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Resumo—Considerando o volume de dados produzidos diaria-
mente por centros medico-hospitalares, algoritmos de compressão
para imagens médicas representam uma alternativa para reduzir
custos de transmissão e armazenamento em sistemas PACS. Nesse
caso, esquemas adaptativos podem maximizar a compressão
evitando a perda de qualidade visual e, por conseguinte, o
valor diagnóstico das imagens. Entretanto, métricas de qualidade
visual não são usualmente desenvolvidas para esse contexto
especı́fico. Nesse trabalho, medidas de qualidade baseadas em
rede Bayesiana são propostas e validadas para o caso especı́fico
de imagens de tomografia de crânio codificadas por JPEG e
JPEG 2000. O protocolo de coleta de dados e validação segue as
recomendações do ITU.

Palavras-chave—Qualidade visual, imagens médicas, com-
pressão de imagens.

I. INTRODUÇÃO

O desenvolvimento de novas tecnologias tem facilitado o
aperfeiçoamento de métodos de aquisição de imagens, assim
como, o surgimento de novas modalidades de sinais visuais
para fins diagnósticos [1]. A eclosão de tais tecnologias levanta
questões importantes a respeito da aquisição, armazenamento,
transferência, compressão e exibição de imagens médicas [2].
Entre elas, a qualidade visual da imagem, a qual pode sofrer
substanciais perdas durante tais processos. Logo, avaliar a
qualidade da imagem precisamente tem se tornado um tópico
bastante discutido nos últimos anos [3]–[6]. Por dia, as uni-
dades medico-hospitalares produzem um conjunto significativo
de imagens. Gerir toda essa crescente informação gerada, é um
desafio para os sistemas de arquivamento de imagens. Além
disso, no caso de aplicações de telemedicina, a transmissão de
imagens médicas requer infraestrutura de comunicação muitas
vezes ausente - em zonas rurais ou afastadas de grandes
centros, por exemplo - e grande demanda dado o número
reduzido de especialistas disponı́veis [7].

Nesse cenário, o ACR (American College of Radiology)
estabelece que esquemas de compressão irreversı́vel podem
ser utilizados para reduzir o volume de dados de imagens de
diagnóstico, desde que sob a supervisão de um médico especi-
alista, uma vez que a taxa de compressão tolerada depende do
tecido analisado, da modalidade do exame e principalmente do
objetivo do estudo [8]. Além disso, o NEMA (National Elec-
trical Manufacturers Association) determina que se esquemas

de compressão reversı́veis ou irreversı́veis forem adotados,
somente algoritmos como Joint Photographic Experts Group
devam ser utilizados, entre eles JPEG, JPEG-LS, JPEG-2000,
ou MPEG. Entretanto, nem o ACR/NEMA, FDA/U.S (Food
and Drug Administration) ou a documentação do padrão
DICOM (Digital Imaging Communications in Medicine) esta-
belecem recomendação, aprovação ou declaração geral sobre
as taxas de compressão apropriadas para qualquer modalidade,
doença ou aplicação clı́nica especı́fica que assegure o objetivo
aceitável para o diagnóstico [9], [10].

Apesar da maneira mais confiável de avaliação de qualidade
clı́nica ainda ser baseada em experimentos subjetivos com
médicos especialistas, essa tarefa é pouco prática e dispen-
diosa. Além do mais, as respostas podem variar entre profis-
sionais. Nesse contexto, algoritmos de métricas de qualidade
visual (VQM, visual quality metric) representam alternativa
por serem ágeis além da possibilidade de aclopar em sistemas
embarcados [11].

A aplicação do conhecimento decorrente de tais estudos
na caracterização da qualidade de imagens com objetivo
diagnóstico ainda é bastante incipiente, havendo poucos traba-
lhos abordando esse assunto, dentre os quais destacamos [2],
[12]. Como métricas que atuam diretamente na intensidade
do pixel da imagem não são capazes de caracterizar bem a
qualidade perceptual e modelos baseados no sistema visual
humano são limitados em imagens borradas, a caracterização
de algoritmos baseados nas informações de gradiente da
imagem vem crescendo para imagens médicas [2].

Em [13]–[15], métricas baseadas na direção ou magnitude
do gradiente da imagem apresentam boa correlação com
avaliações subjetivas. Em contrapartida, propostas baseadas na
associação da magnitude e direção do gradiente da imagem em
um único coeficiente são apresentadas em [16], [17], onde o
foco é analisar a sensibilidade às mudanças de detalhes nas
bordas das imagens. A comunidade radiológica, entretanto,
ainda não adotou um método padrão ou protocolo de avaliação
objetiva para aferição de qualidade clı́nica.

O presente trabalho apresenta uma nova métrica de qua-
lidade visual especı́fica para imagens médicas codificadas a
partir do desenho de uma rede Bayesiana, dada a explı́cita
natureza estocástica das avaliações subjetivas. Tal métrica pode



constituir instrumento de caracterização de qualidade por meio
dos quais algoritmos e sistemas de aquisição e processamento
podem ser otimizados.

II. SISTEMA PARA COLETA DE DADOS

O sistema proposto para coleta de dados foi implementado
levando em consideração as etapas pelas quais as imagens
passam, desde a aquisição até a emissão do laudo diagnóstico,
segundo as recomendações do ITU (International Telecommu-
nication Union) [18] e os critérios definidos no European Gui-
delines on Quality Criteria for Computed Tomography [10].
Imediatamente após a aquisição, um técnico ou médico analisa
determinados parâmetros da imagem, tais como o grau de
precisão dos limites entre estruturas que a compõem, ou o quão
regular se mostram seus contornos. A análise desses aspectos
teria por finalidade indicar se a imagem apresenta artefatos,
ruı́dos ou distorções. Nesta etapa, o foco é determinar se
a imagem em questão apresenta qualidade suficiente para
permitir um diagnóstico adequado. Em caso positivo, passa-
se então à etapa de laudo, onde serão avaliadas as estruturas
anatômicas imageadas. Caso contrário, a fase de aquisição é
repetida. Considerando que o laudo é emitido no mesmo mo-
mento que a aquisição da imagem, a compressão da imagem
é desnecessária. Se o exame, entretanto, for transmitido ou
armazenado técnicas de compressão podem ser usadas, desde
que não haja perda de qualidade clı́nica.

Em [10], o European Study Group of Radiologists and
Physicists estabelece quais os critérios de qualidade de exames
da imagem que garantem a preservação de toda informação
clı́nica necessária ao diagnóstico. Tais critérios são utilizados
por médicos ou técnicos radiologistas nas rotinas de exames
para definir se a imagem possui o padrão de qualidade de
diagnóstico. Como a qualidade difere para cada técnica é
necessário que hajam diferentes critérios para cada tipo de
exame, isso porque algumas áreas anatômicas em determina-
dos exames não interferem no diagnóstico e podem ser visua-
lizadas com baixa qualidade em relação a outras. Na Tabela I,
são listados os critérios de reprodução visual definidos para
imagens de tomografia de crânio.

O conjunto de imagens para avaliação é obtido a partir de
3 imagens originais de tomografia computadorizada (CT) de
crânio, com cortes no plano transversal, dentre as quais 1
imagem sem indicação de estruturas patológicas e 2 imagens
com patologias inerentes, todas em formato DICOM (dcm).
Para cada imagem original, foram produzidas duas outras
versões, mediante janelamento padrão para osso e tecidos
moles (Fig. 1). A escolha de janelas para osso e tecidos moles
é justificada por serem as opções padrão em análise de imagens
de CT de crânio. As imagens originais foram adquiridas nas
dimensões em 512 × 512 e 16-bits de profundidade.

As imagens foram codificadas utilizando os algoritmos
JPEG (fator de qualidade = 50, 60, 70 e 100) e JPEG2000
(fator de qualidade = 30, 40, 50 e 100), em diferente nı́veis
de compressão (Fig. 2).

Ferramentas de processamento de imagens foram utilizadas
para modificar cada slice com as caracterı́sticas em que os

Tabela I
CRITÉRIOS DE REPRODUÇÃO VISUAL DE QUALIDADE PARA EXAMES DE

TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA DE CRÂNIO

Critérios para tecidos moles
Reprodução crı́tica dos limite entre a massa branca e a cinzenta
Reprodução crı́tica dos gânglios da base
Reprodução crı́tica do sistema ventricular
Reprodução crı́tica do espaço do lı́quido cefalorraquidiano em volta do
mesencéfalo
Reprodução crı́tica do espaço do lı́quido cefalorraquidiano em volta do
cérebro
Reprodução crı́tica dos grandes vasos e plexo coroide após de contraste
intravenoso
Critérios para osso
Reprodução crı́tica das estruturas corticais e trabeculares dos ossos
Reprodução crı́tica dos compartimentos gasosos
Reprodução crı́tica da sela túrcica
Reprodução crı́tica dos contornos cerebelares
Reprodução crı́tica dos limites entre substância branca e cinzenta do
cerebelo
Reprodução do espaço do lı́quido cefalorraquidiano em volta do tronco
encefálico
Reprodução crı́tica dos grandes vasos e plexo coroide após de contraste
intravenoso

(a) (b)

Figura 1. Slice com diferentes janelamentos: (a) osso; (b) tecidos moles.

laudos médicos são emitidos em rotinas clı́nicas. O resultado
foram imagens com 1024 × 1024 e 8-bits de profundidade,
ampliadas via interpolação bicúbica e codificadas em ambos
esquemas de compressão (JPEG e JPEG2000). Em cada ro-
dada de avaliação são apresentadas 48 imagens, as quais não
podem ser alteradas. O conjunto de avaliadores consiste em
dois especialistas em diagnóstico por imagens de crânio.

O experimento foi implementado em linguagem Python, e o
aplicativo de código aberto PsychoPy [19] e pode ser dividido
nas etapas ilustradas na Fig. 3.

Inicialmente são apresentadas orientações a respeito do
procedimento e seu objetivo. Em seguida, uma fase de aque-
cimento familiariza o avaliador com a interface do sistema.
Posteriormente, uma notificação é exibida indicando o fim
do aquecimento. E por último, a fase de coleta de dados.
Nesta, as imagens que compõem o conjunto de teste são
apresentadas aleatoriamente, uma de cada vez. Para cada
imagem exibida, o avaliador deve responder à pergunta: “Qual
o grau de visibilidade das estruturas anatômicas da imagem
apresentada?”, e pontuar a qualidade da imagem de 1 a 5, cada
critério listado na Tabela I de acordo com a escala listada na
Tabela II [20].



(a) (b)

Figura 2. Exemplo de imagem codificada: (a) imagem original; (b) imagem
reconstruı́das.

Instruções Fase de
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Notificação
de ı́nicio
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Figura 3. Etapas do procedimento experimental.

Para aquisição das imagens, dados de avaliação e continui-
dade da pesquisa, o projeto intitulado “Avaliação de qualidade
visual aplicada a imagens de tomografia computadorizada”
foi submetido ao Comitê de ética em pesquisa do Instituto
de Ciências da Saúde da Universidade Federal do Pará -
ICS/ UFPA, o qual emitiu um parecer consubstanciado de-
finindo que o protocolo encaminhado dispõe de metodologia
e critérios definidos conforme a resolução 466/12 do Conse-
lho Nacional de Saúde do Ministério da Saúde e, portanto,
aprovando a continuidade do projeto e consequentemente a
coleta de dados 1. O projeto é mantido em repositório online2,
onde os interessados poderão obter a versão estável mais
recente, contribuir com sugestões ou mesmo colaborar no
desenvolvimento do aplicativo (Fig. 4).

A qualidade final da imagem (OS, Opinion Score) é dada
por:

OS =

∑S
s=1

∑T
t=1 Gabs,s,t

S · T
, (1)

1CAAE: 86587118.4.0000.0018.
2https://github.com/luaffjk/AQVIM

Figura 4. Interface gráfica de usuário para coleta de dados de imagens.

Tabela II
ESCALA PARA AVALIAÇÃO DE IMAGENS CLÍNICAS

Escala Aparência das Estruturas
1 Qualidade certamente não compromete o diagnóstico
2 Qualidade possivelmente não compromete o diagnóstico
3 Qualidade inconclusiva
4 Qualidade possivelmente compromete o diagnóstico
5 Qualidade certamente compromete o diagnóstico

onde Gabs,s,t é a taxa (Tab. II) em relação à aparência de uma
estrutura em particular (Tab. I) dada por S e T representa o
número de avaliadores [20]. O range dinâmico de OS ∈ [1, 5].

III. MEDIDA DE QUALIDADE BAYESIANA

A percepção visual da imagem não é um processo único, e
sim uma tarefa multifacetada, que envolve a combinação de
caracterı́sticas que engendram a qualidade global da estrutura
imageada. Porém, a sı́ntese dessa combinação do ponto de
vista perceptual, cognitivo e psicológico não é meramente
uma soma dessas caracterı́sticas, o que explica a variância
entre avaliações obtidas a partir de diferentes observadores.
Logo, como as propriedades mensuráveis da imagem e as
observações humanas registradas devem ser conectadas? É
possı́vel explicar ou simular o fenômeno da qualidade vi-
sual? [21]

Nesse sentido, a combinação de métricas de avaliação de
qualidade visual é proposta a partir da estrutura de uma rede
Bayesiana, dada a explı́cita natureza estocástica das avaliações
subjetivas. A motivação do uso de redes de decisão é funda-
mentada, primeiro, porque pode-se verificar que a maioria dos
modelos para avaliação de qualidade visual é determinı́stica,
muito embora a avaliação subjetiva esteja sujeita a fatores
aleatórios, como preferências culturais e pessoais do avalia-
dor [22].

Além disso, no caso da necessidade de atualização se
verificado que o modelo escolhido se tornou defasado face a
novos dados experimentais, é possı́vel otimizar os parâmetros
da função, ou seja o modelo pode aprender com base em novas
experiências apresentadas, e se adaptar a novas perspectivas,
caracterizando um paradigma de aprendizado de máquina.

A. Redes Bayesianas

Redes Bayesianas são grafos acı́clicos orientados capazes
de modelar conhecimentos sujeitos à aleatoriedade, como uma
das suas principais caracterı́sticas a adaptabilidade. O objetivo
de uma inferência Bayesiana é produzir um agente mutável
que tenha desempenho semelhante às decisões humanas em
tarefas de complexidade intelectual, que pode se adaptar a
ambientes estocásticos e instáveis, e lidar de maneira sensata
com variadas fontes de incertezas [22], [23].

A estrutura de uma rede de Bayes é composta por nós
de entrada que são as variáveis causais do evento que será
modelado e nós de saı́da que são dados baseados na decisão
de especialistas de casos passados observados. A ideia básica
é treinar uma estrutura de árvore de decisão, modelando



uma rede multi-conectada que tem por finalidade retornar a
probabilidade de cada possibilidade dos nós de saı́da [21].

No treinamento de uma rede, a primeira etapa, é identificar
as variáveis relevantes que irão compor os nós de entrada
da rede, e dispor de uma base de dados fornecidos por
especialistas ou proveniente de dados de campo coletados. Em
seguida, são estimadas as probabilidades a priori das variáveis
de entrada em relação às saı́das, bem como as probabilidades
das saı́das. Então, a rede calcula as probabilidades a posteriori
das saı́das, dada cada configuração dos seus nós de entrada,
através do teorema de Bayes definido por:

P (Ai|B) =
P (B|Ai)P (Ai)

P (B|A1) + P (B|A2) + · · ·+ P (B|An)
, (2)

onde P(A) é a probabilidade de um evento A, o conjunto
[A1, A2, · · · , An] representa uma partição do evento esperado
e B é um evento arbitrário [24]. A classe com maior probabi-
lidade a posteriori é escolhida como saı́da da rede.

B. Medida de qualidade proposta

Dada a diferença perceptual entre imagens codificadas por
algoritmos de compressão distintos, a tarefa foi dividida em
relação ao algoritmo de compressão da imagem. Com isso,
duas redes foram modeladas: uma para imagens codificadas
através de JPEG e outra para imagens com padrão de com-
pressão JPEG 2000.

No modelo proposto, três métricas de qualidade visual
servem como entrada do sistema, cuja saı́da é a qualidade per-
cebida da imagem que se quer avaliar. São elas: Gradient map
weighting-gradient diretion similarity (GMW-GDSIM), Edge
preservation measure (EPM) e o Mean structural similarity
index (MSSIM) [16], [17], [25]. Na Figura 5, o fluxograma
do desenho do modelo é apresentado.

Na Tabela III, é apresentada a adaptação entre as possı́veis
saı́das das redes de acordo com a qualidade percebida (Tab. II).

Na fase de treinamento, uma vez que as métricas que
servem como entrada da rede são calculadas, as probabilidades
a priori foram estimadas usando-se frequência relativa. A
probabilidade da qualidade também foi estimada a partir da

GMW-
GDSIM

EPM

MSSIM

Rede
Bayesiana

Qualidade
Perceptual

Figura 5. Desenho da métrica proposta para avaliação de qualidade visual de
imagens médicas.

Tabela III
SAÍDA DA REDE BAYESIANA EM RELAÇÃO ÀS APARÊNCIAS DAS

ESTRUTURAS

Saı́da da rede Aparência das Estruturas

Não compromete Qualidade certamente não compromete diagnóstico
Qualidade possivelmente não compromete diagnóstico

Inconclusivo Qualidade inconclusiva
Compromete Qualidade possivelmente compromete diagnóstico

Qualidade certamente compromete diagnóstico

frequência relativa. O modelo proposto foi implementado em
linguagem Python, através do pacote Scikit-Learn, o qual
consiste em uma ferramenta destinada para aprendizado de
máquina, além de mineração e análise de dados [26].

IV. RESULTADOS

O procedimento padrão para caracterização do desempe-
nho de VQM’s, consolidado atualmente em documentos do
Video Quality Experts Group (VQEG) e recomendações do
ITU, considera três aspectos: acurácia, monotonicidade e con-
sistência, em termos da relação entre os dados MOS (mean
opinion score) e a VQM [18], [27]. Para examinar a sensibili-
dade dos modelos de avaliação de qualidade visual implemen-
tados, o comportamento estatı́stico dos algoritmos foi mapeado
e representado na Tabela IV. Como recomendação do relatório
do VQEG, a predição de acurácia e monotonicidade são dados
através do coeficiente de correlação de Spearman e coeficiente
de correlação de Pearson, respectivamente. Adicionalmente
são apresentadas a análise de variância (ANOVA) e a acurácia
entre os valores de VQM em relação ao MOS para o conjunto
de imagens de teste [28], [29]. Como GMW-GDSIM, EPM e
MSSIM apresentam faixas dinâmicas contı́nuas, não é possı́vel
calcular a acurácia em relação ao MOS.

Uma vez que o conjunto de dados esteja desbalanceado,
apenas a acurácia e monotonicidade não são suficientes para
validar o desempenho de um classificador, isso porque os
resultados inferidos podem representar dados tendenciosos.
A predição de consistência, por sua vez, relaciona-se com a
capacidade da medida de qualidade objetiva fornecer previsões
consistentemente precisas para todos os tipos de imagens e
não falhar para um subconjunto de imagens. Nesse sentido,

Tabela IV
RESULTADOS DA AVALIAÇÃO DE DESEMPENHO DAS VQM’S EM RELAÇÃO

AOS MAPEAMENTOS ESTATÍSTICOS.

Imagens JPEG
VQM Spearman Pearson ANOVA Acurácia
GMW-GDSIM 0.14 0.27 35.25 -
EPM 0.32 0.43 31.78 -
MSSIM 0.041 0.20 27.59 -
Rede 0.54 0.51 1.54 0.83
Imagens JPEG 2000
VQM Spearman Pearson ANOVA Acurácia
GMW-GDSIM 0.86 0.87 34.02 -
EPM 0.48 0.39 29.73 -
MSSIM 0.49 0.45 25.86
Rede 0.91 0.91 1.01 0.88
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Figura 6. Matriz de contingência da Rede Bayesiana em relação ao MOS. (a)
Imagens comprimidas por JPEG; (b) Imagens comprimidas por JPEG 2000.

na Figura 6 são apresentadas as matrizes de contingência das
saı́das das redes Bayesianas em relação ao MOS.

Outra predição de consistência muito utilizada, a curva
Receiver Operating Characteristic (ROC) é uma ferramenta
que estima quão o modelo é capaz de distinguir as classes
precisamente, quanto maior a área abaixo da curva (AUC, area
under curve) melhor é o desempenho do modelo. A técnica
relaciona a sensibilidade (SE), ou seja, a taxa de amostras
que o classificador categoriza como positivas e de fato são
positivas, à sensitividade (SP ) dos dados, que consiste na
proporção de amostras que o classificador categoriza como
negativas que de fato são negativas.

Como a curva ROC só se aplica à classificadores binários,
em [30] uma extensão da curva ROC é empregada à tarefas
com múltiplas classes, aplicando a abordagem one vs all. A
técnica consiste em um mapeamento das classes, onde uma
delas é definida como positiva e todas as outras classes são
unificadas em outra classe única. Na Figura 7 é apresentada a
curva ROC das métricas GMW-GDSIM, EPM, MSSIM e Rede
Bayesiana em relação ao MOS, utilizando one vs all. A classe
“Não compromete”continuou definida como “Não compro-
mete”, enquanto que, “Inconclusivo”e “Compromete”foram
unificadas para “Compromete”.
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Figura 7. Curva ROC de VQM’s em relação ao MOS. (a) Imagens codificadas
por JPEG; (b) Imagens codificadas por JPEG 2000.

Na Figura 8 são apresentadas as matrizes de contingência
das redes baeysianas em relação ao MOS utilizando a aborda-
gem one vs all.

Em [11], o teste Kolmogorov–Smirnov é utilizado para
estimar a performance de VQM’s, onde o desempenho de um
discriminante é caracterizado pela distância de Kolmogorov-
Smirnov (KS) dada por:

KS(P1, P2) = sup
s
|P1(s)− P2(s)|, (3)

em que P1(x) é a função de distribuição acumulada do
radiologista aceitar a imagem, e P2(x) representa a função de
distribuição acumulada do radiologista não aceitar a imagem,
representadas pelas Equações 4 e 5, respectivamente.

P1(s) = 1− SE (4)

P2(s) = 1− SP (5)

Quanto maior a diferença entre as duas distribuições me-
lhor é performance do modelo, entretanto, para calcular a
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Figura 8. Matriz de contingência da rede Bayesiana em relação ao MOS. (a)
Imagens comprimidas por JPEG; (b) Imagens comprimidas por JPEG 2000.

distância de Kolmogorov-Sminov de uma VQM que tenha
faixa dinâmica é necessário arbitrar um limiar s′. Nesse caso,
s′ é escolhido tal que obtenha o máximo KS. Nas Figuras 9
e 10 são apresentados os gráficos do teste de Kolmogorov-
Smirnov em relação às VQM’s para as imagens comprimidas
pelos algoritmos JPEG e JPEG 2000, respectivamente.
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Figura 9. Gráfico do teste de Kolmogorov-Smirnov das VQM’s em relação
às imagens JPEG.
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Figura 10. Gráfico do teste de Kolmogorov-Smirnov das VQM’s em relação
às imagens JPEG 2000.

Na Tabela V a distância KS; o limiar s′ arbitrado e a área
abaixo da curva ROC são exibidos para cada VQM em relação
ao MOS.

V. CONCLUSÃO

Neste trabalho, foi discutido o problema de avaliação de
qualidade visual para imagens médicas codificadas. Foram
propostas e validadas experimentalmente medidas de quali-
dade a partir de modelos Bayesianos. As medidas permi-
tem avaliar a qualidade de imagens de tomografia compu-
tadorizada de crânio degradadas por distorções oriundas de
algoritmos JPEG e JPEG 2000, possuindo como vantagens
manter evidente a natureza estocástica da avaliação subjetiva
e ser facilmente atualizada em decorrência de novos dados
experimentais.
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Tabela V
TESTE DE KOLMOGOROV-SMIRNOV.

Imagens JPEG
VQM KS s’ AUC
GMW-GDSIM 50.0% 0.859 0.67
EPM 49.9% 0.853 0.72
MSSIM 75.0% 0.981 0.87
Rede 75.0% - 0.88
Imagens JPEG 2000
VQM KS s’ AUC
GMW-GDSIM 92.0% 0.852 0.99
EPM 50.0% 0.889 0.71
MSSIM 50.0% 0.99 0.69
Rede 100% - 1.0
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