Ao

Yaolume de Dados
MR o

Imagem
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— Comandos

Imagem Verlhcadai |V

fliva Tempo I @
o)

b
Gerar Arquivo Log

i AN g =

< Ynltar Lancar x>

=

FIGURA 5.10 - Interface para avalia¢ao subjetiva de qualidade.

Outra funcionalidade provida pela interface ¢ a medi¢do do tempo gasto para a
avaliacao das imagens em relacdo ao valor do PA. Isto ¢ realizado através da ativagdo
do tempo de avaliacdo, no inicio da avaliacdo do conjunto de imagens relativas a um
determinado PA, pelo botdo “ativa tempo”. Quando o observador terminar de avaliar as
imagens, a marcacao do tempo ¢ finalizada através do botao “imagem verificada”.

A interface foi desenvolvida visando ser utilizada ndo somente para a avaliacao
de imagens geradas por ray casting, e avaliadas de acordo com a varia¢ao do PA, como
também ser utilizada para avalia¢des, em um outro momento, de imagens geradas em
funcdo da variagdo de parametros de iluminacgdo ligados ao contraste. Assim, a interface
tem botdes do tipo “radio”, que permitem a definicdo das imagens que serdo exibidas
em termos da variacdo do PA ou de niveis diferentes de contraste. Contudo, os
experimentos apresentados a seguir foram realizados considerando, apenas, o parametro
PA devido ao tempo disponivel para a realizagdo deste trabalho. Os demais widgets da
interface estdo ligados ao processo de selecdo do volume de dados, do valor do PA e da
indicacao do diretorio onde estao armazenadas as imagens utilizadas nos experimentos.
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5.4 Procedimento Experimental

5.4.1 Variaveis Independentes

Para cada volume de dados apresentado na secdo anterior, foram geradas 29
(vinte e nove) imagens com diferentes valores para o parametro passo de amostragem
(PA) entre [0.2, 3.0] unidades de volume, com variagdo de 0.1. Tal intervalo de variagao
de valores de PA foi escolhido em virtude de refletir um impacto sutil na defini¢do das
imagens. O valor 0.2 permite a gera¢do de imagens com a melhor definicdo possivel,
em razao das caracteristicas fisicas dos volumes de dados aliadas ao comportamento da
implementagao do algoritmo de ray casting utilizada, enquanto o valor de PA igual a
3.0 ocasiona imagens com alta degradacdo, descaracterizando o volume de dados. As
Figuras 5.11 e 5.12 apresentam imagens correspondentes a valores de PA 0.2, 1.0, 2.0,
3.0, para os volumes RXR e MRA.

(d)
FIGURA 5.11 - Imagens correspondentes a alguns valores de PA para o volume RXR.
(a) PA=0.2; (b) PA=1.0; (c) PA=2.0; (d) PA=3.0.
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(d)
FIGURA 5.12 - Imagens correspondentes a alguns valores de PA para o volume MRA.
(a) PA=0.2; (b) PA=1.0; (c) PA =2.0; (d) PA=3.0.

As imagens empregadas nos experimentos sdo monocromaticas e a escala de
tons de cinza varia entre 0 a 255. Para determinados experimentos, também foi variada a
posicdo da camera de 18° do plano sagital direito ao plano sagital esquerdo (Figuras
5.13 e 5.14) para um mesmo valor do PA, obtendo-se 11 (onze) imagens diferentes.

z :] ]

FIGURA 5.13 - Sistema de coordenadas relativo a posi¢ao do paciente (deitado) durante
a amostragem dos volumes de dados.

vetor up

" P,e-' trajetéria de posices P
" da camera

1

FIGURA 5.14 - Relagao do alvo, do vetor up e da trajetoria de posi¢des da camera com
a posicao do paciente (exibida na Figura 5.13).
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Como os experimentos estdo estritamente relacionados a variacdo do PA, os
demais parametros que influenciam a imagem final gerada pelo ray casting foram
mantidos constantes (ver se¢ao 3.2.2). Tais parametros foram definidos de forma a gerar
as imagens referéncias com a melhor “qualidade” possivel, considerando as
caracteristicas particulares dos volumes.

Os parametros relacionados ao tipo de interpolagdo, a ordem de processamento,
ao sombreamento (coeficientes de reflexdo ambiente, difusa e especular), aos atributos
de camera, a cor de fundo (background) e as dimensdes das imagens sdo idénticos tanto
para o volume RXR como para os volumes MRA. A configuracdo de tais parametros
pode ser vista na Tabela 5.1.

TABELA 5.1 - Configuracdo idéntica de parametros para o volume RXR e volumes

MRA.

Parametros

Configurac6es de Valores

tipo de interpolacdo

trilinear

ordem de processamento

interpolagdo-classificagdo

coeficientes de

iluminagao/sombreamento

reflexao ambiente: 0.1

reflexao difusa: 0.7

reflexdo especular: 0.2

atributos de camera

vetor up: (0, 0, 1)

alvo: (0, 0, 0)
cor de fundo (background) preto
dimensdes das imagens 600 x 600

Os demais parametros como o espagamento entre os dados e os valores das
funcdes de transferéncia de opacidade e cor foram configurados de forma diferente para
o volume RXR e para os volumes MRA.

TABELA 5.2 - Configuracdo diferenciada de pardmetros para o volume RXR e volumes

MRA.
Volumes Parametros
o B espacamento | fungdo de transferéncia | funcéo de transferéncia
entre os dados de opacidade de cor
1.0 para os eixos )
Volume “x”, “y” e “z” 5_22_55. '006(31 0 0-255: 0.0-1.0
RXR (volume de dados S (Figura 5.15 (b))
. (Figura 5.15(a))
isotropico)
1.0 para o5 eixos 0-300: 0.0
Volumes x"etyel2 300-400: 0.0-1.0 0-920: 0.0-1.0
MRA para o e1xo -z 400-920: 1.0 (Figura 5.16 (b))

(volume de dados
anisotropico)

(Figura 5.16 (a))
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Opacidade Escala de Cinza
Tossnmas T T 1

0 5 255 0 255
Intensidade Intensidads
(a) (b)
FIGURA 5.15 - Fungdes de transferéncia vol-RXR: (a) fun¢do de transferéncia de
opacidade — valores de intensidades entre 0 e 5 foram mapeados para opacidade 0.0
(totalmente transparente), enquanto que valores entre 5 e 255 foram mapeados,
linearmente, para opacidades entre 0.0 e 1.0 (totalmente opaco); (b) funcao de
transferéncia de “cor” (neste caso, niveis de cinza) — todos os valores escalares do
volume de dados de 0-255 foram mapeados para a escala de cinza variando,
linearmente, de 0.0 (preto) a 1.0 (branco).

Opacidade Escala de Cinza
R
: : 1

0 300 400 920 0 920

Intensidade Intensidade
(a) (b)

FIGURA 5.16 - Fungdes de transferéncia volumes MRA: (a) funcdo de transferéncia de
opacidade — valores de intensidades entre 0 e 300 foram mapeados, linearmente, para
opacidade 0.0 (totalmente transparente), enquanto que valores entre 300 ¢ 400 foram

mapeados para opacidades entre 0.0 e 1.0 (totalmente opaco). O restante dos valores de

intensidades, compreendidos entre 400 e 920, foram mapeados para a opacidade 1.0; (b)

funcdo de transferéncia de cor (tons de cinza) — todos valores de intensidades (0 a 920)
foram mapeados, de forma linear, para tons de cinza entre 0.0 (preto) e 1.0 (branco).

5.4.2 Variaveis Dependentes

As varidveis dependentes correspondem ao tempo de geracdo das imagens e as

notas de qualidade atribuidas pelos observadores.
Durante a avaliacdo de cada imagem, foi solicitado que o observador atribuisse

uma nota, a cada imagem, entre 0.0 ¢ 5.0 em escala continua, de forma a categorizar a
qualidade como mostrado a seguir na Tabela 5.3.



66

TABELA 5.3 - Escala de notas adotada para a avaliag¢do subjetiva da qualidade de
imagens.

Intervalo de Valores Nota Descricdo

[4.1,5.0] Otima Imagem de qualidade extremamente alta, tdo boa
- quanto se possa desejar.

Imagem de alta qualidade, permitindo visualizag¢ao de
[3.1,4.0] Boa forma satisfatoria; o indice de degradagdo ndo
compromete o contetido.

Imagem de qualidade aceitavel; o indice de

[2.1,3.0] Aceitavel degradacdo estd no limite de ndo comprometer o
conteudo.
Imagem de qualidade ruim; o indice de degradacao
[1.1,2.0] Ruim compromete grande parte da imagem, tornando-a

inadequada a analise de contetido.

Imagem muito ruim, ao ponto de comprometer

.0, 1. I itavel .
(0.0, 1.0] nacetave completamente o conteudo apresentado.

Embora disponha-se de cinco categorias de qualidade, as categorias 6tima, boa e
aceitdvel podem ser consideradas variagdes de uma categoria mais geral relativa a
imagens com qualidade “adequada” em relagdo a uma tarefa. Da mesma forma, as
categorias ruim e inaceitavel correspondem a variagdes relativas a imagens de qualidade
“inadequada”. No entanto, permitir a atribuicdo de notas de uma maneira ndo bindria
(adequada e inadequada) possibilita uma melhor analise do comportamento da perda de
qualidade das imagens avaliadas.

5.4.3 Tarefa, Sujeitos e Método

Conforme j& mencionado, a tarefa para a qual as imagens geradas seriam
utilizadas ¢ o estudo de estruturas vasculares cerebrais para identificagdo de situagdes
anormais. Nesse sentido, o ideal seria que os participantes dos experimentos fossem
todos ligados a area da Neurologia, habituados a analisar imagens médicas dessa
especialidade. Por outro lado, entre pessoas que trabalham com Computacao Grafica, a
nocao de qualidade de imagens sintetizadas ¢ bastante discutida com base na resolucao,
contraste, defini¢ao de elementos, etc. Assim, nao foi possivel contar com participantes
médicos optou-se por tomar como sujeitos sete estudantes de Computagdo Grafica,
membros do grupo da UFRGS, que o julgamento das imagens de acordo com os
critérios pessoais de qualidade. Um oitavo sujeito, especialista em Imagens Médicas, foi
utilizado, como controle para investigagdo da relagdo com os resultados obtidos na
avaliacdo pelos estudantes.

Assim, participaram do experimento sete estudantes da area da Ciéncia da
Computacdo, com idades entre 18 e 25 anos, sendo que trés desses estudantes utilizam
oculos e/ou lentes de contato, e um especialista em Fisica Médica, com idade de 27
anos, que atua na area de diagnostico por imagens de estruturas vasculares do cérebro
ha 7 anos.

A fim de situar os sujeitos-estudantes no problema, foi apresentada a finalidade
das imagens (servir de apoio ao diagndstico), a natureza de aquisi¢do destas bem como
a patologia apresentada ou auséncia desta (caso normal).

Para a avaliagdo realizada pelo especialista nao foi necessario prover
treinamento especial para a avaliagdo das imagens, uma vez que este simulou uma das
atividades reais desempenhada por ele no hospital. Como o fisico tem acesso ao
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diagnostico final dos casos exibidos nas imagens, foi solicitado a este que realizasse a
avaliacdo da “qualidade” das imagens considerando a obtencao final desse diagnostico.

e Meétodo Subjetivo

A sessdo de avaliacao de imagens relativas a um volume de dados foi realizada
individualmente para cada observador, constituindo quatro sessdes de avaliacdo em dias
diferentes (duas sessdes por dia em dois dias e sem repeticdes). Para os estudantes, as
sessoes foram realizadas em um tnico computador (a mesma maquina descrita na se¢ao
5.3.2 empregada na geragdao das imagens avaliadas), com condi¢des de iluminacao do
ambiente idénticas.

A metodologia de avaliagdo foi proposta em relagdo ao critério abrangéncia
(ver secdo 4.2), pois a configuragdo do PA influencia o “quanto” das informacgdes
relativas aos dados originais estdo sendo exibidas nas imagens. J4 a métrica subjetiva
empregada foi a escala absoluta de qualidade (ver se¢do 4.2), na qual ndo sdo
fornecidas, aos observadores, informacdes a respeito da melhor e da pior imagem
gerada. As imagens foram apresentadas em ordem aleatoria de variagdao do PA.

Para a avaliacdo realizada pelo fisico, os experimentos foram conduzidos de
maneira similar aos realizados para a avaliacdo dos demais observadores. Foi utilizado o
mesmo numero de imagens, as mesmas variagdes do PA, porém, para cada valor de PA,
foram apresentadas 11 posi¢des diferentes de cadmera (ver se¢do 5.4.1).

Uma vez coletadas as informagdes relativas as notas de qualidade, foram
computadas a mediana, a média aritmética e o desvio padrdo entre as notas atribuidas
pelos estudantes. O desvio padrao foi calculado para cada categoria de acordo com as
categorias identificadas a partir da média aritmética.

As medidas estatisticas empregadas neste trabalho foram selecionadas de modo
a caracterizar o conjunto de valores observados nos experimentos e visando prover
maior entendimento dos resultados obtidos com a avaliagdo da qualidade das imagens.
Enquanto a média aritmética X (Equacdo 5.1) e a mediana md (Equagdo 5.2)
representam medidas de posicdo, que possuem o objetivo de representar o ponto de
equilibrio ou o centro de uma distribui¢do, o desvio padrio o (Equagdo 5.3) constitui
uma medida de dispersao de grande importancia para a andlise de distribuigdes.

Para todas as medidas, n refere-se ao niimero total de notas e X; a uma dada nota,
de indice i, onde
- média aritmética (X)

X
X =11 (5.1)
n
- mediana (Md)
. n+1 .
Md =x;, com i= > para n impar ou (5.2)
Xj + X; .n .n
Md =———, com i =3 e j =§+1 para n par

- desvio padrao (o)

(5.3)
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Além das medidas estatisticas apresentadas, foi investigado o grau de associagao
entre a variagdo do valor do PA e as notas de qualidade atribuidas pelos sujeitos. Para
tanto, foi empregada a correlagdo linear de Pearson (Equagado 5.4), onde as variaveis X e
Y sdo mensuradas a nivel intervalar ou de razdes. O coeficiente de Pearson r pode variar
de —1 (correlacao negativa) a +1 (correlagdo positiva), € quanto mais proximo desses
valores, mais forte a associagdo das varidveis em exame. O escore zero desse
coeficiente indica auséncia de correlagdao. Na Equacao 5.4, n corresponde ao niamero de

pares (X, Y).
_ 2 XY - (2 X).Y)/n
r= (5.4)
I X2 (T X)) /nyTY2—(ZY)* /n
A partir da “unificagdo” das notas dos estudantes, foram investigadas as

categorias de qualidade (6tima, boa, aceitavel, ruim e inaceitavel), para os quatro
volumes de dados, bem como os valores de PA limites de cada categoria.

5.5 Resultados

As tabelas relativas a avaliacdo da qualidade das imagens apresentam a sintese
das notas atribuidas pelos estudantes através da média aritmética X (ver Equagdo 5.3),
do desvio padrio o, em relagdo a média (ver Equacdo 5.4), e da mediana Md (ver
Equacdes 5.1 e 5.2). As notas individuais dos estudantes podem ser vistas no Anexo 1,
enquanto os graficos correspondentes estdo apresentados na Figura 5.17. As linhas
horizontais pontilhadas indicam os limiares entre as categorias de qualidade.

Avaliagéo Subjetiva da Qualidade por Universitarios: Vol-MRA

i 05 1 15 2 24 3 o
Passo de Amostragem Passo de Amostragem

(a) (b)

Awaliagdo Subjetiva da Qualidade por Universitarios: Yol MRA "Aneurisma" Avaliagdo Subjetiva da Qualidade por Universitarios: Waol-MRA "Oclusdo®
T T T T T 5 T T T T T

0 05 1 1.3 2 25 0 05 1 15 2 25
Passo de Amostragem Passo de Amostragem

(c) (d)
FIGURA 5.17 - Gréficos correspondentes a avaliagao subjetiva da qualidade das
imagens realizada pelos estudantes. (a) Vol-RXR; (b) Vol-MRA; (c) Vol-MRA
“Aneurisma”; (d) Vol-MRA “Oclusao”.
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Os graficos apresentados na proxima segdo estio relacionados aos dados listados
nas tabelas, trazendo curvas relativas as notas atribuidas pelo fisico e a média aritmética
e a mediana das notas atribuidas pelos estudantes, para os quatro volumes de dados
respectivamente. Ja as duas ultimas se¢des apresentam os resultados da correlagdo entre
as notas subjetivas e a variacdo do valor do PA e as curvas relativas ao tempo de
geracdo das imagens avaliadas.

5.5.1 Notas de Qualidade
e Volume RXR
Os resultados relativos a avaliagdo subjetiva das imagens relativas ao o vol-

RXR, realizada pelo fisico e pelos estudantes (média e mediana), podem ser observados
na Tabela 5.4 e na Figura 5.18.

TABELA 5.4 - Relagdo PA x notas de qualidade atribuidas pelo fisico e pelos
estudantes: vol-RXR.

L. Estudantes
PA Fisico . o (X) Md
0.2 4.5 4.7 0.44 4.8
0.3 4.3 4.5 0.43 4.5
0.4 4.3 4.6 0.40 4.7
0.5 4.3 4.6 0.36 4.5
0.6 4.1 4.5 0.35 4.5
0.7 4.2 4.4 0.43 4.4
0.8 4.1 4.5 0.54 4.9
0.9 4.0 4.6 0.46 4.5
1.0 4.0 4.5 0.43 4.5
1.1 4.0 4.3 0.50 4.5
1.2 2.8 4.4 0.50 4.5
1.3 3.0 4.4 0.27 4.5
1.4 3.0 4.0 0.50 4.0
1.5 2.5 4.2 0.22 4.2
1.6 2.5 3.9 0.46 4.0
1.7 3.0 3.8 0.50 4.0
1.8 2.5 3.9 0.38 4.0
1.9 2.0 33 0.87 3.0
2.0 2.0 3.2 0.52 3.5
2.1 1.2 3.1 0.50 3.0
2.2 1.1 3.0 0.70 2.5
2.3 1.5 2.5 0.91 2.1
2.4 1.1 2.0 0.93 2.0
2.5 1.1 2.0 0.55 1.9
2.6 0.0 1.8 1.24 2.0
2.7 0.0 1.9 0.87 1.8
2.8 0.0 1.7 1.02 1.8
2.9 0.5 1.3 0.88 1.0
3.0 0.5 1.3 0.75 1.5
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Avaliagio Subjetiva da Qualidade: Yol-RXR
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FIGURA 5.18 - Grafico relativo a notas de qualidade atribuidas pelo fisico (curva em
vermelho) e a média aritmética (curva azul) e a mediana (curva verde) das notas
atribuidas pelos estudantes as imagens correspondentes ao vol-RXR.

e Volume MRA

A Tabela 5.5 traz, respectivamente, as notas relativas a avaliagdo da qualidade
visual para os dados correspondentes ao vol-MRA realizada tanto pelo fisico como
pelos estudantes. O gréfico relativo a Tabela 5.5 ¢ apresentado na Figura 5.19.

TABELA 5.5: Relacdo PA x notas de qualidade atribuidas pelo fisico e pelos
estudantes: vol-MRA (continua).

L. Estudantes
PA Fisico S o Md
0.2 4.1 3.9 0.98 4.5
0.3 4.5 3.9 0.97 4.3
0.4 4.5 3.8 1.03 4.1
0.5 4.2 3.5 0.98 3.5
0.6 4.2 3.6 1.00 4.0
0.7 4.5 3.9 1.00 4.2
0.8 3.8 3.5 1.03 3.0
0.9 3.3 3.3 0.89 3.7
1.0 4.0 3.3 0.99 3.0
1.1 4.0 34 0.82 3.5
1.2 4.0 2.9 0.83 3.1
1.3 3.5 2.7 1.02 3.0
14 4.0 3.2 0.86 3.8
1.5 3.0 2.6 0.86 2.5
1.6 2.3 2.4 0.98 2.0
1.7 2.1 2.1 0.98 2.1
1.8 2.0 24 0.92 2.5
1.9 2.0 2.0 1.11 2.0
2.0 1.9 2.1 1.05 2.1
2.1 2.0 2.0 0.73 2.0
22 1.8 1.6 0.94 2.0
2.3 1.2 14 0.77 1.3
24 1.2 14 0.95 1.5
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TABELA 5.5: Relagao PA x notas de qualidade atribuidas pelo fisico e pelos
estudantes: vol-MRA (continuagao).

.. Estudantes
PA Fisico X o Md
2.5 1.0 1.6 0.86 1.0
2.6 0.0 1.3 0.78 1.0
2.7 0.0 1.1 0.80 1.0
2.8 0.0 1.3 0.86 1.0
2.9 0.0 1.1 0.83 0.7
3.0 0.0 1.3 0.84 1.0

Avaliagdo Subjetiva da Qualidade: Yol-MRA

- Fisico
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FIGURA 5.19 - Grafico relativo a notas de qualidade atribuidas pelo fisico (curva em
vermelho) e a média aritmética (curva azul) e a mediana (curva verde) das notas
atribuidas pelos estudantes as imagens correspondentes ao vol-MRA.

e Volume MRA “Aneurisma”

As notas atribuidas pelo fisico e pelos estudantes as imagens referentes ao vol-
MRA estdo listadas na Tabela 5.6 e o grafico correspondente ¢ apresentado na Figura
5.20.

TABELA 5.6 - Relagdo PA x notas de qualidade atribuidas pelo fisico e pelos
estudantes: vol-MRA “Aneurisma” (continua).

.. Estudantes
PA Fisico S o Md
0.2 2.6 3.8 0.67 4.1
0.3 2.5 3.6 0.95 4.1
0.4 2.4 3.6 0.56 35
0.5 2.5 3.6 0.62 35
0.6 2.2 32 0.77 33
0.7 2.3 34 0.64 33
0.8 2.2 3.1 0.61 32
0.9 2.1 32 0.69 32
1.0 2.3 2.9 0.65 3.0
1.1 2.1 3.0 0.57 3.0
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TABELA 5.6 - Relacao PA x notas de qualidade atribuidas pelo fisico e pelos
estudantes: vol-MRA “Aneurisma” (continuagao).

.. Estudantes
PA Fisico X o Md
1.2 2.1 2.6 0.71 2.8
1.3 2.2 2.4 0.76 2.5
1.4 2.2 2.5 0.72 2.5
1.5 2.1 2.2 0.71 2.1
1.6 2.0 2.2 0.82 2.5
1.7 1.7 1.8 0.87 2.0
1.8 1.6 1.8 0.86 2.0
1.9 1.5 1.7 0.78 2.0
2.0 1.5 1.5 0.77 1.5
2.1 1.5 1.5 0.70 1.5
2.2 1.3 1.3 0.75 1.0
2.3 1.0 1.4 0.72 1.1
2.4 0.5 1.2 0.87 0.9
2.5 0.8 1.3 0.72 1.5
2.6 1.0 1.2 0.72 1.1
2.7 0.6 1.0 0.83 0.8
2.8 0.2 1.1 0.70 1.0
2.9 0.7 1.0 0.74 0.7
3.0 0.0 1.0 0.77 1.1

Avaliagdo Subjetiva da Qualidade: Vol-MRA "Aneurisma”

—&+ Fisico
45} —+— Média Universitarios
Mediana Universitarios
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FIGURA 5.20 - Grafico relativo a notas de qualidade atribuidas pelo fisico (curva em
vermelho) e a média aritmética (curva azul) e a mediana (curva verde) das notas
atribuidas pelos estudantes as imagens correspondentes ao vol-MRA “Aneurisma”.

e Volume MRA “Oclusao”

A Tabela 5.7 e o grafico da Figura 5.21 corresponde as notas obtidas com a
avaliacdo da qualidade visual para o vol-MRA “Oclusao”, realizada junto ao fisico e aos
estudantes.
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TABELA 5.7 - Relacao PA x notas de qualidade atribuidas pelo fisico e pelos
estudantes: vol-MRA “Oclusio”.

.. Estudantes
PA Fisico X o Md
0.2 3.1 34 0.67 35
0.3 32 33 0.86 35
0.4 3.0 35 0.60 35
0.5 2.5 34 0.62 35
0.6 2.2 33 0.80 35
0.7 2.1 35 0.80 35
0.8 2.3 33 0.71 33
0.9 2.1 32 0.79 33
1.0 2.5 3.1 0.75 3.0
1.1 2.2 3.1 0.64 3.0
1.2 2.1 2.9 0.73 3.0
1.3 2.2 2.7 0.85 2.8
1.4 2.1 2.7 0.69 3.0
1.5 2.1 2.4 0.80 2.5
1.6 1.9 2.2 0.68 2.4
1.7 1.5 2.0 0.80 2.0
1.8 2.0 2.0 0.77 2.0
1.9 1.5 2.0 0.80 1.8
2.0 2.0 1.8 0.82 2.0
2.1 1.3 1.9 0.65 1.9
2.2 1.5 1.9 0.90 1.5
2.3 1.0 1.6 0.76 1.3
2.4 0.7 1.2 0.81 1.1
2.5 1.0 1.2 0.78 1.0
2.6 0.5 1.1 0.88 1.0
2.7 0.6 0.9 0.95 0.7
2.8 0.8 0.9 0.83 0.7
2.9 0.9 0.8 0.84 0.5
3.0 0.5 0.8 0.84 0.5

Avaliagdo Subjetiva da Qualidade: Yol-MRA "Oclusaa”
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FIGURA 5.21 - Grafico relativo a notas de qualidade atribuidas pelo fisico (curva em
vermelho) e a média aritmética (curva azul) e a mediana (curva verde) das notas
atribuidas pelos estudantes as imagens correspondentes ao vol-MRA “Oclusao”.
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5.5.2 Correlacédo entre Notas de Qualidade e Variacdo do Valor do PA
e Notas dos Estudantes

A Tabela 5.8 apresenta o coeficiente de Pearson r relativo a correlagdo entre as
notas atribuidas pelos estudantes e a variagcdo do PA.

TABELA 5.8 - Correlagdo linear de Pearson r entre as notas subjetivas dos estudantes

EST e os valores de PA.
Variacdo do PA [0.2, 3.0] r r r r r r r
EST1 | EST2 | EST3 | EST4 | EST5 | EST6 | EST 7
Vol-RXR -0.9230 | -0.8611 |-0.9568 | -0.7483 | -0.8571 | -0.8551 | -0.8950
Vol-MRA -0.9260 | -0.8797 |-0.9782 [-0.8611 [-0.9268 |-0.7104 |-0.8517
Vol-MRA “Aneurisma” -0.9739 | -0.9563 | -0.9866 [-0.9373 |-0.9770 |-0.9757 |-0.8517
Vol-MRA “Oclusio” -0.9798 | -0.9590 |-0.9767 |-0.9522 |-0.9347 | -0.9791 |-0.8517

e Notas do Fisico

Na Tabela 5.9, ¢ apresentada a correlagdo r entre relativo a correlagdo entre as
notas do fisico e a variacao do PA.

TABELA 5.9 - Correlagdo linear de Pearson I entre as notas subjetivas do fisico FIS e
os valores de PA.

Variacéo do PA [0.2, 3.0] F:S

Vol-RXR -0.9319
Vol-MRA -0.9615
Vol-MRA “Aneurisma” -0.9761
Vol-MRA “Oclusido” -0.9816

5.5.3 Tempo de Geracéao

Na Tabela 5.10, sao apresentados os tempos de geragao (em segundos) das

imagens correspondentes aos volumes utilizados neste trabalho para diferentes valores
de PA.

TABELA 5.10 - Tempo de geracdo (s) das imagens relativas a variagdes de valores do
PA para os volumes de dados apresentados na se¢do 5.3.1 (continua).

PA RXR MRA | .. MR.A N MRA) ”
Aneurisma Oclusao
0.2 109.8 300.1 305.3 297.4
0.3 76.4 240.3 238.2 2353
0.4 60.2 210.8 211.5 205.1
0.5 50.4 186.2 183.5 179.8
0.6 43.8 172.2 172.0 170.0
0.7 39.2 163.5 164.7 158.1
0.8 35.8 150.2 150.6 149.2
0.9 33.0 1447 142.2 139.2
1.0 30.9 138.0 137.6 130.6
1.1 29.1 134.9 133.1 126.3
1.2 27.6 132.2 130.8 124.7




75

TABELA 5.10 - Tempo de geracao (s) das imagens relativas a variagdes de valores do
PA para os volumes de dados apresentados na se¢do 5.3.1 (continuacao).

PA RXR MRA | .. MR_A I MRA: ”
Aneurisma Oclusao
1.3 26.3 128.7 128.3 121.1
1.4 25.2 126.3 125.9 119.5
1.5 24.2 124.8 123.5 118.7
1.6 23.3 122.4 122.1 118.0
1.7 22.5 120.0 121.2 117.3
1.8 21.8 118.9 119.0 116.8
1.9 21.2 117.6 118.1 115.9
2.0 20.6 116.7 117.1 114.8
2.1 20.1 115.7 115.9 113.7
2.2 19.6 114.5 114.5 113.0
23 19.1 113.0 113.7 112.2
24 18.8 111.9 112.1 110.9
2.5 18.4 110.6 111.0 110.0
2.6 18.0 109.7 110.4 109.2
2.7 17.7 108.5 109.3 107.0
2.8 17.4 107.4 108.3 106.2
2.9 17.1 106.1 107.5 105.1
3.0 16.8 105.5 106.2 103.8

A seguir, na Figura 5.22, sdo apresentados os graficos relativos aos dados
apresentados na Tabela 5.10, normalizados entre [0, 1]. Apods a realizacdio do
ajustamento de curvas, foi constatado que as fungdes aproximadas as curvas da Figura
5.22 constituem regressdes geométricas, onde o tempo decai geometricamente em
relacao ao aumento do PA.

Tempo de Geracdo das Imagens

-2 RXR
ogl | —— MRA |
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=
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FIGURA 5.22 - Curvas relativas ao tempo de geracao das imagens dos volumes
descritos em 5.3.1, para variagdes do PA.

Como pode ser notado, a curva relativa ao vol-RXR tende a se aproximar de
zero mais rapidamente que as demais curvas relativas aos volumes MRA. Tal fato
ocorre em razdo do vol-RXR conter apenas voxels relativos as estruturas vasculares
cerebrais da metade direita do poligono de Willis, segmentada do restante das estruturas
cerebrais. Ja os volumes MRA apresentam VoXxels relativos a todas as estruturas
cerebrais que, durante o processo de amostragem e classifica¢do, tém seus valores de
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intensidades mapeados para transparente, de modo a retratar, nas imagens, apenas as
estruturas vasculares.

5.6 Discussao

Ap6s a realizacdo das avaliagdes subjetivas considerando a qualidade visual das
imagens, refinou-se a investigagcdo das hipoteses principais, da seguinte forma:

- Hipotese 1: A qualidade visual das imagens decai com o aumento do PA.

- Hipotese 2: Podem ser identificadas determinadas caracteristicas relativas a perda
de qualidade que variam a medida em que o valor do PA aumenta.

- Hipotese 3: Tanto a qualidade visual quanto o tempo de geragdo das imagens
decaem com o aumento do PA.

- Hipotese 4: A notas de qualidade atribuidas pelos estudantes, embora apresentem
algumas discordancias de valores (ver Figura 5.17), seguem uma tendéncia de queda
de acordo com o passo de amostragem.

- Hipotese 5: Existe concordancia entre as avaliagdes realizadas pelo fisico
(considerando uma determinada tarefa) e as avaliacdes realizadas pelos estudantes
(leigos a tarefa).

Neste contexto, a primeira questdo a ser considerada estd relacionada a hipdtese
1. A partir dos graficos apresentados nas imagens 5.18, 5.19. 5.20 e 5.21, relativos as
notas atribuidas pelo fisico e pelos estudantes (sendo que notas dos estudantes aparecem
unificadas a partir da média ¢ da mediana), pode-se observar que, a medida em que o
valor do PA aumenta, a qualidade das imagens tende a diminuir. Tal observagdo
também ¢ confirmada pelos dados apresentados nas Tabelas 5.8 e 5.9 correspondentes a
correlacdo altamente significante entre as notas subjetivas e a variagdo do PA Estes
aspectos permitem a confirmagdo da hipotese 1.

Investigando-se, agora, a hipdtese 2, foi solicitado aos observadores, durante os
experimentos, que apontassem as principais caracteristicas nas imagens avaliadas que
indicassem a perda de qualidade destas e nas quais os mesmos se basearam ao
classifica-las. Estas observagdes foram coletadas ¢ analisadas manualmente. De uma
maneira uniforme, todos os observadores apontaram como principal causa de
degradagdo o surgimento de arestas nas regides internas dos objetos representados nas
imagens. Assim, a hipdtese 2 foi confirmada, sendo que a caracteristica visual indicativa
de degradacdo da qualidade corresponde ao surgimento de arestas na representacido dos
volumes nas imagens.

Em relacdo a terceira hipoOtese, ao observar a Figura 5.22 e os dados
apresentados na Tabela 5.10, percebe-se que, a medida em que o valor do PA aumenta,
o tempo de geracdo diminui. Pela hipotese 1, sabe-se que a qualidade das imagens
também diminui & medida em que o PA aumenta. Dessa forma, ¢ possivel notar que,
quanto menor o valor do PA, mais amostragens dentro do volume sdo realizadas (ver
Secdo 3.2.2), gerando uma imagem de melhor qualidade ao custo de um tempo de
geracdo maior. A hipotese 3 foi confirmada.

Em relagdo a hipdtese 4, pode ser notado, na Figura 5.17, que as notas de
qualidade atribuidas pelos estudantes seguem uma tendéncia de queda em relagdo ao
aumento do PA, embora apresentem diferengas significativas na identificagdo de
categorias de qualidade. Nas colunas relativas ao desvio padrao das Tabelas 5.4, 5.5, 5.6
e 5.7, sdo apresentados valores que giram em torno de 1.0, valor este que representa
uma categoria de qualidade de diferenca. No entanto, em um experimento subjetivo
onde ndo sdo apresentadas imagens padrdao de qualidade para comparacdo e a avaliacdo
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fica a cargo de critérios pessoais de “qualidade”, ¢ esperado que os resultados
apresentem diferencas, muitas vezes, significativas. Assim, € necessario verificar o
numero de estudantes cuja divisdo individual de categorias de qualidade apresenta
concordancia com a divisdo obtida a partir da média aritmética e da mediana, para cada
valor de PA.

Neste contexto, a Tabela 5.11 apresenta o percentual de estudantes (EST) que
concordam com a classificacdo das imagens, relativas aos valores de PA, entre as
categorias de qualidade definidas a partir da média aritmética X ¢ da mediana Md. As
colunas referentes as médias e as medianas apresentam valores diferenciados por cores
para indicar as categorias de qualidade apontadas por tais medidas (6tima = vermelho,
boa = ciano, aceitavel = verde, ruim = amarelo, inaceitavel = lilas).

TABELA 5.11 - Numero de estudantes, em percentuais, que concordam com a
classificagdo das imagens entre categorias (diferenciadas por cor) de qualidade definidas
pela média aritmética e pela mediana.

Vol-RXR Vol-MRA o VOEMRA | Vol-MRA “Oclusao”
Aneurisma
EST EST EST EST EST EST EST
Md | X| X [Md|Md|X| X |Md|Md|X| X | Md | Md
% % % % % % %
86 3.9 14 57 |38 14 - 57 |34 57 | 35 | 57
8 [3.9] 0 71 |3.6] 14 57 133 43 | 35 | 43
86 |3.8| 14 57 |3.6] 43 | 35 | 43 [35] 43 | 35 | 43
71 |3.5] 43 43 |36] 57 |35 | 57 [34] 71 | 35 | 71
86 [3.6| 14 14 [32] 43 [ 33 | 43 |33] 57 | 35 | 57
57 14 57 |34] 71 133 | 71 [35] 57 | 35 | 57
71 0 57 |3.1] 43 |32 | 43 [33] 57 | 33 | 57
57 43 43 |32] 43 | 32 | 43 [32] 57 | 33 | 57
71 2 43 57 57 |3.1] 43 43
57 43 43 57 57 |3.1] 43 43
71 14 57 43 43 29 29
71 43 43 57 57 29 29
57 57 57 43 43 57 57
57 29 29 43 43 43 43
57 14 43 43 43 57 57
71 43 43 18] 14 | 20 | 14 [2.0] 57 57
71 29 29 [1.8] 14 [ 20 | 14 [20] 43 43
43 29 29 [1.7] 14 [ 20 | 14 [20] 14 43
57 43 43 [15] 29 29 18] 57 57
57 [2.0] 29 57 [1.5] 43 43 119 57 57
57 [1.6] 29 29 [1.3] 29 57 [1.9] 57 57
57 [1.4] 57 57 |1.4] 43 43 |1.6] 57 57
29 [14] 29 29 [12] 29 57 [12] 43 43
57 [1.6] 29 57 [1.3] 43 43 14 71
43 [13] 14 57 [12] 43 43 14 71
29 [1.1] 43 57 57 86 86
43 [13] 14 57 57 86 86
57 [1.1] 29 57 57 86 86
57 [13] 29 57 43 86 86

Ao analisar a Tabela 5.11, nota-se que a média aritmética e a mediana, ao
sintetizar as notas dos estudantes, apresentam desacordo em relacdo a classificacao de
determinados valores de PA em categorias de qualidade. Os resultados obtidos com a
mediana, no entanto, se mostram mais afins em rela¢do a concordancia de notas entre os
estudantes (embora, com excecdo do vol-MRA, a maioria dos valores sejam os mesmos
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para ambas as medidas). Portanto, escolhemos a mediana das notas para representar a
qualidade subjetiva geral das imagens avaliadas pelos estudantes.

Utilizando a mesma estratégia, a Tabela 5.12 apresenta a diferenciacdo entre
categorias de qualidade indicadas pelo fisico (FIS) e pela mediana das notas dos
estudantes, de modo a permitir uma comparagao de valores.

TABELA 5.12 - Notas de avaliagao de qualidade relativas a avaliagao do fisico (FIS) e
relativas a mediana das notas atribuidas pelos estudantes (EST). E apresentado, também,
o percentual do niimero de estudantes (EST %) que concordam com a mediana de cada

nota relativa aos diferentes valores de PA.

Vol-MRA Vol-MRA

VEHRAR YRR “Aneurisma” “Oclusio”
EST | EST EST | EST EST |EST EST |EST
PA[FIS | o | o [P [ v | 90 | F1S | may) | 96 | FIS ™Md) | %
0.2 | 57 | 31| 35 | 57
0.3 | 57 |32 | 35 | 43
0.4 35 | 43 35 | 43
0.5 35 | 57 35 | 71
0.6 33 | 43 35 | 57
0.7 33 | 71 35 | 57
0.8 32 | 43 33 | 57
09 | 4. 32 | 43 33 | 57
1.0 | 40 | 57 | 43
1.1 | 40 | 57 | 43
1.2 | 43 | 29
1.3 | 57 | 29
1.4 | 43 | 57
1.5 | 43 | 43
1.6 | 43 | 1.9 57
. . 14 [ 15 ] 20 | 57
| 29 116 20 | 14 [20] 20 | 43
. 29 [15] 20 |14 ]15] 18 | 43
2. 43 |15 15 |29 [20] 20 | 57
2. 19 [ 57
2. 1.5 | 57
2. 13 | 57
43

Em relagdo aos indices de concordancia entre os estudantes (EST %)
apresentados na Tabela 5.12, percebe-se que os volumes MRA, em relagdao ao vol-RXR,
indicam uma maior variagdo de opinides a respeito das categorias de qualidade. Ao
analisar os valores para os volumes MRA, nota-se que ocorrem indices abaixo de 50%
com mais freqiiéncia, embora a maior parte confirme as categorias indicadas pela
mediana. Aliando-se a estas observagodes o fato das notas dos estudantes estarem todas
altamente correlacionadas com a variacao do PA (ver Tabela 5.8), a hipdtese 4 pdde ser
confirmada.

Fazendo-se, agora, a comparagdo entre as categorias de qualidade apontadas pela
mediana das notas dos estudantes e as categorias indicadas pelo fisico de modo a
investigar a hipotese 5, pode ser observado que, principalmente para os valores iniciais
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de PA (entre 0.2 e 1.5), ha uma variacao significativa de opinides, onde categorias de
qualidade, por vezes, ndo sdo identificadas (categoria 6tima na avaliacdo do fisico
relativa aos vol-MRA “Aneurisma” e vol-MRA “Oclusao”, este ultimo também para os
estudantes). Porém, se as categorias “Otima”, “boa‘“ e “aceitavel” forem agrupadas em
uma categoria mais genérica denominada “adequada” e, da mesma forma, as categorias
“ruim” e “inaceitavel” forem consideradas “inadequadas” como um todo, passa-se a ter
uma convergéncia maior de opinides entre avaliagdes. Tal fato pode ser observado na
Tabela 5.13, onde as notas do fisico e dos estudantes relativas a categoria adequada
foram exibidas em vermelho enquanto as notas relativas a categoria inadequada foram
exibidas em amarelo.

TABELA 5.13 - Notas de avaliacao de qualidade relativas a avaliacao do fisico (FIS) e
relativas a mediana das notas atribuidas pelos estudantes (EST) distinguidas entre as
categorias de qualidade adequada e inadequada.

Vol-MRA Vol-MRA

B VbR “Aneurisma” “QOclusio”
EST EST

FIS Md FIS Md

2.0 1.9
1.7 2.0 1.5 2.0
. 1.6 2.0 2.0 2.0
2.0 2.0 1.5 2.0 1.5 1.8
1.9 1.9 1.5 1.5 2.0 2.0
2.0 2.0 1.5 1.5 1.3 1.9
1.8 2.0 1.3 1.0 1.5 1.5
. . 1.2 1.3 1.0 1.1 1.0 1.3
24 | 1.1 2.0 1.2 1.5 0.5 0.9 0.7 1.1
25 | 1.1 1.9 1.0 1.0 0.8 1.5 1.0 1.0
2.6 | 0.0 2.0 0.0 1.0 1.0 1.1 0.5 1.0
2.7 1 0.0 1.8 0.0 1.0 0.6 0.8 0.6 0.7
2.8 |1 0.0 1.8 0.0 1.0 0.2 1.0 0.8 0.7
29 1 05 1.0 0.0 0.7 0.7 0.7 0.9 0.5
30 | 0.5 1.5 0.0 1.0 0.0 1.1 0.5 0.5

Considerando os dados relativos aos volumes MRA, na Tabela 5.13, nota-se que,
para o vol-MRA, os dois grupos de categorias adequada e inadequada, tanto na
avaliacao do fisico como na dos estudantes, tém o PA limiar situado entre [1.7,1.8]. Da
mesma forma, vol-MRA “Aneurisma” e vol-MRA “Oclusdo” apresentam PA limiar
entre [1.5,1.6]. Ja para o vol-RXR, a concordancia de categorias entre estudantes e
fisico ¢ baixa, sendo que o PA limiar indicado pelo fisico encontra-se entre [1.8,1.9]
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enquanto, segundo a avaliacdo dos estudantes, o PA limiar esta entre [2.3,2.4] — um
intervalo de 5 unidades de PA entre os limiares.

A partir dos fatos apresentados e observando-se as curvas das Figuras 5.18, 5.19,
5.20 e 5.21, pode-se notar que, embora os estudantes ndo possuam conhecimento
especializado em relagcdo ao conteudo das imagens submetidas a avaliacao, as opinides
destes assemelham-se a opinido do fisico em termos de notas de qualidade (Tabela
5.14). Embora tenha ocorrido uma maior variagdo de opinides em relagdo as imagens do
volume RXR, para os volumes MRA hé4 uma pequena diferenca entre os valores de PA
limiares relativos as categorias adequada e inadequada. Na Figura 5.23, os graficos das
Figuras 5.18, 5.19. 5.20 e 5.21 foram apresentados juntos, de modo a facilitar a
comparagdo dos mesmos. As setas indicam os PAs identificados como limiares entre as
categorias adequada e inadequada para os quatro volumes de dados.

TABELA 5.14 - PA limite para imagens classificadas como adequadas em relagdo a
qualidade apresentada.

Aval. Subj.
Volumes — :
Fisico |Leigos
RXR 1.8 2.3
MRA 1.7 1.8
MRA “Aneurisma” 1.5 1.6
MRA “Oclusao” 1.5 1.6
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FIGURA 5.23 - Grafico relativo a notas de qualidade atribuidas pelo fisico (curva em
vermelho) e a média aritmética (curva azul) e a mediana (curva verde) das notas
atribuidas pelos estudantes. As setas indicam os PAs limiares entre categorias
adequadas e inadequadas. (a) Vol-RXR; (b) Vol-MRA; (¢) Vol-MRA “Aneurisma”; (d)
Vol-MRA “Oclusao”.
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A partir dos aspectos expostos e considerando que, nas Tabelas 5.8 ¢ 5.9, tanto
as notas dos estudantes como as do fisico estdo altamente correlacionadas com a
variagdo do valor do PA, a hipotese 5 pdde ser confirmada, sendo possivel assumir os
indicativos de qualidade do fisico como resultantes deste processo de avaliagdo
subjetiva. Assim, tais indicativos serdo considerados padrdo para a comparacdo dos
resultados providos pela métrica objetiva proposta neste trabalho.

De uma maneira geral, os experimentos subjetivos descritos neste capitulo
permitiram a identificacdo de categorias de qualidade, sendo que duas categorias
principais podem ser definidas a partir da sintetizacdo das demais categorias: qualidade
“adequada”, formada pelas categorias 6tima, boa e aceitavel, e qualidade “inadequada”,
composta pelas categorias ruim e inaceitavel. Tal sintetizag@o ¢ propicia para facilitar os
estudos que seguirdo no proximo capitulo.
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estudos que seguirdo no proximo capitulo.
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6 Métrica Objetiva Baseada no Operador
Gradiente de Sobel

Este capitulo traz a proposta de uma métrica objetiva voltada a geracdo de
indicador de qualidade semelhante ao obtido com a avaliacdo subjetiva realizada no
capitulo 5. Ao longo do texto, serdo apresentados os fatores que motivaram o
desenvolvimento de tal métrica e como a mesma foi definida e aplicada. Por fim, os
resultados obtidos sdo apresentados e discutidos.

6.1 Introducao

No capitulo 4, discutiu-se a necessidade de uma métrica para a medicdo da
qualidade de imagens, que reunisse caracteristicas de ambos os tipos de avaliacdes: a
praticidade da avaliacdo objetiva aliada aos indices de confiabilidade fornecidos pela
avaliacdo subjetiva.

E sabido que as métricas objetivas existentes em sua maioria ndo refletem os
resultados obtidos a partir de avaliagcdo subjetiva, pois atuam sobre caracteristicas
mensuraveis de imagens (subtracdo de intensidades de pixels, por exemplo), ignorando
aspectos relacionados a percep¢do humana. A falta de consisténcia entre o
comportamento das métricas objetivas em relacdo as subjetivas, é observada através de
uma comparacao entre os resultados provenientes de ambas métricas, para um mesmo
conjunto de imagens destinadas a uma tarefa especifica.

Neste capitulo adota-se os resultados obtidos no capitulo 5 como padrdo para
avaliacdo das métricas objetivas. Em especial, deseja-se obter valores que indiquem os
limites entre as categorias mais gerais de imagens determinadas por avaliagdo subjetiva,
no caso duas: imagens adequadas e imagens inadequadas a tarefa simulada neste estudo
de caso. O objetivo entdo seria 0o de determinar o maior passo da amostragem (PA)
capaz de gerar imagens aceitaveis.

Este capitulo traz inicialmente (secdo 6.2) experimentos em que os resultados
obtidos no capitulo 5 sdo comparados com duas métricas objetivas apresentadas na
literatura (ver secdo 4.3): a relacdo sinal-ruido (SNR - Sinal to Noise Ratio) e a raiz do
erro quadratico médio (RMSE — Root Mean Square Error). Conforme esperado, estas
métricas ndo produzem bons resultados, pois ndo permitem a separacdo em categorias
adequada e inadequada.

Na sequéncia, € proposta uma nova métrica que realiza medi¢do objetiva da
qualidade de imagens geradas pelo algoritmo ray casting, procurando reproduzir os
resultados obtidos no capitulo 5 (assumidos como padrdo para comparacao). O objetivo
principal de tal métrica é o fornecimento de um valor maximo para o parametro passo
de amostragem (PA) (ver secdo 3.2.2) que permita a geracdo de imagens de qualidade
adequada em relagcdo a uma determinada tarefa. Neste trabalho, a tarefa esta restrita a
analise das estruturas vasculares cerebrais. A métrica realiza a classificacdo de uma
imagem, a ser avaliada, em relagdo a duas outras: uma considerada referéncia de
qualidade em relacdo a apresentacdo do conteddo, gerada a partir do PA = 0.2, e outra
considerada inadequada em relacdo ao contetdo apresentado (PA=3.0) uma vez que nao
permite a extracdo de informacoes relevantes a tarefa.

No entanto, métricas objetivas sdo caracterizadas por produzir, ao final de uma
avaliacdo quantitativa da qualidade de imagens, um “nimero”. A métrica proposta neste
trabalho, por sua vez, se propde a fornecer uma classificacdo binaria de uma imagem em
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termos de qualidade. Ao final da classificacdo, é fornecido um nimero que indica a
classificacdo da imagem quanto adequada ou inadequada a tarefa a que se destina.

Ao longo deste capitulo (secdo 6.3), seré apresentada a fundamentacao teodrica na
qual a métrica proposta esta baseada bem como os experimentos realizados e o0s
resultados providos pela mesma. Ao final (se¢do 6.4), € realizada uma comparagéo entre
as metricas objetivas existentes e a métrica proposta, de modo a comprovar que esta
ualtima prové informacdo mais "qualificada™ para a avaliacdo de qualidade.

6.2 Experimentos com Métricas Objetivas
Existentes

Nesta secdo, descreve-se 0s experimentos realizados com as métricas objetivas
RMSE (root mean square error) e SNR (sinal-to-noise ratio) descritas na secdo 4.2.2.
Tais meétricas foram escolhidas em vista da sua popularidade junto a area de
Processamento de Imagens Digitais para quantificacdo de diferencas entre imagens
[COS 94] [GON 92] [KIM 2001] [MCN 2001] [TEO 94] [WIL 98].

6.2.1 Experimento com a Métrica RMSE

Como a RMSE atua sobre a diferenca entre duas imagens, é necessario escolher
uma imagem considerada referéncia para que as demais sejam avaliadas em relacdo a
mesma. Assim, considerando que a imagem gerada com PA = 0.2 é a melhor em termos
de qualidade (maior niUmero de amostragens ao longo do raio — ver se¢do 3.2.2), esta foi
adotada como referéncia para a avaliacdo das demais imagens (PA no intervalo [0.3,
3.0]).

A RMSE ¢ calculada a partir da Equacdo 6.1 onde A é a imagem referénciae B é
a imagem em avaliagdo. Ambas imagens foram geradas a partir de um mesmo volume
de dados, possuem coordenadas (x,y) e dimensdo N x M.

N-1M-1

RMSE = \/ﬁz > [B(x.y)- A, Y (6.1)

x=0 y=

Os resultados apresentados na Tabela 6.1 e na Figura 6.1 refletem a aplicacéo da
métrica RMSE para as imagens empregadas nas avaliacfes subjetivas (ver secdo 5.4),
considerando vol-RXR, vol-MRA, vol-MRA “Aneurisma” e vol-MRA “Oclusao”.
Nota-se que a RMSE gera menores valores para imagens de melhor qualidade, algo que
pode ser contornado pela inversao dos valores calculados.

TABELA 6.1 - Resultados providos pela RMSE (Equacéo 6.1) para imagens de PA
entre [0.3, 3.0] comparadas as imagem de PA = 0.2. Resultados correspondentes a vol-
RXR, vol-MRA, vol-MRA “Aneurisma” e vol-MRA “Oclusdo” (continua).

PA Vol-RXR | Vol-MRa | VOIF-MRA | Vol-MRA
Aneurisma Ocluséao
03 0432056 | 0.937935 0.663005 0.545535
0.4 0.509390 1.031135 0.824768 0.637149
05 0.926203 1.280888 1.136576 0.889532
0.6 1.043067 1.523182 1.410601 1.062280
0.7 1.193203 2.001084 1.793491 1.393157
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TABELA 6.1 - Resultados providos pela RMSE (Equacéo 6.1) para imagens de PA
entre [0.3, 3.0] comparadas as imagem de PA = 0.2. Resultados correspondentes a vol-
RXR, vol-MRA, vol-MRA “Aneurisma” e vol-MRA “Oclusdo” (continuacao).

PA VOI-RXR | Vol-MRA | ,YOrMRA " Vol-MRA
Aneurisma Ocluséao

0.8 1.360818 2.520359 2.214408 1.685330
0.9 1.542423 2.896216 2.626530 1.954059
1.0 1.742977 3.571817 2.992414 2.170627
1.1 2.397648 4.019291 3.303373 2.575207
1.2 2.518246 4.401354 3.946186 2.662740
1.3 3.716717 5.050878 4.130579 3.266456
1.4 4.159320 5.487132 4.983019 3.403654
1.5 4.529577 6.294130 5.448641 3.623256
1.6 5.347111 6.595844 5.636248 4.494115
1.7 6.165069 7.303273 6.329555 4.528766
1.8 6.980778 8.638444 7.047079 5.159090
1.9 7.308368 7.739711 6.743472 4.988516
2.0 7.384662 8.997665 7.623776 5.533249
2.1 8.489691 9.097611 8.315571 5.873807
2.2 9.479213 10.235151 8.700686 6.436258
2.3 9.501318 10.157997 8.436623 6.292671
24 10.362404 10.158936 9.114255 6.655965
2.5 11.107672 11.265186 9.588451 6.802994
2.6 11.786822 11.570388 10.061065 7.170974
2.7 11.832967 11.271587 10.187858 7.340308
2.8 12.590303 11.459122 10.641538 7.837973
2.9 13.336423 12.245394 10.882978 7.903889
3.0 13.631009 12.690055 11.585766 8.277434

RMSE: vol-RXR, val-MREA, vol-MRA "Aneurisma” e vol-MRA "Oclusan”

. = RXRI I I I I
—4 MRA
121 MRA "Aneurisma” " id
— MRA "Oclusan” &

valor RMSE

a 05 1 - v i -
FPasso de Amostragem

FIGURA 6.1 - Curvas relativas aos resultados da RMSE para as imagens dos volumes
vol-RXR, vol-MRA, vol-MRA “Aneurisma” e vol-MRA “Ocluséo”.
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6.2.2 Experimento com a Métrica SNR

A SNR é dada a partir da Equacdo 6.2, onde, como na Equacdo 6.1, A é a
imagem referéncia de PA = 0.2 e B é a imagem a ser avaliada, com coordenadas (x,y) e

dimensdo N x M.
N-1

§

3 B(xY)
SNR = (6.2)
Z [B(X y) —A(x, )]

=0

]
o

=
‘<

Os resultados apresentados na Tabela 6.2 e Figura 6.2 foram obtidos a partir da
aplicacdo da métrica SNR para as imagens do volume RXR e dos volumes MRA. Tal
como a RMSE, a SNR atua sobre a diferenca entre duas imagens e, portanto, seréo
avaliadas as imagens de PA entre [0.3, 3.0] em relacdo a imagem referéncia de PA =
0.2. Nota-se que, ao contrario da RMSE, os resultados providos pela SNR
correspondem a maiores valores para imagens de melhor qualidade.

TABELA 6.2 - SNR para diferentes valores de PA (Equacédo 6.2) para imagens vol-

RXR, vol-MRA, vol-MRA “Aneurisma” e vol-MRA “Ocluséo”.

PA Vol-RXR | Vol-MRA |, VOIMRA ) VOI-MRA
Aneurisma Oclusdo
0.3 8093.736868 | 998.532352 1893.315393 | 1118.527558
0.4 5810.309500 | 817.760857 1213.776178 812.532594
0.5 1741.704877 | 523.577567 634.314426 412.646843
0.6 1418.686376 | 367.003659 409.194470 287.847348
0.7 1045.655216 | 209.886492 250.539607 165.195347
0.8 798.750920 130.692066 162.761375 110.843067
0.9 620.264179 98.058646 114.817224 82.349894
1.0 485.454221 62.862994 87.908781 65.893573
1.1 251.969575 49.610386 71.816804 46.027932
1.2 251.969575 41.111430 49.540940 43.459575
1.3 102.149955 30.533398 45.130786 27.954088
14 81.215194 25.907907 30.099911 25.737215
15 68.359947 19.371813 25.038173 22.596913
1.6 48.393153 17.552206 23.615490 14.142305
1.7 35.946851 14.134449 18.298750 13.934629
18 25.144952 | 12511932 16.208475 11.427618
1.9 27.251654 9.689957 14.617497 10.449397
2.0 20.906775 9.042189 12.289592 8.973116
2.1 18.218405 8.705533 10.070720 7.842800
2.2 14.197959 6.630359 10.027798 6.890239
2.3 14.054560 6.753714 9.143489 6.433912
2.4 11.798861 6.967934 8.380249 5.879369
2.5 10.087166 5.395666 7.484303 5.935099
2.6 8.748438 5.504633 6.537984 4.925401
2.7 8.950973 5.168115 6.717286 5.255883
2.8 7.739054 5.276647 5.896464 4111031
2.9 6.628197 4.223737 5.778335 3.589086
3.0 6.581946 4.509980 4.866356 4.132227
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SNR das Imagens Sobel: val-R¥R, vol-MRA, vol-MRBA "Aneurisma” e vol-MRA "Oclusac”
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FIGURA 6.2 - Grafico relagcdo PA x SNR - vol-RXR, vol-MRA, vol-MRA
“Aneurisma” e vol-MRA “Oclusdo”. Para o vol-RXR, os valores da SNR relativos aos
PA = 0.3 (SNR =8093.736868) e PA = 0.4 (SNR = 5810.309500) foram omitidos no
grafico.

6.2.3 Discussao

As métricas RMSE e SNR sédo bastante aplicadas na &rea de Processamento de
Imagens para a medicdo da qualidade de imagens, embora muitos autores questionem a
eficiéncia das mesmas. A principal falha de tais métricas esta no fato destas medirem a
diferenca entre duas imagens como um todo, ndo considerando diferencas locais.
Porém, mesmo que tal aspecto fosse considerado, é sabido que a simples diferenca entre
a intensidade dos pixels em duas imagens ndo constitui um método eficiente de medir a
qualidade percebida pelo sistema visual humano. Conforme discutido no capitulo 4, por
exemplo, enquanto a RMSE e a SNR podem fornecer valores altos de distor¢do para
uma imagem que apresente pequenas alteragcOes espaciais, observadores poderédo
considerar a mesma imagem de boa qualidade, segundo a percepcdo provida pelo seu
sistema visual (ver Figura 4.7).

A seguir apresenta-se a comparacdo entre as curvas geradas pelas métricas
objetivas RMSE e SNR e as curvas providas pela avaliacdo subjetiva (ver capitulo 5).
Como os resultados das avaliacdes provéem de métodos diferentes e considerando que
todos serdo apresentados juntos em um Unico grafico (Figura 6.3), foi necessario
normaliza-los de acordo com as caracteristicas dos metodos. Assim, para a
normalizagédo dos valores da avaliagdo subjetiva, foi empregada a Equacéo 6.3, onde o
indice de qualidade N, para cada valor de PA entre [0.3, 3.0], foi obtido pela divisdo de
um valor vpa pelo valor vpag, relativo ao PA = 0.2 (imagem referéncia).

\'
Np, = —h (6.3)

VPAO.Z

Em relacdo a RMSE, como a mesma fornece resultados menores para imagens
de melhor qualidade (ao contrario dos resultados obtidos com a avaliagdo subjetiva e
com a SNR), a normalizacéo de valores da mesma foi realizada em relagdo ao PA = 3.0
(Vpaszo). Além da normalizacdo, foi realizada uma inversdo de valores, de modo a
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facilitar a comparacdo da RMSE com a avaliacdo subjetiva e com a SNR. Assim, a
medida em que o valor do PA aumenta (ocasiona perda de qualidade das imagens), 0s
valores fornecidos pela RMSE “invertida” diminuem (ver Equacéo 6.4).

Npa :1_(Vlj (6.4)

VPAS.O

A normalizacdo dos valores providos pela SNR foi realizada em relagdo ao PA =
0.3 (Vpao3) Uma vez que, embora a mesma fornega valores maiores para imagens de
melhor qualidade (como foi realizado na avaliagdo subjetiva do capitulo 5), ndo permite
a identificacdo de um valor para a imagem referéncia de PA = 0.2 (é infinito). A
Equacdo 6.5 foi aplicada na normalizacdo dos valores da SNR apresentado na Tabela
6.2.

Ny = en (6.5)

VPAO.3

A Figura 6.3 apresenta as curvas relativas a avaliacdo subjetiva de qualidade e os
resultados obtidos com ambas as métricas RMSE e SNR, normalizados entre 0 e 1, com
a seguinte codificagédo de cores: avaliagdo subjetiva = vermelho, RMSE = azul e SNR =
verde.

Avaliagdo Subjetiva x RMSE x SNR: Wol-RXR
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FIGURA 6.3 - Gréficos relativos as curvas referentes a avaliacdo subjetiva realizada
pelo fisico (ver se¢do 5.4.3) (curva em vermelho) e aos valores resultantes da aplicagdo
das métricas RMSE (curva em azul) e SNR (curva em verde) sobre as imagens dos
volumes empregados neste estudo. (a) vol-RXR; (b) vol-MRA,; (c) vol-MRA
“Aneurisma”; (d) vol-MRA “Oclusédo”
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A partir da observacdo dos graficos da Figura 6.3, pode-se notar que as curvas
relativas a RMSE seguem uma tendéncia linear de queda, o que indica que a qualidade
das imagens cai suavemente. Por isto, conclui-se que esta medida ndo permite a
identificacdo das categorias “adequada” e “inadequada” como na avaliacdo subjetiva. Ja
as curvas resultantes da SNR, para os quatro volumes de dados, apresentam uma queda
brusca (geométrica), o que permitiria a investigacdo de possiveis categorias de
qualidade. No entanto, os pontos de inflex&o das curvas (possiveis candidatos a limiares
entre categorias de qualidade) apresentam valores menores que o PA = 1.0,
diferentemente dos valores limiares de PA encontrados na avaliagdo subjetiva (igual ou
maiores que 1.4).

A falta de relacdo entre os resultados subjetivos, investigados no capitulo 5, e 0s
resultados objetivos, apresentados nesta secao, ocorre em virtude das métricas objetivas
ndo considerarem aspectos ligados a percepcdo humana. A avaliacdo subjetiva
realizada, por outro lado, baseou-se em uma identificacdo de categorias a partir da
fixacdo de uma escala de qualidade que foi apresentada aos observadores, aspecto que
ndo pode ser transposto para a RMSE e SNR.

6.3 Meétrica Objetiva Proposta

6.3.1 Fundamentacao Teodrica

Durante a avaliacdo subjetiva (ver secBes 5.5 e 5.6), os participantes dos
experimentos apontaram como causa de perda de qualidade o surgimento de arestas no
interior das estruturas volumétricas representadas nas imagens (Figura 6.4) -
confirmacédo da hipdtese 2 discutida na secdo 5.6. Tais arestas resultam da variagdo do
parametro passo de amostragem (PA), cujo menor valor corresponde a melhores
imagens decorrentes ao maior nimero de amostragens do volume de dados (ver secdo
3.2.2).

Descontinuidades

(b)

FIGURA 6.4 - Imagens correspondentes a diferentes valores de PA para o volume
MRA. (a) PA =0.2; (b) PA = 3.0. O incremento do valor do PA ocasiona o surgimento
de arestas e descontinuidades nas imagens.
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Partindo destas observacgdes, procurou-se definir uma métrica objetiva a ser
empregada na quantificacdo da qualidade de imagens de acordo com o critério
abrangéncia (ver secdo 4.2). Como tal critério esta relacionado ao “quanto” do volume
de dados original esta sendo exibido na imagem, a mesma sera avaliada em relacdo a
perda de qualidade derivada da adigéo de arestas. Para tanto, foi investigada uma forma
de medir objetivamente esta degradacdo fornecendo uma classificacdo de imagens em
adequadas/inadequadas em relacdo ao conteddo apresentado, tal como na avaliacdo
subjetiva (ver capitulo 5). Foi empregado o conceito de reconhecimento de padrdes com
a definicdo de descritores que procuram refletir as causas da degradacdo das imagens
apontadas pelos participantes dos experimentos realizados na se¢do 5.5. O principal
resultado derivado da métrica esta na determinagdo de um valor de PA que permita
gerar imagens com qualidade adequada.

Um padrdo é uma descri¢do quantitativa ou estrutural de um objeto de interesse
em uma imagem, formado por descritores que correspondem a caracteristicas da
mesma. Os trés principais arranjos de padrbes sdo: os vetores (pattern vetor), para
descricbes quantitativas, e cadeias e arvores, ambos voltados a descri¢bes estruturais
[GON 92]. Vetores de padrdes sdo representados por letras mindsculas, como
apresentado na Equacéo 6.6,

P,

p=| (6.6)

Pn
em que cada componente p; representa o i-ésimo descritor e n € o nimero de tais
descritores.

Um grupo de padrdes que compartilham propriedades comuns séo reunidos em
uma familia denominada classe de padrdes. As classes de padrdes sdo denotadas como
Wi, W, ..., Wy, onde m corresponde ao nimero de classes. O grau de separacdo entre as
classes de uma classificacdo depende da escolha dos padrdes relativos a uma aplicagéo.

Além da escolha dos padrdes, é necessaria a escolha de um método de
classificacdo binario que permita a identificacdo das classes “adequada” e “inadequada”,
tal como na avaliagdo subjetiva. Neste contexto, um classificador propicio para ser
empregado neste estudo é o classificador de distancia minima, que utiliza a distancia
Euclidiana para classificar uma imagem em relacdo a duas classes principais. Assim,
para computar a distancia Euclidiana D, de uma imagem em avaliacéo I, de descritores

S; e Sy, em relacdo a uma imagem referéncia R, de descritores t; e t;, emprega-se a
Equacéo 6.7.

D, (R.1) =[(s, —t,)? + (s, -1,)?]? (6.7)

Considerando, entdo, que no capitulo 5 o surgimento de arestas foi apontado
pelos observadores como a principal causa da degradacdo nas imagens avaliadas,
aspectos ligados a tais arestas serdo investigados e empregados como descritores de
padrdes. Tais padrdes serdo divididos em duas classes principais: classe “adequada” e
classe “inadequada” (ver secdo 5.6), e deve-se definir medidas ligadas as arestas na
imagem para serem empregadas como descritores.
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Na area de Processamento de Imagens, os operadores gradiente sdo bastante
utilizados para realcar arestas. Para tanto, tais operadores subdividem uma imagem
monocromatica em suas partes ou objetos constituintes com base nas propriedades
béasicas de valores de niveis de cinza [GON 92] (Figura 6.5).

(a) (b)
FIGURA 6.5 - Imagens correspondentes ao volume RXR. (a) Imagem original em
niveis de cinza; (b) Imagem gradiente gerada a partir da computacéo do operador
gradiente sobre a imagem original (a).

O gradiente de uma imagem f na posicao (x,y) € dado pelo vetor

of

OX
of

oy

\%i

(6.8)

e a magnitude desse vetor é dada pela Equacdo 6.9.

of o (of 272
3)+(5) ] 9

Sendo f(x,y) uma imagem digital, freqlientemente as derivadas em x e y (ax,ay)

s&o aproximadas pela subtracdo dos valores dos pixels na vizinhancga de (x,y).

Os pixels de uma imagem gradiente possuem diferentes valores de freqiiéncia,
que variam de acordo com o nimero de niveis de cinza da imagem original. Os valores
de fregiiéncia podem, de uma maneira geral, ser distinguidos em dois grupos principais:
baixas freqiiéncias e altas freqiéncias. Tais caracteristicas estdo diretamente ligadas a
degradacédo da qualidade das imagens o que, neste estudo, decorre da variacdo do valor
do PA. Arestas adicionadas as regides homogéneas do objeto fazem referéncia as baixas
frequéncias enquanto as arestas relativas ao “contorno” do objeto (contornos originais
ou decorrentes de descontinuidades abruptas provocadas pela adicdo de arestas)
relacionam-se as altas freqiiéncias (Figura 6.6).

|V =
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Pixels correspondentes as altas
freqliéncias

Pixels relativos as
baixas freqliéncias

FIGURA 6.6 - Imagem gradiente correspondente ao volume MRA “Aneurisma”.

O estudo diferenciado da perda de informagdo relativa a baixas e altas
frequéncias € pertinente, pois o comportamento da degradacdo é diferente em cada
faixa. Sabe-se que baixos valores de gradientes indicam baixas freqiiéncias e altos
valores, por sua vez, indicam altas freqiiéncias. Nas imagens de melhor qualidade, tem-
se um maior nimero de pixels com baixos valores de gradiente (baixas frequéncias),
pois 0 objeto referente ao volume é mais homogéneo em seu interior e possui contornos
melhor definidos. Ja os valores mais altos de gradiente (altas frequéncias) correspondem
as arestas adicionadas as imagens com maior degradacdo de qualidade. Assim, nota-se
que, a medida em que o valor do PA aumenta, a qualidade das imagens cai em virtude
do surgimento de arestas, e, consequentemente, aumenta o numero de pixels com
valores de gradiente relativos as altas freqliéncias.

Considerando as afirmacgdes apresentadas, supde-se que o nimero de pixels com
baixos valores de gradiente e o numero de pixels com altos valores podem ser
assumidos como descritores de um padrdo p. Uma vez que o numero de pixels em
baixas e altas frequéncias esta ligado as causas da degradacdo apontadas na avaliacdo
subjetiva, existe a hipotese de que estes possam vir a ser pertinentes ao presente estudo.

Resta, ainda, definir um operador gradiente a ser empregado no presente estudo.
Entre as variadas aproximacdes para o calculo do gradiente em imagens digitais, 0
operador de Sobel ¢ um dos mais difundidos. Tal fato se da em virtude de que o
operador de Sobel é menos sensivel a ruido do que outros operadores gradiente que, em
geral, acentuam o ruido nas imagens em virtude de acentuarem as altas freqiéncias pela
derivacéo realizada [GON 92].

O célculo do operador Sobel, bem como o célculo de operadores gradiente em
geral, emprega a convolucdo de mascaras M — geralmente de dimensfes 3 x 3 — sobre
regides de uma imagem, pixel a pixel. Uma operacdo de convolucdo pode ser expressa
genericamente pela Equacdo 6.10, através da qual o valor de um pixel G(x,y) resulta do
somatorio ponderado dos valores em sua vizinhanga multiplicados por uma mascara M:

i=1, j=1

G= > F(Xx+i,y+)*M(,j) (6.10)

i=1, j=—1

onde F corresponde a imagem original, (x,y) € a posicdo do pixel na imagem, M
corresponde a méascara com coordenadas entre [-i,-]] e [+1,+]].
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A regido da imagem centrada em (x,y), sobre a qual a convolucéo é realizada,
pode ser sintetizada na Figura 6.7, onde 0s z’s correspondem a niveis de cinza.

FIGURA 6.7 - Regido 3x3 de uma imagem - 0s z’s sdo valores de niveis de cinza
e 0 ponto central zs corresponde ao pixel de coordenadas (x,y) que recebera o valor
calculado a partir do operador.

O operador de Sobel, entdo, aproxima o calculo da magnitude do vetor gradiente
de uma imagem digital a partir da Equacéo 6.11,

$~[G,|+[G,] (6.11)

na qual o calculo das componentes Gy e Gy, é realizado através da convolugdo das
mascaras do operador de Sobel (Figura 6.8) sobre regides da imagem original (Figura
6.7).

Llofr||-1]-2]-1

2102 ofofo

lo | 1]2]1
(@) (b)

FIGURA 6.8 - Méascaras empregadas pelo operador de Sobel: (a) mascara My usada no
computo de Gy; (b) mascara My usada no computo de Gy .

Tem-se, a partir da Figura 6.8, que as derivadas baseadas nas mascaras do
operador de Sobel sdo aproximadas por

G, =(z, +2z4 +24) — (2, + 22, + 2,) (6.12)
G, =(z; +223 + 24) — (2, + 22, + 2,) (6.13)

em que os z’s, tal como na Figura 6.7, correspondem aos niveis de cinza dos pixels
sobrepostos pelas méascaras quando estas sdo centradas em qualquer posicdo da imagem.

6.3.2 Desenvolvimento da Métrica

A métrica proposta neste trabalho parte da aplicacdo do operador de Sobel
(Equacdo 6.10) sobre as imagens submetidas a avaliacdo subjetiva realizada no capitulo
5, com o objetivo de enfatizar as arestas das mesmas. A seguir, é realizada uma
investigacdo da perda de informacdo em determinadas faixas de valores de magnitude
do gradiente, divididas em altas e baixas frequéncias. Para tanto, os pixels
correspondentes a tais faixas sao identificados e contabilizados, de modo que o nimero
de pixels em uma dada faixa possa ser empregado como um descritor de padréo
(Equacdo 6.6) em uma futura classificacéo.
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Pretende-se, dessa forma, classificar as imagens originadas de diferentes PAs
entre as categorias de qualidade “adequada” e “inadequada”, a partir do emprego do
classificador baseado na distancia Euclidiana (Equac¢do 6.7). Com as imagens
classificadas, é possivel encontrar um valor de PA que representa o limite maximo para
a geracgéo de imagens de qualidade adequada — a exemplo da avaliagdo subjetiva.

A seguir, sdo descritos 0s meios empregados para a conducdo do presente
estudo.

e Imagens Avaliadas

As imagens submetidas a este estudo sdo as mesmas empregadas no capitulo
anterior (ver se¢do 5.3) e correspondem aos quatro volumes de dados j& apresentados: o
vol-RXR, vol-MRA, vol-MRA “Aneurisma” e vol-MRA “Ocluséo”.

e Investigacdo das Faixas de Valores de Magnitude do Gradiente Sobel

As imagens Sobel S (Equacédo 6.11) foram geradas a partir das imagens originais
F (Equacdes 6.10 e 6.11) e apresentam 0s ‘“contornos” e as arestas das imagens
realcadas. Como a degradacéo causada pela variagcdo do PA adiciona arestas no interior
do objeto, ocasionando, por vezes, descontinuidades no contorno do mesmo, pode-se
analisar a perda efetiva de informagdo das imagens a partir do estudo do nimero de
pixels em vérias faixas de valores de magnitude do gradiente fornecido pelo operador de
Sobel. Pretende-se, assim, identificar os valores de magnitude de gradiente que estdo
relacionados as arestas, relativas a altas e baixas freqiéncias.

Sabe-se que uma imagem S resultante da aplicacdo do operador de Sobel sobre
uma imagem com pixels em tons de cinza ([0,255]) tem valores na faixa de [0,1530]. Os
casos extremos séo ilustrados na Tabela 6.3.

TABELA 6.3 - Valores maximo e minimo possiveis de magnitude do gradiente

fornecido pelo operador de Sobel para regides de imagens de 256 niveis de cinza.

Regido de Imagem | Componente | Componente | Magnitude do
(256 niveis de cinza) Gx Gy Gradiente

255 255 255

255 0 255 0 0 0

255 255 255

255 255 255

255 0 O -510 -1020 1530

0 0 O

255 255 0

255 0 O -765 -765 1530

0O 0 O

A partir da obtencdo do minimo (0) e do maximo (1530) valores de magnitude
do gradiente, as imagens filtradas por Sobel foram analisadas em funcéo da distribuicdo
de pixels por faixas, divididas em 20 faixas: 1 a 50, 51 a 100, 101 a 150, ..., 951 a 1000
e valores acima de 1000. As faixas foram divididas de 50 em 50 em razdo de tal
intervalo ser arbitrariamente pequeno, permitindo, assim, um melhor acompanhamento
da variacdo da magnitude do gradiente. Os valores acima de 1000 receberam um
tratamento diferenciado uma vez que foi observado que o nimero de pixels situados
acima de tal valor sdo irrelevantes em termos de informacéo (ver Tabela 6.4).
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TABELA 6.4 - Numero de pixels das imagens de PA = 0.2 (referéncia) e PA = 3.0
(imagens com maior degradacéo) com valores de magnitude do gradiente acima de 1000
relativas aos quatro volumes de dados utilizados neste trabalho.

NC total de N° total de pixels das Percentual dos pixels
pixels das imagens Sobel com valor | das imagens Sobel com
imagens Sobel | de magnitude do gradiente | valor de magnitude do
referentes aos acima de 1000 gradiente acima de 1000
objetos PA=0.2 PA=3.0 PA=02 | PA=30
Vol-RXR 12.886 0 84 0% 0,7%
Vol-MRA 10.187 25 84 0,2% 0,8%
VOLMRA o | 11548 25 28 0,2% 0,2%
MR, 6.318 23 28 0,4% 0,4%

Para a contagem de pixels situados em uma dada faixa, gera-se uma imagem
binaria B pela divisdo de uma imagem Sobel S em freqiiéncias. A imagem B apresenta
pixels com valor “1” quando estes correspondem aos pixels da imagem S, de
coordenadas x e y, com valores de gradiente situados entre o valor limiar inferior v, € 0
valor limiar superior v,. Os demais pixels séo considerados “fundo” e recebem o valor
“0”. A Equacéo 6.14 é utilizada para a geracdo da imagem binaria B.

B(x, y) = {1, S(X,y) >V, &S(X,y) <=V, (6.14)

0, casocontrario

A partir da imagem B é realizada a contagem do nimero de pixels C que
possuem valor diferente de “0”. Para tanto, foi utilizada a Equagé&o 6.15.

x=N,y=M

C= > B(xY) (6.15)

x=1,y=1

onde N e M correspondem as dimensdes da imagem.

A contagem de pixels C, em diferentes faixas de valores de gradiente, foi
utilizada como parametro quantitativo para a analise da degradacdo as imagens — tal
como sera discutido a seguir.

e Classificador de Distancia Minima

Apbs o estudo da degradacdo da qualidade das imagens em relagéo as faixas de
valores de gradiente, a proxima etapa o desenvolvimento da métrica objetiva
correspondente a definicdo de descritores de padrdes relativos a perda de qualidade das
imagens & medida em que o PA varia. Tais descritores devem permitir a classificacdo
objetiva das imagens em adequadas e inadequadas, tal como realizado na avaliacéo
subjetiva apresentada no capitulo anterior.

Neste contexto, a contagem C (Equacéo 6.15) de pixels com valores de gradiente
relativos a baixas e altas freqliéncias sera particularizada para altas Ca e baixas
frequéncias Cg e empregada como descritor de padrdo. Dessa forma, de acordo com a
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Equacdo 6.6, tem-se que um vetor bidimensional de padrdes p é composto pelos
descritores p; e p2 que, neste trabalho, serdo representados pelas Cg € Ca (ver Equacéo

p= ® 6.16

A classes de padrbes, neste caso, denotadas por w; e w, correspondem,
respectivamente, as categorias de imagens adequadas e inadequadas.

No entanto, como ainda é desconhecido o limiar PA gue separa as imagens entre
as classes wy e wy, se faz necesséria a utilizacdo de um classificador. O classificador a
ser empregado neste trabalho baseia-se na distancia Euclidiana (ver Equacdo 6.7), que
permite identificar quais imagens | estdo mais “proximas” da imagem referéncia R (PA
= 0.2) (classe w;) e mais “proximas” da imagem de maior degradacdo H em virtude do
maior PA (PA = 3.0) (classe wy). Assim, os vetores de padrdes relativos a imagem
referéncia R e a imagem de maior degradacdo H, foram definidos como em 6.17 e 6.18,
respectivamente.

_ | Cer 6.17

Pr = C. (6.17)

0, {psﬂ (6.18)
D s

Rescrevendo a Equacdo 6.7, para a classificacdo de uma imagem | em relacéo as
imagens R (classe w) e H (classe w,), tem-se as Equacdes 6.19 e 6.20.

De(l ) R) = [(CBI _CBR)2 + (CAI _CAR)Z]% (6-19)
De(I’H):[(CBI _CBH)2+(CAI _CAH)Z]% (6-20)

A partir do momento em que o conjunto de medidas foi selecionado, cada
imagem originada pela variacdo de PA torna-se um ponto no espaco Euclidiano.

6.3.3 Resumo da Métrica

A métrica proposta inicia com a geracdo de duas imagens que representam
classes de qualidade: “adequada” e “inadequada”. A imagem em avaliacdo terd sua
qualidade classificada entre ambas as classes possuindo, assim, as caracteristicas
desejaveis de cada classe — a qualidade adequada com um tempo de geracdo satisfatorio.

A prdxima etapa consiste na aplicacdo do operador Sobel sobre as trés imagens
de modo a realcar as arestas e contornos originais dos objetos representados. A partir
das “imagens Sobel”, realiza-se a investigacdo das faixas de magnitude do gradiente
com base na perda de informacgdo decorrente da variacdo do PA. Tal investigacdo
resulta em dois valores que delimitam o intervalo de magnitude do gradiente
correspondente as baixas e as altas freqliéncias, respectivamente. Realiza-se, entdo, a
contagem de pixels relativos as baixas e as altas frequéncias para as trés imagens em
questéo.



A contagem do nimero de pixels é empregada como descritor de padrdo a ser
utilizado na classificacdo da imagem avaliada entre as classes de qualidade. Para tanto,
define-se os descritores para as imagens referentes a classes adequada e inadequada e
computa-se a distancia Euclidiana da imagem em avaliacdo entre tais imagens. Obtém-
se, assim, um numero relativo a distancia minima entre a imagem avaliada e uma das
imagens representante de classe que permite a classificacdo da mesma.

6.3.4 Resultados

e Contagem do NUumero de Pixels por Faixas de Magnitude do Gradiente

Os graficos a seguir estdo relacionados ao numero de pixels por faixa
(correspondentes ao objeto), para os quatro volumes de dados utilizados neste estudo,
com a diferenciacdo das categorias de qualidade pesquisadas no capitulo 5. Os dados
exibidos nos gréficos foram calculados a partir das Equacdes 6.14 e 6.15.

Pixels por Faixas de Walores de Magnitude do Gradiente: RXR
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FIGURA 6.9 - Gréficos relativos a contagem C (ver Equacdes 6.14 e 6.15); as curvas
estdo diferenciadas em funcdo das cinco categorias iniciais de qualidade pesquisadas no
capitulo 5: 6tima em vermelho, boa em azul, aceitvel em verde, ruim em preto e
inaceitavel em lilas. (a) Vol-RXR; (b) Vol-MRA; (c) Vol-MRA “Aneurisma”; (d) Vol-
MRA “Ocluséo”.
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Pela analise dos graficos da Figura 6.6, pode-se notar que as categorias “ruim”
(curvas em preto) e “inaceitavel” (curvas em lilds) se mantém separadas das demais
categorias “6tima”, “boa” e “aceitavel” — curvas em vermelho, azul e verde,
respectivamente —, tanto para baixas como para altas freqiiéncias. Tal fato indica uma
coeréncia entre as informacodes coletadas a partir da aplicagéo do operador de Sobel e as
informacdes obtidas junto da avaliagéo subjetiva.

De modo a exibir a distribuicdo de pixels em relacdo as faixas de frequéncias
assumindo as duas classes principais “adequada” e “inadequada”, os graficos exibidos
na Figura 6.10 apresentam uma codificacdo de cores de curvas relativas a tais classes
(adequada = vermelho, inadequada = preto).

Pizels por Faixss de Valores de Magnitude do Gradiente: vol- MRA,

58 da Valorns dp Magnitisde do Gradsets: kR
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Faizas de Vilores de Magnitude do Graderte Faixas de Valores de Magnituds do Gradisrte

(@) (b)

4 do Magnitude do Gradionte: val-MRA "Oclusan®

Pixols por Faivas do Vakas do Magaduds do Gradionso: vl MRA “Ansy Pixels por Faixis da Valoro
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Maimere de Pixels
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Faivas de Valors do Mageitude do Gradiante Faixas do Valores dé Magnitude 4o Gradients

(c) (d)
FIGURA 6.10 - Gréficos relativos a contagem C (ver Equacdes 6.14 e 6.15); as curvas
estdo diferenciadas em funcdo das duas principais categorias de qualidade adotadas na
secdo 5.6: adequada em vermelho e inadequada em preto. (a) Vol-RXR; (b) Vol-MRA;
(c) Vol-MRA “Aneurisma”; (d) Vol-MRA “Oclusao”.

Pode ser observado, nas Figuras 6.9 e 6.10, que existe uma concentracdo de
pixels para as faixas de mais baixas frequéncias que tende a diminuir e se estabilizar em
faixas de frequéncia maior. Isto indica que a maior parte da informagdo das imagens
estd nas baixas freqliéncias e que as mais altas, como as frequéncias acima de 800,
pouco influenciam na analise visual (ver Figura 6.11) — aproximadamente 40% dos
pixels relativos ao objeto apresentam freqiiéncias acima de 800 (ver Tabela 6.3).
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FIGURA 6.11 - Imagens referéncia com os pixels que apresentam valor de magnitude
de gradiente acima de 800 exibidos em vermelho (ver Equaces 6.8 e 6.9).(a) volume
RXR; (b) volume MRA; (c) volume MRA “Aneurisma”; (d) volume MRA “Ocluséo”.

Ainda em relacao aos graficos das Figuras 6.9 e 6.10, nota-se que, para todos 0s
volumes, ha uma variagdo maior no numero de pixels situados entre 1 e 50 em
comparacdo com as demais faixas. Tais pixels correspondem a pequenos vasos
sangiineos sem grande relevancia ao processo de extracdo de informacfes em
comparagdo com as estruturas vasculares que formam o “poligono de Willis”. Assim, 0s
pixels relativos aos pequenos vasos possuem valores de magnitude do gradiente muito
pequenos, sendo quase imperceptiveis visualmente e ndo influenciando a avaliacédo
subjetiva apresentada na secdo 5.5. Tal fato pode ser observado na Figura 6.12, onde
compara-se a imagem (a), em tons de cinza e que foi submetida aos experimentos
subjetivos, e a imagem (b), filtrada por Sobel, com os pixels que apresentam valores de
gradiente situados entre 1 e 50 exibidos em vermelho na imagem.
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(b)
FIGURA 6.12 - Imagens correspondentes aos vol-MRA, geradas com PA =0.2. (a)
Imagem original; (b) Imagem filtrada por Sobel com os os pixels que apresentam
valores de gradiente situados entre 1 e 50 exibidos em vermelho

Nos graficos apresentados nas Figuras 6.9 e 6.10, fica dificil de visualizar o
numero de pixels nas faixas maiores para as diferentes categorias, pois as linhas se
sobrepdem, prejudicando a observagdo. De modo a contornar este problema, foram
gerados novos graficos onde o numero de pixels por faixas é apresentado em
percentuais (Figura 6.13). Para tanto, a Equacéo 6.21 foi empregada, onde o percentual
P do namero de pixels situado na faixa F € calculado a partir do nimero de pixels da
imagem referéncia Cre (PA = 0.2) e do nimero de pixels da imagem C;r em avaliacéo
(as imagens avaliadas em relacdo a imagem referéncia passardo a ser denominadas
nesse texto como imagens medidas).
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FIGURA 6.13 - Graficos do percentual do nimero de pixels por faixas de valores de
magnitude do gradiente (ver Equacgéo 6.21); as curvas estdo diferenciadas em cinco
categorias de qualidade: 6tima em vermelho, boa em azul, aceitdvel em verde, ruim em
preto e inaceitavel em lilas. () Vol-RXR; (b) Vol-MRA,; (c) Vol-MRA “Aneurisma”;
(d) Vol-MRA “Ocluséo”.

Apresentando os graficos da Figura 6.13 em termos de duas categorias principais
— adequada, em vermelho, e inadequada, em preto —, obtém-se os graficos da Figura
6.14
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FIGURA 6.14 - Graficos do percentual do nimero de pixels por faixas de valores de
magnitude do gradiente (ver Equacdo 6.21); as curvas estdo diferenciadas em duas
principais categorias de qualidade: adequada em vermelho e inadequada em preto.

(@) Vol-RXR; (b) Vol-MRA,; (c) Vol-MRA “Aneurisma”; (d) Vol-MRA “Ocluséo”.

Como pode ser notado nos graficos das Figuras 6.13 e 6.14, algumas faixas
apresentaram percentual acima de 100% em relacdo as imagens referéncia (PA = 0.2),
fato que indica um aumento de ocorréncia de arestas em tais faixas. Isto ocorre em razéo
das imagens referéncia apresentarem menos pixels com valores de gradiente relativos a
altas frequéncias em relacdo as imagens medidas.

Ao analisar o espalhamento das curvas do grafico da Figura 6.14 relativo ao
volume RXR (Figura 6.14 (a)), pode-se notar que, em torno do valor 200, ocorre uma
diferente ordenacdo entre as curvas relacionadas as categorias de imagens com
qualidade adequada (em vermelho) e as curvas das categorias de imagens com
qualidade inadequada (em preto). Observa-se um padrdo de mudanca na distribuicdo de
ocorréncias de valores na imagem S (Sobel) que pode ser identificado com a degradacéo
observada na imagem. Abaixo de um determinado valor (200, no caso), a tendéncia € de
reducdo de ocorréncias, ou seja, a imagem degradada contém menos energia naquela
faixa do que a imagem de referéncia. Isto se da pela perda de informacao nas imagens
medidas em relagdo a imagem referéncia. Acima de determinado valor (600, no caso), a
tendéncia se inverte, ou seja, a energia aumenta naquela faixa em relagdo a imagem de
referéncia. Isto se da, também, pela perda de informagdo nas imagens medidas, porém
esta perda estd relacionada a adicdo de arestas nas imagens medidas em funcdo do
aumento do valor do PA. Note-se ainda que esta tendéncia de comportamento é mais
evidente para imagens com degradacdo mais acentuada, fato este que motiva utilizar
esta informacdo no computo da nova métrica.

Para os demais volumes MRA (MRA, MRA “Aneurisma” e MRA “Oclusdo”), a
mudanca de ordenacao entre as curvas relacionadas a categoria adequada (em vermelho)
e a categoria inadequada (em preto) ocorre em torno do valor 300. Tal como no vol-
RXR, as curvas referentes as duas categorias de qualidade tendem a ser separadas a
medida em que as faixas de magnitude aumentam. A similaridade entre os limiares de
inversdo entre os volumes MRA ¢ esperada, uma vez que 0S mesmos tém a mesma
origem de aquisi¢do bem como as mesmas dimensdes.

No intervalo de limiares [201, 600], tanto para o volume RXR quanto 0s
volumes MRA representados na Figura 6.14, ndo se observa tendéncia clara de perda ou
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ganho de energia. Porém, em torno do limiar 600, as curvas de cada categoria tendem a
se separar novamente, em razdo das imagens consideradas inadequadas apresentarem
um numero elevado de arestas (perda de informacéo) e, consequentemente, incremento
no numero de pixels com altos valores de gradiente (porém que nao correspondem aos
dados originais).

Considerando que a presente investigacdo se propde a identificar um possivel
limiar entre altas e baixas frequiéncias, pode-se adotar, como hipdtese, o limiar 200
como separador para 0 volume RXR e o limiar 300 para os volumes MRA. Assim,
assume-se que, nas imagens avaliadas, um menor numero de pixels com valores de
magnitude de gradiente abaixo do limiar representam perda de informacdo de tais
imagens em relacdo a imagem referéncia, perda esta situada no interior dos objetos das
imagens (menor valor de magnitude). Ja o fato das imagens avaliadas apresentarem um
maior namero de pixels com valores de gradiente acima do limiar indica a perda de
informacdo de tais imagens em decorréncia da adicdo de arestas (maior valor de
magnitude).

De modo a comprovar, visualmente, tal hipotese, foram geradas imagens
correspondentes aos quatro volumes de dados onde procurou-se diferenciar os pixels
que possuem valor de magnitude do gradiente entre 1 e 200 e acima de 200 para o vol-
RXR e valores entre 1 e 300 e acima de 300 para os volumes MRA. Tal experimento
pode ser visto nas Figuras 6.15 e 6.16.

(d) (e)

FIGURA 6.15 - Imagens referéncia com os pixels que apresentam valor de magnitude
de gradiente relativo a baixas freqliéncias exibidos em vermelho (valores de 1 a 200
para o vol-RXR e de 1 a 300 para os volumes MRA). (a) Vol-RXR; (b) Vol-MRA; (c)
Vol-MRA “Aneurisma”; (d) Vol-MRA “Ocluséo”.
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(b)

(d) (e)
FIGURA 6.16 - Imagens referéncia com os pixels que apresentam valor de magnitude
de gradiente relativo as altas freqiiéncias exibidos em vermelho (valores acima de 200
para o vol-RXR e acima de 300 para os volumes MRA). (a) Vol-RXR; (b) VoI-MRA;
(c) Vol-MRA “Aneurisma”; (d) Vol-MRA *“Oclusao”.

Nota-se que a separa¢do das freqliéncias corresponde, visualmente, ao esperado:
as partes internas dos objetos foram evidenciadas ao exibir, em vermelho, os pixels com
valores de magnitude de gradiente entre 1 e o limiar encontrado (Figura 6.15) enquanto
0s pixels situados na faixa acima deste limiar, ao serem exibidos em vermelho (Figura
6.16), aparecem nas bordas que delimitam o objeto do fundo da cena.

Tal separacdo permite a confirmacdo de que, com degradacdo da qualidade, o
numero de pixels com valores de gradiente relativos as baixas frequéncias tende a
diminuir. Isto ocorre porque a degradacdo da imagem, causada pela variagdo do PA e
conseqiiente incremento no ndimero de artefatos, faz com que os pixels referentes as
imagens do vol-RXR, por exemplo, com valor de gradiente entre 1 e 200 passem a ter
valor acima de 200. A Figura 6.17 traz imagens que ilustram esta afirmagé&o.
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(©) (d)

FIGURA 6.17 - Perda de pixels nas baixas freqliéncias e incremento nas altas em
decorréncia do aumento do PA. (a) e (b) trazem imagens de PA = 0.2 e PA = 3.0 com
pixels situados nas baixas frequiéncias exibidos em vermelho; (c) e (d) Imagens de PA =
0.2 e PA = 3.0 com pixels situados nas altas freqiiéncias em vermelho.

Como pode ser notado na Figura 6.17, os pixels das imagens de PA = 3.0, em
relacdo a imagem de PA = 02, perdem informacdo relativa as baixas freqiiéncias e
adicionam arestas nas altas, a medida em que a degradagdo das imagens aumenta. Na
Figura 6.18, podem ser observadas as diferencas entre 0 nimero de pixels, das imagens
de PA = 0.2 e de PA = 3.0 relativas ao vol-RXR, com valores de magnitude de
gradiente situados nas faixas <200 e >200. Primeiramente, é apresentada a diferenca
total de valores de gradiente, seguida da separacdo de tal diferenca em relacdo a
informacdo perdida e a adi¢cdo de arestas que ndao correspondem ao objeto originalmente
representado.
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(d) (e) ()

FIGURA 6.18 - Pixels em vermelho correspondentes a diferenca entre as imagens de
PA =0.2 e PA = 3.0 (vol-RXR) para baixas (<200 — imagens (a), (b) e (c)) e altas (>200
—imagens (d), (e) e (f)) freqéncias. (a) e (d) correspondem a diferenca total entre tais
imagens; (b) e (e) trazem a diferenca relativa apenas a perda de informacao (pixels
correspondentes ao objeto omitidos na imagem de PA = 3.0); (c) e (f) estdo relacionadas
a diferenca relativa a adi¢do de arestas na imagem de PA = 3.0.

A partir da investigacdo realizada, pdde-se assumir a hipotese da separacdo de
altas e baixas frequéncias em relagdo aos limiares 200 — volume RXR - e 300 —
volumes MRA — como adequada para utilizacdo na métrica proposta. Como o objetivo
principal de tal investigacdo esta centrado na definicdo de descritores de padrbes a
serem empregados na classificacdo das imagens em categorias de qualidade, pode-se
realizar as contagens de pixels tanto abaixo (Cg) como acima (Ca) dos limiares
encontrados e defini-los como padrfes de acordo com a Equacdo 6.16. Os valores que
determinam as faixas de altas e baixas frequéncias respectivamente para as contagens
Ca e Cg foram escolhidos com base nos graficos da Figura 6.14. Assim, a contagem Cg
sera realizada a partir dos pixels com valores de magnitude do gradiente menores ou
iguais a 200 e a contagem Ca a partir de valores acima de 600.

e Classificacdo de Qualidade a partir da Distancia Euclidiana

A seguir, sdo apresentados os resultados relativos a classificacdo das imagens em
duas categorias de qualidade principais: adequada e inadequada. Tal classificacdo visa o
reconhecimento de um possivel padrdo de degradacdo de qualidade a medida em que o
PA aumenta, baseado nos descritores das imagens definidos anteriormente.
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Os graficos da Figura 6.19 apresentam a classificacdo das
correspondentes aos quatro volumes de dados, de acordo com a distancia Euclidiana a
partir do emprego das Equacdes 6.17, 6.18, 6.19 e 6.20. Como pode ser observado, a

imagens,

computacdo da distancia foi realizada em relacdo a imagem referéncia, de PA = 0.2,
cuja posicao esta assinalada em verde, e a imagem que apresenta maior PA (PA = 3.0),
considerada a de maior degradacdo, apresentada em azul. As demais imagens
classificadas como adequadas apresentam a posic¢ao, no espago Euclidiano, exibida em
vermelho e as imagens classificadas como inadequadas foram apresentadas em preto.

(@)

(b)
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Classificador por Disténcia Euclidiana: Yolurne MRA "Aneurisma”
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FIGURA 6.19 - Graficos com a classificagdo, baseada em distancia Euclidiana, de
imagens entre as categorias “adequada” e “inadequada”. (a) volume RXR; (b) volume
MRA,; (c) volume MRA “Aneurisma”; (d) volume MRA “Ocluséo”.

Através dos graficos da Figura 6.19, pode ser observado que a divisdo de
frequéncias entre altas e baixas, empregadas como descritores, permitiu a classificagcdo
das imagens conforme as categorias relativas a adequacdo e/ou inadequacdo das
imagens em relacdo ao conteldo apresentado. A partir da computacdo da distancia
Euclidiana das imagens medidas, entre a imagem referéncia (PA = 0.2) de qualidade e a
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imagem com alta degradacdo (PA = 3.0), obtém-se o valor m&dximo de PA capaz de
gerar imagens com qualidade adequada. Isto é feito a partir da extragcdo do ultimo valor
de distancia computado, relativo a imagem com um determinado valor de PA, que
corresponde a distancia maxima da imagem referéncia que representa o limite a partir
do qual todas as demais imagens classificadas apresentardo descritores mais proximos
da imagem com PA = 3.0.

Assim, com a classificagdo das imagens em termos de qualidade em adequadas
ou inadequadas, a avaliacdo objetiva realizada com a métrica proposta estd completa.
Ao final desta avaliacdo, tem-se o valor maximo de PA para a geragdo de imagens
“adequadas” em termos de qualidade apresentada e adequacdo a uma determinada
tarefa. No entanto, a definicdo do PA parte de um “nimero” fornecido pela métrica
relativo aos descritores Ca e Cg da imagem. A Tabela 6.5 apresenta o valor maximo de
PA, para cada volume de dados, juntamente com os descritores das imagens de PA =
0.2, PA = 3.0 e das imagens com o valor de PA maximo, onde Cg corresponde a
contagem de pixels com valores de magnitude relativos as baixas frequiéncias e Ca as
altas freqliéncias.

TABELA 6.5 - Resultados providos pela métrica objetiva proposta neste trabalho, para
cada volume de dados: valor maximo de PA para a geracdo de imagens adequadas,
descritores das imagens correspondentes ao valor méaximo de PA e descritores das

imagens de PA =0.2 e PA = 3.0 (CB corresponde a contagem de pixels com valores de

magnitude relativos as baixas freqiiéncias e CA as altas freqliéncias).

Descritores da .
. Descritores da
s Imagem com | Descritores da
PA Maximo o Imagem com
N PA maximo Imagem .
relativo a S . maior
Volumes . relativo a Referéncia ~
categoria . _ degradacao
“ ”» categoria (PA=0.2) _
adequada w ” (PA=3.0)
adequada [Cg, Cal [Ce, Ca]
[CBy CA] B A
RXR 2.0 [29629, 2517] | [44005, 18676] | [32631, 21226]
MRA 15 [20506, 2177] | [27127,11898] | [14837, 11490]
MRA “Aneurisma” 1.4 [25797, 1808] | [31485, 12517] | [18912, 11711]
MRA “Ocluséo” 14 [11714, 1299] | [14876, 6060] [7927, 5597]

Como pode ser observado na Tabela 6.5, a classificacdo das imagens
correspondentes aos volumes MRA “Aneurisma” e MRA “Oclusao” resultou no mesmo
valor maximo de PA (PA = 1.4). Tal comportamento pode ser justificado em razdo de
ambos os volumes, além de possuirem a mesma origem de aquisicao, possuem também
dimens6es e numero de fatias iguais (ver se¢do 5.3.1). Ja o volume MRA obteve como
resultado o PA = 1.5, cuja diferenca em relacdo aos outros volumes MRA é de apenas
0.1 unidade de variacdo do PA. A principal diferenca de tal volume em relacdo aos
primeiros é que o vol-MRA apresenta um maior numero de fatias, fato que pode vir a
contribuir para a “melhor” qualidade de imagens (PA limite = 1.5 — uma imagem a mais
relativa a classe adequada) do mesmo em rela¢do aos demais volumes.

O valor do PA limite de adequacéo, para o volume RXR, foi de PA = 2.0, o0 que
possibilita geragdo mais rapida da imagem em relacdo aos demais volumes de dados.
Tal resultado pode ser decorrente do fato do volume RXR, além de ser originado de um
equipamento de aquisicdo diferente dos demais volumes, apresentar caracteristicas
diferentes — o volume de dados, por exemplo corresponde apenas a metade direita do
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poligono de Willis, tendo sido previamente segmentado das demais estruturas cerebrais.
Aliado a este fato, o volume RXR também apresenta um maior nimero de voxels
correspondentes estruturas vasculares, em relagdo ao volume total, comparado aos
volumes MRA — volume RXR é mais denso. Assim, a imagem referéncia do volume
RXR possui mais pixels correspondentes ao objeto que as imagens referéncias dos
volumes MRA. Tais numeros podem ser conferidos na Tabela 6.6 e correspondem as
imagens originais, em tons de cinza. Para a contagem do nimero de pixels que
correspondem ao objeto (ou seja, ttm valor de intensidade diferente de *“07), foi
empregada uma Equacdo 6.22, semelhante & Equacdo 6.14, onde uma imagem binéria B
é gerada a partir dos valores dos pixels com coordenadas (x,y), da imagem original I,
gue possuem valor de intensidade diferente de “0”.

B(x,y) = {1’ (xy) >0 (6.22)

0, casocontrario

A partir da imagem B, ¢ realizada a contagem do numero de pixels C tal como
na Equacéo 6.15.

TABELA 6.6 - Numero de pixels das imagens referéncia (PA = 0.2) dos quatro volumes
de dados utilizados neste trabalho.

RXR MRA |. MRA 1 MRA

Aneurisma Ocluséao
Numero total de pixels 360.000 360.000 360.000 360.000
Numero total de pixels
correspondentes ao 47.055 26.898 29.763 12.528
objeto
Percentual dos pixels da
imagem referéncia que 13% 7,5% 8% 3%
correspondem ao objeto

6.4 Discussao

Apdbs a apresentacdo dos principais conceitos ligados a métrica proposta, bem
como dos experimentos realizados e dos resultados providos por estes, a presente se¢éo
traz a comparacdo entre os resultados de tal métrica e os resultados das meétricas
objetivas RMSE e SNR (ver secdo 6.2) e a métrica empregada na avaliagdo subjetiva
(ver capitulo 5).

6.4.1 Métrica Proposta x Avaliacdo Objetiva - RMSE e SNR

Os resultados fornecidos pela métrica objetiva de reconhecimento de padrdes
baseada no operador gradiente de Sobel permitem chegar a um indicador de qualidade
(valor maximo de PA para obter imagens adequadas) ndo obtido com as demais
métricas objetivas testadas na secdo 6.2 (RMSE e SNR). Esta vem a ser uma
contribuicdo relevante para a area de avaliacdo de imagens médicas geradas por VVD
baseada em ray casting, onde a realizacao de avaliacdes subjetivas é bastante custosa de
ser realizada e, por vezes, inviavel dada a baixa disponibilidade de participantes e custo
computacional.



110

Enquanto a RMSE e a SNR medem a diferencga entre duas imagens, a partir da
subtracao entre pixels apenas, a métrica modelada neste estudo levou em consideracao
0s principais aspectos apontados pelos observadores como responsaveis pela
degradacdo das imagens. Tais aspectos, correspondentes a arestas e descontinuidades
nos objetos das imagens, estdo estritamente ligados a variacdo do PA e sdo evidenciados
pelo operador Sobel. A medicdo da degradacdo das imagens através de tal método
permite uma efetiva avaliacdo de perda de qualidade, pois € realizada diretamente sobre
a causa da degradacdo. Tal como na avaliagéo subjetiva, é obtida uma categorizacao de
imagens e, sobretudo, um valor limiar que indica a possibilidade maxima de
configuracdo do PA para a obtencdo de imagens aceitaveis quanto a qualidade.

Outra diferenca da métrica proposta em relagdo a RMSE e & SNR est& no fato da
mesma medir a qualidade de uma imagem em relacdo a outras duas — uma considerada
referéncia de qualidade, porém com um alto tempo de geracdo, e outra com alta
degradacdo e baixo tempo de geracdo. As meétricas testadas utilizam apenas uma
imagem como parametro de comparagdo, porém o numero fornecido pelas mesmas é
apenas um indicativo de qualidade e ndo basta para indicar a qualidade visual da
imagem em relagdo & imagem referéncia. A métrica proposta, por sua vez, permite uma
avaliacdo mais “completa” do problema, pois o PA limite permite a geracdo de imagens
com qualidade adequada (caracteristica desejavel da imagem referéncia) com um tempo
de geracdo menor (caracteristica desejavel da imagem com maior degradacéo).

6.4.2 Métrica Proposta x Avaliacdo Subjetiva

A métrica proposta se mostrou robusta na concretizacdo de seus objetivos, uma
vez que estes estdo atrelados a obtencdo de resultados similares aos obtidos com
avaliacdo subjetiva realizada no capitulo 5. Tal observacao pode ser comprovada atraves
da Tabela 6.7, que traz os valores maximos de PA que correspondem a imagens
classificadas como adequadas em relacdo a qualidade apresentada para os quatro
volumes de dados.

TABELA 6.7 - PA Limite para imagens classificadas como adequadas em relacdo a
qualidade apresentada.

VTl TS Aval. Subj. . A_va!.
Estudantes | Fisico | Objetiva
RXR 2.3 1.8 2.0
MRA 2.0 1.7 15
MRA “Aneurisma” 1.6 1.5 1.4
MRA “Oclusao” 1.6 15 1.4

Os resultados fornecidos pela métrica proposta, na Tabela 6.7, sdo considerados
similares aos resultados subjetivos em razdo de apresentarem uma diferenca em torno de
0.2 unidades — com exce¢do do volume MRA onde a diferenca maxima atingiu 0.5
unidades em relagdo ao PA limite fornecido pela avaliagdo dos estudantes. Assim, a
similaridade entre resultados indica que a separacdo de frequéncias, das imagens Sobel,
entre baixas e altas, foi realizada de maneira pertinente, a0 passo que, ao serem
assumidas como caracteristicas descritoras das imagens, permitiram uma classificacao
satisfatoria entre categorias de qualidade. Tal classificacdo permitiu, por sua vez, a
identificagdo de um valor PA que indica o valor maximo para a aceitabilidade da
imagem em termos de qualidade, de acordo com as caracteristicas dos volumes de
dados.
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6.4.3 Comentarios Finais

Os resultados acima indicam que o estudo da perda de qualidade a partir da
andlise da energia em diferentes faixas de valores de magnitude de gradiente fornece
informacdes relevantes a respeito do processo de degradacao decorrente da variacdo do
PA. Esta informagdo pode ser utilizada como embasamento para novas geracdes de
imagens de dados volumétricos, considerando a tarefa que as mesmas virdo a suportar.
Deve-se ter em mente, durante a geracdo das imagens e escolha do PA, a relagéo
qualidade x custo computacional. Melhor qualidade esta atrelada a um tempo de
geracdo bastante alto, ao passo que, para obtencdo de imagens em um tempo menor,
parte da qualidade deverad ser abdicada. Os resultados fornecidos no presente estudo
estdo voltados a tais problemas: fornecer um valor de PA limite para a geragdo de
imagens de qualidade adequada com tempo de geracdo viavel.

Tal aspecto é relevante no contexto do uso de imagens médicas para apoio ao
diagnostico, onde é de extrema importancia que tais imagens permitam a extracdo de
informacdes a respeito dos pacientes de forma segura.
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7 Conclusoes

7.1 Visao Geral

O presente trabalho discutiu a questdo da qualidade de imagens geradas por
Visualizacdo Volumétrica (VV) direta baseada no algoritmo de ray casting, no contexto
de uma tarefa especifica relacionada a area da Medicina. Uma vez que a qualidade
visual de imagens médicas constitui um importante aspecto a ser considerado na
extracdo de informacGes sobre o corpo do paciente, foram investigados critérios e
métricas — tanto subjetivas quanto objetivas — voltados a quantificacdo da qualidade das
imagens (ver capitulo 4).

A partir de tal investigacdo, dois principais critérios — abrangéncia e definicdo da
imagem —, quatro métricas subjetivas — escalas absoluta e relativa de qualidade, tempo
de reconhecimento e deteccdo — e quatro métricas objetivas — densidade dos dados,
média aritmética da diferenca, raiz do erro quadratico médio (RMSE) e relacdo sinal-
ruido (SNR) — foram pesquisadas em relacdo a metodologia de aplicagcdo proposta por
varios autores relativa a avaliacdo de imagens geradas por técnicas de VV. Destes
critérios e meétricas, o critério abrangéncia, a métrica subjetiva escala absoluta de
qualidade e as métricas objetivas RMSE e SNR foram testadas neste trabalho.

Para tanto, as imagens submetidas a avaliacdo foram geradas a partir de quatro
volumes de dados médicos relativos as estruturas vasculares cerebrais que constituem o
“poligono de Willis”, no encéfalo (ver capitulo 5). Um dos volumes foi adquirido por
raio-X rotacional (vol-RXR) e os demais por angiografia por ressonancia magnética
(vol-MRA, vol-MRA “Aneurisma” e vol-MRA “Oclusé&o”). Foi empregado o algoritmo
de ray casting (funcdes do VTK - [SCH 98] [SCH 2000]) na geracdo das imagens cujo
parametro passo de amostragem (PA) sofreu variacdo de valores de modo a gerar
imagens com diferentes qualidades visuais.

Tais imagens foram submetidas a um processo de avaliagdo subjetiva que
possibilitou a identificacdo, pelos participantes dos experimentos, de aspectos que
caracterizavam a perda de qualidade das mesmas a medida em que o PA sofria
alteracdes (ver secdo 5.6) em relacdo a identificacdo de patologias como aneurismas. Os
observadores avaliaram as imagens de modo a classifica-las, primeiramente, entre cinco
categorias de qualidade — “6tima”, “boa”, “aceitavel”, “ruim” e “inaceitavel” (ver
Tabela 5.3) — que, posteriormente, foram agrupadas em duas categorias principais:
imagem de qualidade “adequada” e imagem de qualidade “inadequada”. Foram
apontados pelos observadores o surgimento de artefatos como arestas, no interior das
estruturas, e de descontinuidades, na estrutura volumétrica representada na imagem,
como aspectos causadores da perda de qualidade.

Além de tais aspectos, puderam ser identificados valores maximos de PA
capazes de permitir a geragdo de imagens categorizadas como adequadas. Tal
informacdo é particularmente importante em um ambiente de utilizacdo de imagens
como apoio ao diagnéstico, uma vez que o valor maximo de PA indica que a imagem
exibe adequadamente seu contetdo. Além disso, sabe-se que o ray casting gera imagens
com boa qualidade ao custo de um alto tempo de geracdo, fato este indesejavel em um
ambiente interativo. Para a reducdo do custo computacional do ray casting, € necessario
que a qualidade da imagem seja abdicada. No entanto, a indicacdo do valor maximo de
PA, fornecida pela métrica proposta, permite a geracdo de imagens com qualidade
adequada e com tempo de geracdo menor quando comparado ao tempo de geragéo da
imagem de melhor qualidade (neste trabalho, com PA =0.2).
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Apos a realizacdo da avaliacdo subjetiva, cujos resultados foram adotados como
referéncia a respeito da qualidade de imagens neste estudo, foi realizada uma nova
avaliacdo das imagens, desta vez com métricas objetivas — RMSE e SNR. Como
discutido na secdo 4.4, tais métricas se mostraram ineficientes ao avaliar as imagens,
ndo fornecendo indices de qualidade tal como na avaliacdo subjetiva (ver se¢des 6.2 e
6.4.1). A principal falha de tais métricas esta no fato destas medirem a diferenca entre
duas imagens a partir da subtracéo entre pixels, ndo levando em consideracao aspectos
ligados a percepgdo humana.

Com base em tais resultados, foi investigada uma forma de medir objetivamente
a qualidade das imagens porém considerando os resultados obtidos no capitulo 5.
Diferentemente de grande parte das métricas objetivas existentes (como a RMSE e a
SNR) (ver secdo 6.2), a métrica proposta foi fundamentada com base nos aspectos de
perda de qualidade das imagens apontados pelos observadores nos experimentos
subjetivos. O foco foi dado as arestas introduzidas nas imagens de menor qualidade
devido a presenca de artefatos. Operadores gradiente sdo bastante utilizados para realcar
e medir arestas, extraindo, portanto, informacdes relevantes das imagens neste contexto.

Neste trabalho, foi empregado o operador gradiente de Sobel que se mostrou
eficiente na tarefa de enfatizar os artefatos e fornecer mecanismos para a medicéo
destes, uma vez que atua diretamente sobre a causa da degradacdo — enfatiza arestas
adicionadas. O uso deste operador possibilitou da separacdo de faixas de valores de
gradiente, entre baixas e altas frequéncias, permitindo a medida qualificada da
degradacdo. Especificamente, permitiu a identificacdo das informagcbes que foram
perdidas em baixas frequéncias e de arestas adicionadas as imagens, relativas as altas
freqiiéncias, a medida em que o valor do PA foi alterado.

A partir da separacao de duas principais faixas de freqliéncia, o nimero total de
pixels da imagem referéncia, diferenciado entre baixas e altas, p6de ser empregado
como descritor (caracteristica) de tal imagem e analisado em relacdo as imagens que
sofreram degradacdo. O conceito do reconhecimento de padrdes, aplicado através da
computacdo da distancia Euclidiana, permitiu, por sua vez, a classificacdo das imagens
em “qualidade adequada” e “qualidade inadequada”.

Com o emprego do classificador de distancia Euclidiana sobre os descritores
relativos as imagens Sobel foi possivel, a exemplo da avaliacdo subjetiva, a
identificacdo de um valor maximo de PA para a aceitabilidade da imagem em termos de
qualidade. Ao comparar os resultados gerados pela métrica proposta com os resultados
fornecidos pelas métricas objetivas RMSE e SNR, nota-se que a nova métrica forneceu
resultados mais similares aos resultados obtidos com a avalia¢do subjetiva da qualidade
de imagens digitais, em um contexto de aplicacdo especifico (ver Tabela 6.6).

No entanto, métricas objetivas sdo caracterizadas por produzir um “nimero” que
indica a qualidade da imagem. A métrica proposta neste trabalho, por sua vez, se propde
a fornecer uma classificacdo binaria de uma imagem em termos de qualidade a partir da
qual é fornecido um nimero gue indica a classificacdo da imagem quanto adequada ou
inadequada (ver Tabela 6.5).

Assim, nota-se que o estudo da perda de qualidade a partir da métrica proposta
forneceu informacges relevantes a respeito do processo de degradacdo através da
variacdo do PA, indicando o valor maximo de PA para a geracdo de imagens com
qualidade adequada. Esta informacdo pode ser utilizada como embasamento para
geracdo de novas imagens de dados volumétricos, considerando a tarefa que as mesmas
virdo a suportar. Tal aspecto é relevante ao campo das imagens médicas voltadas ao
apoio diagnostico, onde é de extrema importancia que tais imagens permitam a extracao
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de informacOes a respeito dos pacientes de forma segura, em especial no estudo
anatomia de estruturas vasculares cerebrais.

7.2 Trabalhos Futuros

Embora a métrica proposta tenha atendido o objetivo da indicacdo de um valor
de PA que possibilita a geracdo de imagens com qualidade adequada (como na
avaliacdo subjetiva), existe a necessidade de testa-la para novos volumes de dados que
apresentem diferentes patologias e sejam provenientes de diferentes modalidades de
aquisicdo. Assim, os resultados obtidos com a métrica permitiriam a anélise de sua
adequacao e eficiéncia ao avaliar a degradacdo de imagens médicas de estruturas
vasculares do cérebro de uma forma mais abrangente. Note que as diferencas
observadas nos resultados obtidos para os volumes deste estudo indicam que existe
dependéncia em relacdo a modalidade de aquisicdo, ndo apenas em relacdo ao PA
6timo, mas também quanto a propria configuracdo do método (separacdo entre altas e
baixas freqliéncias). Portanto, sugere-se que os testes sejam realizados inicialmente de
maneira individual para cada protocolo de aquisicdo antes de buscar maior
generalizacao.

Além de testar a métrica para novos volumes de dados, outra questdo a ser
abordada esta relacionada ao pequeno numero de observadores que participaram dos
experimentos subjetivos. Como a métrica foi proposta com base nos resultados da
avaliacdo subjetiva, € de extrema importancia que tais resultados sejam confiaveis e
permitam uma analise estatistica robusta em termos do nimero de amostras. Dessa
forma, é necessario que a avaliacdo subjetiva seja realizada para um nimero mais
significativo de participantes e, entdo, os resultados obtidos com a meétrica sejam
novamente comparados aos resultados subjetivos.

Em relacdo ao algoritmo de ray casting, uma idéia interessante esta relacionada
a geracao de diferentes imagens de um mesmo volume de dados a partir da alteracdo de
um parédmetro que ndo o PA. Por exemplo, parametros ligados a iluminacéo e a fungdes
de transferéncia seriam pertinentes ao presente estudo uma vez que a métrica proposta
poderia ser testada para casos diferentes que os originados pelo PA. Neste sentido,
provavelmente os efeitos visuais da degradacdo da qualidade das imagens deverdo ser
diferentes, ja que a natureza da degradacdo seria outra.

Um outro ponto importante a ser explorado em trabalhos futuros diz respeito a
aplicacdo da métrica para imagens geradas por diferentes algoritmos de VV direta que
ndo o ray casting. Diferentes algoritmos podem gerar imagens com diferente
comportamento de degradacdo, originada pela variagdo de outros parametros
particulares cada um, em relacdo a degradacdo discutida neste estudo. A partir de entéo,
novos experimentos deveriam ser realizados com a métrica proposta de modo a analisar
a adequacdo dos resultados obtidos com a mesma.

Além dos aspectos expostos, a métrica poderia ser baseada e testada para outros
operadores de gradiente além do operador Sobel — Prewitt e Laplaciano, por exemplo.
As particularidades de cada operador em relacdo as imagens resultantes do processo de
enfatizacdo de arestas podem fornecer valores diferentes de magnitude de gradiente e,
consequentemente, os valores correspondentes as baixas e altas frequéncias sofreriam
alteracdo em relacdo aos obtidos com Sobel. Tal alteracdo seria refletida, também, na
etapa de reconhecimento de padrdes e, assim, na classificacdo de imagens quanto a
qualidade apresentada (adequada e inadequada).
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Uma idéia interessante para um futuro estudo esta relacionada a relacéo existente
entre os aspectos qualidade de imagens e tempo de geracao (ver secdo 5.3.4.2). Sabe-se
que, para obter uma imagem de melhor qualidade possivel com o algoritmo de ray
casting, um numero elevado de amostragens de voxels € necessario, ou seja, o valor do
parametro PA deve ser pequeno. No entanto, um maior nimero de amostragens implica
em um custo computacional maior.

Para determinadas finalidades, é preferivel que a imagem apresente a melhor
qualidade possivel, independente do tempo consumido para esta ser gerada. J& para
outras finalidades, é preferivel abdicar do aspecto “melhor qualidade possivel” em razdo
da necessidade de um tempo viavel de geracdo da imagem (por exemplo, quando a
imagem ¢é utilizada em uma aplicacdo interativa).

Assim, € interessante investigar uma fungdo que combine as curvas que descrevem o
processo de degradacdo e o custo computacional. A funcgdo teria a vantagem de ser
generica, podendo ser calibrada por pesos individuais ligados a qualidade e ao tempo,
de acordo com a finalidade das imagens. O valor minimo da funcdo “combinacgao” seria
candidato a indicador de qualidade. A seguir é apresentado um exemplo de como este
assunto poderia ser encaminhado em futuros trabalhos

A Figura 7.1 traz os graficos resultantes da avaliagdo subjetiva da qualidade e do
tempo de geracdo do vol-MRA, ajustados em curvas de regressao linear e geométrica,
respectivamente.

Avaliagcdo Subjetiva - Wolume MRA

=
w0
T

(@)

Cualidade da Imagem
o o o o o o
w = 3] o — o
T T T

=
[
T

01

] 05 1 5 2 24 5
Passo de Amostragerm

Tempo de Geragdo - Volume MRA

(b)

08r

Tempo de Geragéo
o o
m -

=1
m

=)
=
T

0.3 L . L . L
0 05 1 15 2 25 3
Passo de Amostragem

FIGURA 7.1 - Variacao do PA para o volume MRA: (a) Gréafico correspondente a
funcéo que descreve a perda de qualidade das imagens segundo a avaliacdo subjetiva
(notas de qualidade normalizadas entre [0, 1]); (b) Grafico relacionado ao tempo de
geracdo das imagens.
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A curva apresentada no gréfico (a), da Figura 7.1, corresponde a uma funcdo f(x) de
regressao linear, expressa através da Equacdo 7.1, onde a é o intercepto, b é o
coeficiente de regressdo e X a variavel independente correspondente a variacdo do PA.

f(x)=a+b*X (7.1)

Ja a curva relativa ao grafico (b), da mesma figura, diz respeito a uma fungéo g(x)
relativa a uma regressdo geométrica que descreve o tempo de geracdo das imagens a
medida em que o PA varia. A Equacdo 7.2 corresponde a curva apresentada no gréfico,
onde « € o intercepto, S é o coeficiente de regressdo e X a variavel independente.

g(x)=a* X’ (7.2)

Combinando as Equacbes 7.1 e 7.2, tem-se a Equacdo 7.3 relativa a funcéo
combinacéo c(x), cujo grafico correspondente pode ser visto na Figura 7.2.

c(X)=a*X”+a+bxX (7.3)

Fungédo Combinagdo: Qualidade de Imagens ¥ Tempo de Geragdo: Yolume MRA

08

08

D? 1 1 1 1 L
i i 15 2 25 3
Passo de Amostragem

FIGURA 7.2 - Funcdo combinacdo relativa as curvas de qualidade e tempo de geracao
das imagens para o0 volume MRA.

Nota-se, na Figura 7.2, que o valor de PA indicado pelo circulo vermelho é
diferente do valor obtido na avaliacdo subjetiva realizada no capitulo 5 bem como do
valore apontado pela métrica proposta — valores maximos de PA para a geracdo de
imagens de qualidade adequada (1.7 e 1.5, respectivamente).

A partir da funcdo combinacdo das regressbes (Equacédo 7.3), € gerada a funcao
f(x), genérica, que permite a definicdo de “pesos” para o0s aspectos “qualidade” e
“tempo” (Equacéo 7.4).

f (X) Combinagao = P1CC + chq (74)
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onde:

- cc (custo computacional): funcéo regressdo geomeétrica (Equacgéo 7.2-1);

- ¢ (custo de qualidade): funcdo regressao linear (Equagéo 7.2-2);

- Py “peso” relativo ao custo computacional (tempo de geracdo) — quanto maior o
peso, menor o tempo de geracao;

- Py “peso” relativo ao custo de qualidade (degradacédo da imagem) — quanto maior o
peso, maior a qualidade da imagem.

Assim, nota-se que a realizagdo de experimentos subjetivos estard destinada a
encontrar 0 peso para calibragem da funcdo apresentada em 7.4. No entanto, para a
realizacdo desta abordagem, sera necessaria uma quantidade maior de amostras em
termos do numero de volumes, do numero de imagens de cada volume e,
principalmente, de participantes, para a realizacdo da avaliagdo subjetiva.

7.3 ConsideracOes Finais

A métrica proposta neste trabalho esta focada no problema da degradacdo das
imagens em funcdo, especificamente, de alteracbes do parametro passo de amostragem
do ray casting, enquanto as métricas existentes estdo voltadas aos mais variados tipos de
degradacdo da qualidade de imagens. Assim, no contexto de um problema especifico,
este trabalho se propde a fornecer uma informagcdo um pouco mais qualificada que
métricas existentes.

Por todas estas questdes, o presente trabalho deve ser assumido como um passo
inicial em relacdo a investigacdo de uma métrica objetiva que considere aspectos
ligados a percepcdo humana ao investigar a qualidade de imagens.
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Anexo Avaliacao Subjetiva dos Estudantes

A seguir, estdo listadas as tabelas referentes as notas atribuidas, tanto pelos
estudantes como pelo fisico, as imagens dos volumes vol-RXR, vol-MRA, vol-MRA
“Aneurisma” e vol-MRA “Oclusdo” (capitulo 5). Em tais tabelas, “PA” faz referéncia
ao parametro passo de amostragem, “FIS” e “EST” correspondem as notas atribuidas
pelo fisico e pelos estudantes, respectivamente, “X” é a média aritmética, “ ” o desvio
padrdo referente a meédia e “Md” a mediana relativos as notas dos estudantes. As
categorias de qualidade (6tima = vermelho, boa = ciano, aceitavel = verde, ruim =
amarelo e inaceitavel = lilas) estdo diferenciadas nas colunas referentes as notas do
fisico e nas colunas da média e da mediana (notas dos estudantes).

e Vol-RXR

Relacdo PA x Avaliacdo Subjetiva da Qualidade (notas entre [0.0, 5.0]).
EST | EST | EST | EST | EST | EST | EST

AT e lew| e 6] Md
0.2 48 | 50 | 50| 44 ] 48 [50] 37 0.44

0.3 46 | 41 | 50 | 44 [ 45 | 50 | 37

0.4 47 | 41 150 | 44 [ 50 ] 50| 40

0.5 48 | 40 | 50 | 44 [ 40 | 45 | 45

0.6 47 | 42 | 50 | 44 [ 45| 50 | 40

0.7 47 1 40 | 50 | 44 [ 40 | 50 | 40

0.8 49 | 40 | 50 | 49 | 45| 50 | 35

09 |40 49 [ 3950 45| 40] 49 ] 40

10 | 40| 49 [ 45|50 4440 [50]39 0.43
11 | 40 | 48 | 38 | 45 | 45 [ 35 | 50 | 40
1.2 |28 | 47 | 38 | 45 | 45| 48 | 50 | 35

13 |30 | 45 | 40 | 45 | 44 | 45 | 48 | 40
14 |30 | 40 | 35 | 45 | 43 | 35 | 48 | 35
15 25 45 | 42 | 45 | 44 | 40 | 40 | 35
1.6 25 40 | 39 | 40 | 43 | 45 | 35 | 30 | 39 |046| 40
1.7 30| 40 | 35|40 | 43 | 35| 40 | 3.0 | 3.8 | 050 | 4.0
1.8 25 38 |39 |40 | 43 |40 | 40 | 3.0 | 39 | 038 4.0
1.9 20 | 20 | 30 | 40 | 42 | 25 | 45 | 3.0 | 33 | 087 | 3.0
2.0 20 | 25 | 30 | 40 | 35 | 35 | 35 | 25 | 32 | 052 | 35
2.1 12 | 27 | 35 | 35 |38 |25 |33 |25 | 31 | 050 | 3.0
2.2 11 19 | 30 | 30 | 42 | 3.0 | 40 | 28 | 3.0 | 0.70 | 2.5
2.3 1525 129 | 30 | 42 | 10 | 3.0 | 20 |25 | 091 | 21
2.4 11 119 | 25 | 30 | 40 | 15 | 40 | 20 | 20 | 0.93 | 2.0
2.5 11117 |20 |25 |29 |25 |35 |28 | 20 |055] 19

o
)
~

&
o
oo
N| o
INIR)

2.6 23 [ 09 | 25139 00|25 |07 |18 |124] 20
2.7 18 | 10 |25 |28 |15 |30 | 05|19 |[087] 18
2.8 18 1 20|20 | 38 |05 |10 |08 |17 |[102] 18

2.9 15,0020 3010|1009 ] 13 |0.88
3.0 1510020 ] 2020|1005 ] 13 |075] 15




119

e VolI-MRA

Relacdo PA x Avaliacdo Subjetiva da Qualidade (notas entre [0.0, 5.0]).

EST | EST | EST | EST | EST | EST % o Md
@16 @ |6 6|0

45 | 50 | 45 | 45 | 20 | 3.0 0.98

43 | 50 | 41 | 45 | 3.0 | 20 0.97

46 | 50 | 41 | 40 | 1.7 | 3.0 1.03

30 | 50 | 43 | 40 | 1.7 | 35 0.98 3.5
3.0 | 50 | 43 | 40 | 25 | 22 1.00 4.0
47 | 50 | 43 | 40 | 18 | 3.2 1.00

30 | 50 | 48 | 40 | 22 | 25 1.03

23 | 45 | 40 | 37 | 26 | 21 0.89 3.7
25 | 50 | 40 | 40 | 25 | 20 0.99

30 | 45 | 40 | 35 | 18 | 3.0 0.82 3.5
25 | 40 | 34 | 35 |15 | 20 0.83 3.1
30 | 40 | 38 | 30 | 11 | 15 1.02

38 | 40 | 36 | 25 | 15 | 3.0 0.86 3.8
20 | 38 | 37 | 30 | 1.7 | 15 0.86

1.0 | 40 | 32 | 30 | 16 | 20 0.98 2.0
1.0 | 35 | 30 | 30 | 14 | 09 0.98

25 | 35 | 35 |30 |14 |10 0.92

00 | 30 | 32 |30 |15 |10 111 2.0
1.0 | 30 | 36 | 25 | 30 | 05 1.05 1.9
20 | 25 | 33 | 25 |12 | 15 0.73 2.0
00 | 25|23 |25 |12 | 05 0.94 2.0
00 ] 20 |20 |25 |10 | 11 0.77 1.3
00 ] 20 | 25|25 |10 | 02 0.95 1.5
10 | 20 | 33 | 20 | 10 | 08 0.86 1.0
00 | 18 | 21 |25 |10 | 10 0.78 1.0
00 | 18 | 20 | 20 | 06 | 01 0.80 1.0
00 | 15 |25 |25 |10 |10 0.86 1.0
00 | 13 | 25| 20 | 06 | 05 0.83 0.7
10 | 13 |32 | 05 ] 12 ] 06 0.84 1.0

¢ Vol-MRA “Aneurisma”

Relacdo PA x Avaliacdo Subjetiva da Qualidade (notas entre [0.0,5.0])
(continua).

PA | FIS EST | EST | EST | EST | EST | EST | EST % s Md

QA @ G 6O

41 | 45 | 35 | 27 | 45 | 42 ] 30 | 38 | 067 !
41 | 41 | 35 |24 | 46 | 45 | 20 | 36 | 095

35 | 41 35| 27 | 45| 40 | 30] 36| 056 | 35
41 | 36 | 35 | 24 | 46 | 35 | 35 | 36 | 062 | 35
30 | 37 | 33 | 23| 46 | 35 | 22 | 32| 077 | 33
31 | 37 332346 | 353234 064 | 33
30 | 34 [ 33234332 25]31] 061 | 32
30 | 36 | 32 | 24 | 43 | 35| 21 | 3 . 3.2
30 | 33 |30 | 22 | 41 ] 30| 20
30 | 32302041287 30
20 | 30 | 28 | 15 [ 37 | 30| 20
21 | 25 | 28 | 15 | 38 | 28 | 15
20 | 20 | 25 | 1.4 | 38 | 25 | 3.0
. 20 | 2125123526 ] 15
16 | 20 [ 10 [ 25 [ 25 | 10 [ 33 | 28 | 20
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Relacdo PA x Avaliacdo Subjetiva da Qualidade (notas entre [0.0,5.0]) (continuagéo).

IS EST | EST | EST | EST | EST | EST | EST % o Md

A QA @ 6|6 O
17 117 | 10|20 |23 ]09 | 33|25 |09 |18 | 087 2.0
18 [ 16 [ 10 |20 |23 |09 |33 |25 |10 | 18 | 086 2.0
19 115 ]10]21]20]07 3023|1017 | 0.78 2.0
20 |15 (10|15 )18 |07 |28 | 22 | 05 ] 15 | 077 15
21 |15 |10 ] 10|15 |05 |28 | 20 |15 ] 15 | 070 1.5
22 | 13 110|110 |15 |05 |27 |20 ] 05|13 ] 075
2.3 08 110 | 15106 | 28 |20 | 11| 14 | 0.72
24 05109 13|05 ]28]20]02] 12| 087
2.5 04 12013107 |26 |15 1]08]13
2.6 00111112109 26|15 ]10 ] 12
2.7 00 | 08 12|07 ]26 | 15|01
2.8 00 |10 |12 |07 ]25 |13 |10
2.9 00107 |11 /06|25 |13 ]05
3.0 00111 |11 03|25 |15 ]| 06

¢ Vol-MRA “Oclusao”

Relacdo PA x Avaliacdo Subjetiva da Qualidade (notas entre [0.0, 5.0]).

PA | FIS EST | EST | EST | EST | EST | EST | EST % o Md

ORNGENCORNONNORNORNY)
02 | 81 | 45 [ 36 35|22 |38 |32]|30|34]067 [ 35
382 | 45 [ 36 [35[22[41]35[20[33] 086 | 35
43 |37 |35 24]41]35][30]35] 060 | 35
41 |37 |35[20[38][35][35][34] 062 | 35
45 | 36 |33 [22]40[35[22[33] 080 [ 35
43 |36 |33 [23[41][35][32][35] 080 | 35
45 | 35|33 [22[37[32]25[83] 071 | 33
43 135|133 [21[40[33[21[32]079 [ 33
40 | 35|30 [22[40]28[20[381] 075

38 [ 35 [30[19[39[28[30/[31] 064

35 [ 3312818 40|30 20 0.73
33 [ 33128 ]15(39]25]15 0.85
30 [ 3226 |12 |35 ] 25|30 0.69
25 |31 125|110 35|25 |15 0.80
25 | 27 [ 2511034124120 0.68

23 | 2523|111 |34|24]09 )| 20 | 0.80 2.0
22 | 2512311342010 20 | 0.77 2.0
23 |23 12110 |35]20]10 ) 20 | 0.80 1.8
20 12012011033 [20]05) 18 | 0.82 2.0
20 12111910932 (17]15] 19 | 065 1.9
1512018 |07 |33 [15]05] 19 | 090 1.5
10 120 (15|08 32 (13|11 ) 16 | 0.76 13
11 |11 )12 |07 |30]10]02)] 12 | 081 1.1
10 111/08|05)30(10]08)] 12| 0.78

00 | 13|08 |05 ]30|08|10] 11 | 0.88

05 | 070506 132]09]01 0.95
00 [ 08 | 0505280710 0.83
00 | 08 | 05|06 |28]05]05 0.84

00 [ 0505 |06 |28 ]05] 06 0.84
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