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RESUMO

SARAIVA, A. A. Método de Compressão e Descompressão de Imagens DICOM Utili-
zando Duplo Cone. 2021. 91 p. Tese (Doutorado em Ciências – Ciências de Computação e Ma-
temática Computacional) – Instituto de Ciências Matemáticas e de Computação, Universidade
de São Paulo, São Carlos – SP, 2021.

O crescente volume de dados gerados por diversas modalidades de imagens médicas, tais
como Tomografia Computadorizada (TC), Ressonância Magnética (RM) e Ultrassonografia
(US), dentre outras, tem fomentado discussões relativas ao armazenamento. Este, quando
prolongado e contínuo, possibilita estudos clínicos robustos, capazes de identificar alterações
ao longo de um período e propor ações futuras de tratamento ou diagnósticos. No entanto,
armazenar dados médicos em padrão DICOM gera elevados custos que tendem a aumentar,
uma vez que a geração de dados médicos cresce a uma taxa bem maior que a redução no custo
da infraestrutura de armazenamento. Tais desafios e expectativas podem ser mitigados por
meio de técnicas de compressão e descompressão de imagens que sejam capazes de preservar
informações clinicamente relevantes. Essas técnicas influenciam na transmissão de imagens
mais rápida, aprimorando a telemedicina. No entanto, a eficácia dos métodos de compressão
está relacionada a características intrínsecas da modalidade de imageamento. Em Tomografia
Computadorizada, por exemplo, a compressão em imagens de espessuras muito finas gera mais
artefatos se comparada às obtidas em imagens de maior espessura. Esta tese propõe um novo
método de compressão e descompressão para arquivos DICOM, intitulado Duplo Cone (DC),
que combina uma função bijetora, responsável por realizar a conversão de arquivos DICOM
de 16 bits para canais de cores RGB, com codecs de vídeo tradicionais. Três codecs foram
empregados: H.264, H.265 e FFV1. Estes deram origem, respectivamente, a 3 variações do
método proposto DC: DC1, DC2 e DC3. Os resultados mostraram que a compressão, embora
com perda, tem uma taxa de similaridade bem próxima da imagem original (SSIM = 0,99),
e razão de compressão igual a 69,51, no melhor caso. A versão de melhor desempenho foi a
DC2, pois produziu resultados em arquivos DICOM com melhores taxas de compressão, sinal
ruído e similaridade, se considerarmos que a combinação de tais métricas é indispensável para
aplicação em ambiente clínico.

Palavras-chave: Duplo Cone, Compressão, Descompressão, Codecs, DICOM.





ABSTRACT

SARAIVA, A. A. DICOM Compression and Decompression Method Using Double Cone.
2021. 91 p. Tese (Doutorado em Ciências – Ciências de Computação e Matemática Computaci-
onal) – Instituto de Ciências Matemáticas e de Computação, Universidade de São Paulo, São
Carlos – SP, 2021.

The growing volume of data generated by various medical imaging modalities, such as Com-
puted Tomography (CT), Magnetic Resonance (RM), ultrasonography (US), among others, has
fostered discussions related to storage. This, when prolonged and continuous, allows robust
clinical studies, capable of identifying changes over a period and proposing future treatment
or diagnosis actions. However, storing medical data in DICOM format generates high costs
that tend to increase, since the generation of medical data grows at a rate much greater than the
reduction of storage infrastructure costs. Such challenges and expectations can be mitigated
by using image compression and decompression techniques capable of preserving clinically
relevant information. These techniques influence the faster transmission of images, improving
telemedicine. However, the effectiveness of the compression methods is related to the intrinsic
characteristics of the imaging modality. In computed tomography, for example, compression in
images of very small thickness generates more artifacts compared to those obtained for images
of large thickness. This thesis proposes a new method of compression and decompression for
DICOM data, entitled Double Cone (DC), which combines a bijector function responsible for
converting 16-bit DICOM data to RGB color channels, with traditional video codecs. Three
codecs were used: H.264, H.265 and FFV1. These led, respectively, to 3 variations of the
proposed DC method: DC1, DC2 and DC3. The results showed that the compression, although
with loss, has a similarity rate very close to the original image (SSIM = 0.99), and compression
ratio equal to 69.51, in the best case. The version with the best performance was DC2, as it
produced results in DICOM data with better compression rates, signal noise and similarity, if
we consider that the combination of such metrics is indispensable for application in a clinical
environment.

Keywords: Double Cone, Compression, Decompression,Codecs, DICOM..
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CAPÍTULO

1
INTRODUÇÃO

A década de 1980 foi marcada por uma expansão das técnicas de imagens digitais
na área da saúde, e consequente necessidade de se padronizar o acesso a elas. Nesta tarefa,
uniram-se a National Electrical Manufacturers Association (NEMA) e o American College
of Radiology (ACR), formando um comitê cujo objetivo era desenvolver padrões para a
interconexão de dispositivos geradores de imagens digitais (WILLIAMS et al., 2020) (LIU et

al., 2017).

O esforço para estabelecer um padrão propiciou, em 1985, o surgimento de uma primeira
versão, fortalecida pelo avanço das telecomunicações e consequente aumento no fluxo de dados
e imagens médicas. Oito anos depois, o comitê lançou a terceira e mais significativa versão,
denominada Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) ou Comunicação
de Imagens Digitais em Medicina, em português. Sendo assim, o próprio comitê passou a ser
também chamado de DICOM (HUANG, 2019).

A partir de então, o DICOM tornou-se aceito mundialmente, caracterizando-se por ser
um protocolo não apenas para troca de dados em geral, como também de imagens pela rede ou
meio físico. Ele continua a evoluir, de forma a garantir a compatibilidade de novos dispositivos
e modalidades médicas (NDONG et al., 2015).

O crescente volume de dados gerados pelas modalidades de imagens médicas, tais como
scanners computadorizados Tomografia Computadorizada (TC), Ressonância Magnética (RM),
Radiografia Computadorizada (RC), Radiografia Digital (RD), Ultrassonografia (US), Medicina
Nuclear (MN), Mamografia e Angiografia Digital tem fomentado discussões, especialmente
quanto à necessidade de armazenamento (HUANG, 2019) (RAHMAT et al., 2019).
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Na área de saúde o armazenamento de dados é fundamental. Somente o armazenamento
prolongado e contínuo de imagens médicas pode permitir estudos clínicos robustos, capazes
de identificar alterações ao longo de um período e propor ações futuras de tratamento ou
diagnósticos. Segundo a Resolução CFM nº 1.821/2007, que estabelece, no seu artigo 8º, o
prazo mínimo de vinte anos para preservação do prontuário em suporte de papel que não tenha
sido microfilmado ou digitalizado, e em relação a guarda do prontuário digitalizado ou micro-
filmado esta deve ser permanente, conforme estabelece o artigo 7º da mesma Resolução (CFM,
2007). Além disso, novas técnicas e ideias, ainda por serem criadas, poderão no futuro revelar
informações e gerar conhecimento sobre os dados hoje armazenados (DASH; SHAKYAWAR;
SHARMA, 2019).

Embora o custo diminua gradualmente, as despesas com o armazenamento tendem a
aumentar, uma vez que a produção de dados médicos cresce a uma taxa bem maior que esta
redução (RAHMAT et al., 2019). Além disso, o custo de operação de um ambiente digital
com alto desempenho tem aumentado, agravado por fatores como a migração de dados de
preenchimento obrigatório e longos períodos de retenção ou indefinidos, para imagens digitais,
devido a legislações vigentes de cada país (MACEDO; WANGENHEIM; DANTAS, 2015).

Outro fator a ser considerado é a expectativa da transmissão remota e acessibilidade
aos dados por parte da comunidade de saúde, que requer acesso, muitas vezes em tempo real,
a imagens com armazenamento prolongado (ALDEMIR; TOHUMOGLU; SELVER, 2019)
(PARIKH et al., 2018) (EL JAOUHARI et al., 2019). Tal procedimento terá impacto direto no
acesso a tais dados em dispositivos móveis, que hoje são onipresentes e de arquitetura bastante
heterogênea (JAMALUDIN et al., 2020).

Tais expectativas e desafios podem ser atendidos por meio da aplicação de técnicas de
compressão e descompressão de imagens, que sejam capazes de preservar toda a informação cli-
nicamente relevante, mesmo que isso implique em alguma perda de informação ou degradação
(ALDEMIR; TOHUMOGLU; SELVER, 2019) (FAJAR et al., 2020).

A compressão de dados médicos tem particulares intrínsecas a cada modalidade, que
tornam o problema ainda mais desafiador. Tome, por exemplo, a modalidade de TC. A qualidade
da imagem resultante do processo de aquisição está diretamente relacionada à espessura do
corte. A figura 1 mostra uma sequência de imagens adquiridas para cortes entre 1 e 5mm.
Note que, à medida que a espessura aumenta, ocorre a diminuição da quantidade de vasos
pulmonares em consequência do efeito volume parcial. Quanto maior a espessura, maior a
chance de estruturas distintas com densidades diferentes produzirem artefatos na imagem
resultante.



27

Figura 1 – Efeito da espessura do corte na reconstrução tridimensional.

Fonte: Retirado de (DE; SILVA, 2017).

Tabela 1 – Modalidades de investigação conforme região anatômica

Região Anatômica RC/RD TC US RM MN
Vascular X X

Corpo X X X X X
Mama X X X
Tórax X X

Musculoesquelético X X X X
Neuro X X

Pediatra X X X X X
Fonte: (LIU et al., 2017)

Observa-se que, na figura 1, quanto menor a espessura do corte, maior a resolução
espacial no eixo longitudinal e menor a quantidade de artefatos na imagem. No entanto, quanto
menor a espessura no corte de aquisição, maior será a radiação emitida no paciente para obter a
imagem tomográfica e isso deve ser evitado (DE; SILVA, 2017).

Sob o ponto de vista de estruturas anatômicas, aquelas que exibem maior complexidade
e, consequentemente, demandam maior nível de detalhes são as estruturas neurológicas (KOFF
et al., 2009). Para estas, as modalidades mais adequadas são TC e RM (tabela 1). Outras
modalidades, tais como US, podem também ser empregadas, mas em situações que não exigem
um alto grau de detalhamento. anatomicas.

Outro fator importante, ainda relacionado à espessura do corte de imagens tomográficas,
é a presença de ruídos na imagem produzida (SARAIVA et al., 2019). O número de fótons
disponíveis para gerar uma imagem tem uma relação linear com a espessura da fatia (LIU et al.,
2017). Quanto mais espessa a fatia, mais fótons disponíveis; e quanto mais fótons disponíveis,
melhor a relação sinal-ruído.
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Figura 2 – Artefato ocasionado pelo efeito da espessura do corte sobre o ruído, mais conhecido como
efeito de volume parcial, que vem sendo reduzido nos equipamentos de TC com cortes mais
finos.

Fonte: Retirado de (DE; SILVA, 2017).

Foi demonstrado que a compressão de volumes a partir de imagens de TC para espessura
de corte muito fino, produz mais artefatos se comparado com compressões a partir de imagens
TC de 5 mm ou mais, como ilustra a figura 2. Esse artefato pode ocorrer quando duas estruturas
com densidades diferentes são representadas em um mesmo voxel, atribuindo-lhe um valor
errôneo, que é a média das densidades das proporções de cada estrutura ali exibida (DE; SILVA,
2017).

Com o avançar dos meios de examinação médica por imagem e o constante fluxo de
diagnósticos realizados, a necessidade por armazenamento em centros hospitalares e clínicas
tornou-se imprescindível. Deve-se considerar ainda que o tamanho médio de um arquivo DI-
COM é bastante elevado, muito em função da necessidade de preservar detalhes e informações
indispensáveis ao diagnóstico. Portanto, a aplicação de técnicas de compressão e descompres-
são destinadas a melhorar a gestão de espaço (BUI et al., 2016) (SHAIBOUN; SHAHEEN,
2016) só farão sentido se preservarem minimamente informações relevantes, ao mesmo tempo
que reduzem significativamente o espaço de armazenamento.

Os estudos ainda hoje disponíveis para compressão de dados médicos são baseados
em técnicas desenvolvidas para dados bi-dimensionais. Um exemplo disso é a técnica de
compressão Joint Photographic Experts Group (JPEG), criada para compressão de imagens.
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Hoje em dia, as modalidades de imageamento médico produzem dados tri-dimensionais, sem
no entanto haver uma oferta de técnicas de compressão especificante desenvolvidas para dados
3D. Consequentemente, a qualidade de compressão de dados médicos 3D ainda é insatisfatória,
o que dificulta o seu uso no diagnóstico médico (FAJAR et al., 2020) (ALDEMIR et al., 2020).

Do exposto nesta introdução, observa-se uma lacuna importante de pesquisa no campo
de compressão e descompressão de imagens médicas DICOM: como comprimir grande volumes
de dados DICOM a taxas que permitam a transmissão de dados e que ao mesmo tempo considere
particularidades como a preservação de informação, levando em consideração a espessura do
corte na aquisição.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho de doutorado é desenvolver um método de compressão e
descompressão para imagens com padrão DICOM capaz de preservar a informação clinicamente
relevante. Baseado em um processo que combina uma função bijetora, responsável por realizar
a conversão de dados DICOM de 16 bits para canais de cores RGB, com codecs de vídeo de
alta definição, tais como H.264, H.265 e Fast Forward Video Codec 1 (FFV1).

1.2 Hipótese

Um método de compressão que combina uma função bijetora de duplo cone e um
codec de vídeo de alta definição poderão produzir uma compressão e descompressão em dados
DICOM, que seja compatível com os codecs tradicionais H.264, H.265 e FFV1.

1.3 Contribuições da tese

O método de compressão para o padrão DICOM proposto nesta tese de doutorado traz
contribuições inéditas, a saber:

1. Uso de uma função bijetora duplo cone, juntamente com codecs de vídeo, para realizar a
compressão e descompressão de dados DICOM;

2. Um novo método de compressão baseado no codec H.265, com perda, aplicável a dados
3D.
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1.4 Organização da tese
Esta tese está organizada em capítulos e um apêndice, com os seguintes conteúdos.

O capítulo 2 traz um breve histórico sobre o padrão DICOM e também descreve os
principais trabalhos relacionados a esta tese.

No capítulo 3 são apresentados conceitos básicos que fundamentam o desenvolvimento
deste trabalho, consistindo da revisão dos métodos de compressão e descompressão mais
utilizados no padrão DICOM. Dentre eles se destacam os métodos H.264, H.265 e FFV1.
São também apresentadas as métricas utilizadas para avaliar quantitativamente a eficiência do
método proposto.

No capítulo 4 é apresentado o método proposto, intitulado Duplo Cone (DC). Nele é
descrito o processo de compressão e descompressão que envolve o uso de codecs e conversão
de modelos de cores. O capítulo termina com uma representação numérica do duplo cone para
melhor compreensão do método e de sua propriedade bijetora.

O capítulo 5 apresenta os resultados obtidos para as 3 variantes do método propostos
Duplo Cone (DC1, DC2 e DC3). Os experimentos empregam o padrão DICOM de Tomogra-
fia Computadorizada de diferentes espessuras. Comparações com compressões obtidas por
meio de codecs de alta definição, além de avaliações qualitativa e quantitativas, são também
apresentadas.

Por fim, no capítulo 6, apresenta-se uma discussão dos resultados obtidos, pontuando
as contribuições desta pesquisa e sugestões de trabalhos futuros.

O Apêndice A traz resultados extras da reconstrução DICOM de todos os métodos
propostos nesta tese e visam complementar os resultados apresentados no capítulo 5.
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CAPÍTULO

2
O PADRÃO DICOM E TRABALHOS

RELACIONADOS

Este capítulo descreve alguns dos principais órgãos responsáveis por padronizar os
métodos de compressão de imagens médicas e apresenta também alguns trabalhos relacionados
à compressão do padrão DICOM, descrevendo como estes abordam e procuram superar os
problemas intrínsecos da compressão em imagens médicas descritos na introdução desta tese.

Vale salientar que existem duas linhas distintas de pensamento com relação a compres-
são de imagens médicas nos EUA: a) Colégio Americano de Radiologia e (b) Administração de
Alimentos e Medicamentos dos Estados Unidos conhecido como Food and Drug Administration

(FDA).

A posição do Colégio Americano de Radiologia é favorável em realizar a compactação
de dados para facilitar a transmissão e o armazenamento. O tipo de imagem médica, a moda-
lidade e o objetivo do estudo determinarão o grau de compressão aceitável. Vários métodos,
incluindo técnicas reversíveis e irreversíveis (sem perdas e com perdas, respectivamente),
podem ser usadas sob a direção de um médico ou profissional qualificado, com redução mínima,
se houver, na qualidade da imagem para diagnóstico clínico.

A FDA, por sua vez, não permite a compactação de mamografias digitais no momento
para arquivamento, transmissão ou interpretação final (ACR, 2007). A FDA estabelece que a
compactação de dados, se usada a compactação de dados padrão (como por exemplo, modula-
ção por código de pulso diferencial - DPCM - ou codificação Huffman) em comunicações ou
armazenamento, deverá ser identificada pelo nome. Se métodos não padronizados ou proprietá-
rios forem empregados, os algoritmos utilizados deverão ser descritos em detalhes e cópias de
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quaisquer publicações técnicas relacionadas deverão ser fornecidas. Em ambos os casos, as
taxas de compressão a serem empregadas devem ser especificadas de forma detalhada (FDA,
2000).

Contudo, verifica-se que a compressão irreversível é uma opção clinicamente aceitável
para a compressão de imagens médicas. E a extensão da compressão irreversível admissível
depende da modalidade da imagem e da natureza da patologia e anatomia da imagem. A
avaliação regulatória da compressão com perdas é considerada nas seguintes regiões: Estados
Unidos, Canadá, União Europeia e Austrália (CAR, 2011) (RADIOLOGY, 2011) (ACR, 2007).

Pesquisadores liderados por Koff (KOFF et al., 2009) desenvolveram uma tabela
de recomendações contendo taxas de compressão para cada modalidade e área anatômica
investigado, a ser integrado na Associação Canadense do padrão dos radiologistas para o
uso de compressão com perdas em imagens médicas. Dessa forma, em junho de 2008, a
Associação Canadense de Radiologistas publicou seus Padrões para Compressão com perdas
para imagens digitais no campo da radiologia. No estudo, foi sugerido que em baixos níveis de
compactação, não havia diferença na precisão do diagnóstico entre o JPEG não compactado e o
JPEG 2000. Com duas exceções: CT neurológica e CT corporal. As imagens resultaram em
uma classificação mais baixa da qualidade da imagem (KOFF et al., 2009).

A compressão de imagens utilizando a técnica de codificação de Huffman é bem di-
fundida na literatura (SARAVANAN; PONALAGUSAMY, 2009), (DUBEY; SINGH, 2012),
(SINGH; KHEHRA; KOHLI, 2019). Rahmat et al. (2019) propuseram um método de com-
pressão e descompressão do padrão DICOM, sem perda, através do método de codificação
de Huffman. Foram realizados experimentos usando diferentes tipos de arquivos de padrão
DICOM, e fornecida a análise dos desempenhos em termos de taxa de compressão e tempo de
compressão/descompressão. Os resultados indicaram uma economia de espaço de 72,98%. Os
resultados também mostraram uma limitação da codificação de Huffman, sendo que em alguns
casos a taxa de compactação é menor que 1 (proporção <1), fazendo com que o tamanho do
arquivo compactado seja maior que o original.

A literatura mostra a popularidade e o potencial da transformada de wavelet na com-
pressão de imagens médicas (BALASAMY; RAMAKRISHNAN, 2019), (AMMAH; OWUSU,
2019), (KADAM; RATHOD, 2019). ZHENG et al. (2019) apresentaram um algoritmo de
compressão de imagem híbrido baseado em shearlet e wavelet. Neste método, a região de
interesse da imagem foi compactada sem perdas por transformada de cisalhamento, e a região
de fundo da imagem foi compactada com perdas pela transformada de wavelet.

A pesquisa desenvolvida por Kasban e Hashima (2019) objetiva fornecer um método
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proposto para a compressão de imagens radiográficas. Esse método consiste em separar a
imagem em dois segmentos: região de interesse (ROI) e plano de fundo. Em seguida, o plano
de fundo da imagem é compactado, com a taxa de compressão máxima, e usa a compressão de
pirâmide de imagem, seguida pela técnica de compressão com perda de quantização vetorial,
baseado no método Generalized Lloyd Algorithm. A seguir, a ROI é compactada usando o
Código Huffman. Por fim, a imagem comprimida é obtida combinando-se o fundo compactado
e a ROI compactada. No entanto, os autores utilizaram apenas duas métricas para medir a
qualidade de compressão: correlação cruzada normalizada (NCC) e o índice de similaridade
estrutural (SSIM), deixando de lado métricas importantes como PSNR e SNR. Vale ressaltar que
utilizam o método de compressão de Huffman, sendo que o desempenho do método é oferecido
comparando-se com a própria codificação de Huffman somente, que torna inconclusiva a real
contribuição da pesquisa.

Baraskar e Mankar (2019) realizaram uma pesquisa comparativa de diferentes tipos de
Wavelets, (Biorthogonal, Haar, Daubechies, Coiflets, Symlets, Biorthogonal Reverso, Discrete

Meyer), com o objetivo de analisar a eficiência e determinar a melhor. O desempenho do método
é avaliado pelas seguintes métricas: a taxa de compressão obtida, o ganho de compressão e a
qualidade da imagem reconstruída usando PSNR, MSE e SNR. O resultado gerado mostrou que
Wavelets Biorthogonal ofereceu melhor tamanho de compressão, taxa de compressão e ganho
de compressão, mas parâmetros de qualidade de imagem como PSNR e MSE apresentaram
perdas. Estes dados estatísticos são explicados de maneira detalhada no capítulo 3.
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CAPÍTULO

3
FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo apresenta-se alguns conceitos importantes para a realização do trabalho
proposto. Inicialmente são apresentados os principais padrões de compressão. Alguns deles,
tais como os codecs H.264 e H.265 fazem parte da metodologia proposta e são empregados
para compressão e reconstrução de imagens médicas. O capítulo também apresenta métricas
quantitativas para avaliação da compressão e descompressão.

3.1 Padrão de compressão de imagens
Os algoritmos de compressão podem ser classificados em duas categorias: reversível

(sem perdas) e irreversível (com perdas). Compressão de imagens sem perdas é o método que
permite a recuperação exata dos dados originais após o processo de descompressão. Exemplos
de métodos de compressão sem perdas são: RLE, JPEG e o JPEG-LS (SILVA, 2020). Estas
técnicas tem uma maior participação no campo médico, pois a perda de informação pode pro-
porcionar resultados irrecuperáveis (ALDEMIR; TOHUMOGLU; SELVER, 2019). Entretanto,
o fator negativo da compressão sem perdas são as baixas taxas de compressão, que variam entre
2:1 até 4:1, que representa metade e um quarto do tamanho original respectivamente (PANDEY
et al., 2020).

A compressão irreversível consiste em uma técnica com perda de informação, ou seja,
após o processo de descompressão, a imagem não é idêntica a original (SILVA, 2020). Tais
técnicas geralmente apresentam taxas de compressão mais altas, quando comparadas às técnicas
sem perdas, e portanto, são mais utilizadas na transmissão de dados.

O uso de compressão com perda de imagem mostra-se bastante favorável, pois além
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de obter uma taxa de compressão maior que uma compressão sem perdas obtem-se uma boa
reconstrução com imagens DICOM (SARAIVA; OLIVEIRA; NETO, 2020).

Na realização desse trabalho, apesar dos artefatos que tendem a aparecer em imagens
reconstruídas a partir de técnicas com perda (distorções perceptíveis na imagem causadas
pela compressão com perda) os mesmos aparecem de uma forma ínfima. Alguns algoritmos
de compressão são bem conhecidos tais como os métodos de compactação H.264, H.265 E
FFV1 os quais tem um grande potencial de compressão e reconstrução em imagens e serão
apresentados a seguir.

3.1.1 Padrão de compressão H.264

O H.264 é uma evolução do MPEG-4 (MARINS; ESTRELA, 2021), que utiliza o
mesmo princípio de funcionamento que captura um quadro completo, analisa as imagens
captadas dentro de quadros e posteriormente envia somente as mudanças nos quadros (LAYEK
et al., 2017). Para que isso aconteça, há uma previsão que usa uma “base de comparação”.
O quadro retirado é contraposto ao que serve como parâmetro e, com isso, percebe-se o
que está alterado. Apenas as modificações em relação ao quadro base são mantidas. Os que
apresentam os mesmos valores não são considerados na codificação, reduzindo o tamanho e
quantidade de pixels (BROOKS et al., 2020) (AMOR; KAMMOUN; MASMOUDI, 2019).
Dessa forma, o algoritmo é melhorado e utiliza menos largura de banda para transmissão e
menos armazenamento, sendo que, sua taxa de bits é 50% menor do que a do seu antecessor,
mantendo o mesmo desempenho de qualidade (LAYEK et al., 2017).

Vale ressaltar que o motivo para impulsionar o uso do H.264, na compressão de dados
DICOM é o mecanismo de suporte ao uso do codec através do formato encapsulado, sendo um
processo com perda (AMOR; KAMMOUN; MASMOUDI, 2019).

O H.264 é considerado um dos formatos mais adaptáveis e de alto nível. No entanto,
já existe o que seria sua evolução, o H.265. Mais detalhes sobre o padrão H.264 podem ser
encontrados nos trabalhos de Kalampogia e Koutsakis (2017), Ghanbari (2011) e Salomon,
Motta e Bryant (2007).

3.1.2 Padrão de compressão H.265

O H.265 ou High Eficiency Video Codec (HEVC) possui uma capacidade de compressão
que ultrapassa de modo considerável o H.264, empregando menos banda e preserva uma entrega
de qualidade. Dessa forma, consegue distribuir conteúdos de nível mais alto, com a mesma
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largura de banda que a versão anterior, utilizada para processar os dados mais compactos. Esses
ganhos foram relevantes para área de sistemas na saúde, e para o funcionamento contínuo e
robusto dos dispositivos rastreadores de saúde (LAYEK et al., 2017).

A principal propriedade do H.265 é a utilização planejada de quadros, macroblocos,
há ainda uma conformidade entre pixels semelhantes e entre frames, porém com uma maior
flexibilidade. Não há uma área fixa, tudo depende do tipo de imagem e da sua necessidade
(BIENIK et al., 2016). Existe também uma atenção maior em detalhes quando é necessário,
o que torna a compressão ainda maior e mais eficiente, pois reduz pixels e bytes (PAN et al.,
2016).

O H.265 oferece compressão de dados de 25% a 50% melhor no mesmo nível de
qualidade, ou qualidade substancialmente aprimorada na mesma taxa de bits. Sendo capaz de
suportar resoluções de até 8192 × 4320, os quais não eram suportados no H.264 (RAHMAT et

al., 2019) (TSAI et al., 2013).

A evolução do H.265 pode ser observado no trabalho de Zhou et al. (2012) que mostra
os benefícios de compactação do modo sem perdas do H.265 sobre os demais métodos de
compactação sem perdas da época em que foi desenvolvido, como JPEG 2000 (J2K) e JPEGLS.
Sanchez e Bartrina-Rapesta (2014) demonstraram ganhos na compactação sem perdas de
imagens médicas usando modificações no H.265.

Parikh, Kalva e Adzic (2016) também fez avaliação da compressão com e sem perdas do
H.265 em comparação com o JPEG 2000, assim como a avaliação da compressão de imagens
médicas de alta profundidade de bits aplicando o H.265.

Mais informações técnicas sobre o padrão H.265 podem ser encontrados nos trabalhos
de Sharma et al. (2018), Saleh et al. (2014) e Chen e Li (2015).

3.1.3 Padrão de compressão FFV1

O FFV1 é um codec de vídeo desenvolvido dentro do Fast Forward Moving Picture

Expert Group (FFMPEG) de código aberto e existe desde 2003. Caracteriza-se por ser sem
perdas, sendo uma boa opção para arquivamento e preservação. Oferece uma velocidade
relativamente boa e alta compactação em relação aos demais codecs sem perdas, como o
M-JPEG2000 (JANCOVIC, 2017) (PAWŁOWSKI; PINIARSKI; DĄBROWSKI, 2018).

Segundo Pawłowski, Piniarski e Dąbrowski (2018) os testes, no Digital Production

Center (DPC), mostraram que os arquivos codificados com o codec FFV1 produziam arquivos
com quase 1/3 do seu tamanho. Ambos os formatos podem ser transportados em uma variedade
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de arquivos como o AVI (Microsoft), MOV (Apple) ou MKV (código aberto).

O funcionamento é baseado em algoritmos de codificação aritmética e entropia. O
codificador aritmético de FFV1 é muito semelhante e baseado no H.264 (JANCOVIC, 2017).
Seu sucesso é devido o fato de estar incluído diretamente no FFmpeg e no LibAV por padrão,
muitos aplicativos e dispositivos suportam FFV1 (JANCOVIC, 2017).

Os pontos negativos do FFV1 estão relacionados a não adoção do codec pelas grandes
empresas, o que pode levar a redução na vida útil a longo prazo e falta de suporte de engenharia
(JANCOVIC, 2017).

Mais informações técnicas sobre o padrão FFV1 podem ser encontrados nos trabalhos
de (VENKAT; VAIDYANATHAN, 2019).

3.2 Métricas para avaliação da qualidade de compressão

No que diz respeito à qualidade de compressão, a similaridade do sinal reconstruído é
importante. Portanto, métricas para avaliar quantitativamente a qualidade de compressão são
necessárias, com o intuito de validar as afirmações sobre a qualidade de um método proposto.

A relação sinal-ruído de pico é uma medida de qualidade de imagem (XIAO; ZHOU;
CHEN, 2021). O ideal é que a imagem comprimida muito se assemelhe à imagem original. Isto
pode ser aferido quantitativamente por meio das métricas Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) e
Structural Similarity Index (SSIM).

A redundância de dados é a questão central na compressão de imagem digital. Se n1 e
n2 representam, a imagem original e imagem codificada , respectivamente, então a Razão de
Compressão (RC) - ou Compression Ratio, do inglês - pode ser definida como (LI et al., 2013):

RC =
n1

n2
(3.1)

e a redundância de dados da imagem original pode ser definida por (LI et al., 2013):

RD = 1− 1
RC

(3.2)

3.2.1 PSNR, MSE e SSIM

A qualidade das imagens armazenadas pelos profissionais da saúde nem sempre é
satisfatória. Apesar dos avanços tecnológicos dos equipamentos de imageamento e algoritmos



3.2. Métricas para avaliação da qualidade de compressão 39

de reconstrução, a presença de ruídos em imagens é inevitável e tem origem na captação das
imagens até no processo de transmissão das mesmas (LIU; LIN, 2013).

Os ruídos são variações aleatórias de intensidade na imagem, que prejudicam a visuali-
zação de detalhes, especialmente quando o objeto é pequeno e possui baixo contraste. Dentre
os variados tipos de ruído tem-se o ruído gaussiano (branco) (HELOU; SÜSSTRUNK, 2020)
(WODECKI et al., 2021) e o ruído impulsivo (sal e pimenta) (HELOU; SÜSSTRUNK, 2020)
(WODECKI et al., 2021). Além disso, para que haja uma avaliação de qualidade da imagem é
necessário o uso de métodos métricos de avaliação, tais como PSNR e SSIM (HORE; ZIOU,
2010), definidos matematicamente pelas Equações 3.3 e 3.4, respectivamente.

PSNR = 10log
(

MAX2

MSE

)
= 20log

MAX

MSE
1
2

(3.3)

MSE =
1

mn

m−1

∑
x=0

n−1

∑
y=0

[I(x,y)−K(x,y)]2

Em PSNR, MAX representa o valor máximo possível do pixel na imagem, I e K

respectivamente a primeira e segunda imagem, x é o vetor que denota valores de n número de
predições y é um vetor representando um número n de valores verdadeiros. O Mean Squared

Error (MSE) é uma medida de qualidade de um estimador em que m e n são a largura e a
altura das imagens, I e K respectivamente a imagem original e imagem final e x e y são os
pixels da linha e da coluna das imagens Do ponto de vista estatístico, o MSE pode apresentar
problemas quando usado para comparar similaridade. A principal delas é que grandes diferenças
entre as intensidades de pixels não significam necessariamente que o conteúdo das imagens
seja dramaticamente diferente. É importante notar que um valor MSE equivalente a 0 indica
semelhança perfeita. Um valor maior do que 1 implica menor semelhança e continuará a crescer
à medida que a diferença média entre as intensidades de pixel aumenta também (SARAIVA et

al., 2019a).

Os valores típicos para o PSNR na compactação com perda de imagem e vídeo estão
entre 30 e 50 dB, desde que a profundidade de bits seja de 8 bits, sendo que quanto maior,
melhor. Para dados de 16 bits, os valores típicos para o PSNR estão entre 60 e 80 dB (BARNI,
2006) (SARAIVA et al., 2019a).

A fim de remediar alguns dos problemas associados com o MSE e a métrica derivada
dela, PSNR, para comparação de imagens, tem-se o SSIM. O SSIM usa características estrutu-
rais, luminância e contraste para quantificar a diferença entre duas imagens (NDAJAH et al.,
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2010; SARA; AKTER; UDDIN, 2019). O SSIM é dado por:

SSIM(x,y) =
(2µxµy + c1)(σxy + c1)

(µ2
x +µ2

y + c1)(σ2
x +σ2

y + c2)
(3.4)

onde µx é a média de x, µy é a média de y, σ2
x é a variância de x, σ2

y é a variância de y,
σxy é covariância, c1 = (K1L)2 e c2 = (K2L)2 são variáveis para estabilizar a divisão com
denominador fraco. L é o intervalo dinâmico dos valores dos pixeis e K1 = 0,01 e K2 = 0,03
por padrão. O valor do SSIM pode variar entre -1 e 1, onde 1 indica semelhança perfeita.

A essência do SSIM é modelar a alteração percebida na informação estrutural da
imagem, enquanto que o MSE está realmente estimando os erros percebidos. Há uma diferença
entre os dois, mas os resultados podem ser grandes. Isso acontece porque a mente humana
não processa informações simplesmente com números ou divisões tão pequenas quanto pixels
(NDAJAH et al., 2010).

Além disso, o SSIM é utilizado para analisar sub-amostras pequenas em vez de toda a
imagem como no MSE. Dessa forma, obtém-se uma abordagem mais robusta capaz de explicar
as mudanças na estrutura da imagem, ao invés de apenas a mudança percebida (SARA; AKTER;
UDDIN, 2019).

Um exemplo, na melhora da equivalência quanto à percepção humana, ao usar o SSIM
em comparação ao PSNR, é mostrada na figura 3.

Figura 3 – Confronto representativo do PSNR e SSIM. Na qual, as representações na periferia do círculo
possuem a idêntica métrica PSNR relativo a original, localizada no centro.

Fonte: (PREISS, 2015)

Observa-se que há diferentes imagens na periferia da circunferência com igual métrica
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de PSNR e com diferentes níveis de qualidade. Na região que indica melhor SSIM apresenta
visualmente maior similaridade com a original, Na região oposta ocorre o inverso, uma menor
similaridade e pior métrica de SSIM.

3.2.2 Coeficiente de Correlação (Correlation Coefficient)

O Coeficiente de Correlação (GANTI, 2020) indica a correlação estatística entre duas
variáveis.Esta pode ser utilizada para indicar a correlação entre duas imagens X e Y , como
descrito na equação 3.5:

CC =
∑m ∑n(Xmn−X)(Ymn−Y )√

(∑m ∑n(Xmn−X)2)(∑m ∑n(Ymn−Y )2)
(3.5)

Sendo X = Xm, ...,Xn, Y = Ym, ...,Yn, as variáveis X̄ , Ȳ são a média de X e Y respectivamente.
O Coeficiente de Correlação produz valores entre -1 e 1, sendo -1 o valor que indica a maior
dissimilaridade entre X e Y e o valor 1, indica a maior similaridade.
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CAPÍTULO

4
O MÉTODO PROPOSTO - DC

Neste capítulo é apresentado o método proposto para compressão e descompressão do
padrão DICOM intitulado como Duplo Cone (DC). Os diagramas das figuras 4 e 5 apresentam,
os elementos constituintes do método proposto.

Comum a ambas as etapas, está o processo intitulado DC. Este processo é responsável
por realizar todas as conversões necessárias entre os modelos de cores para codificar e decodifi-
car as imagens. Por ser elemento chave na proposta de doutorado, este será apresentado em
detalhes na seção 4.1.

Como ilustrado na figura 4, a compressão é um processo resultante da combinação do
Duplo Cone com um codec de vídeo. A partir de um conjunto de imagens do padrão DICOM
(pixels de 16 bits), o Duplo Cone realiza uma conversão em imagens de 3 canais (RGB) por
meio da atribuição de pseudo cores. Um codec de vídeo é então empregado para realizar a
compactação dos dados, produzindo como saída um vídeo, que é a combinação de todas as
imagens de entrada.

A figura 5, por sua vez, ilustra o processo de descompressão. A partir do dado com-
primido (vídeo RGB de pseudo cores), utiliza-se um codec para descompactar os dados, que
posteriormente são convertidos de RGB para um único canal de 16 bits, que formam as imagens
do padrão DICOM.

Codecs são elementos utilizados para codificar (do inglês, encode) e decodificar (do
inglês, decode) arquivos de mídia, ou seja, eles compactam o formato original, favorecendo
o armazenamento, e descompactam na hora da reprodução, transformando novamente em
imagem ou áudio. Nesta tese, serão adotados os termos encoding, encoder e decoding, decoder
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Figura 4 – Diagrama A: Processo de conversão da imagem DICOM para RGB com duplo cone e
compressão por codec de vídeo

Fonte: Autoria própria.

de forma intercambiada aos termos compressão e descompressão para se referir às ações e
processos de compressão e descompressão, respectivamente.

As seções 4.2 e 4.3 descreverão em detalhes os processos de compressão e descompres-
são.

4.1 Duplo Cone
O duplo cone é a parte essencial do método de compressão/descompressão proposto

nesta tese. Este consiste de uma função bijetora f : A 7−→ B para conversão de pixels em uma
imagem. Nela, cada elemento do conjunto A (um valor de 16 bits) é pareado exatamente com
um elemento do conjunto B (uma tripla RGB).

Uma bijeção do conjunto A para o conjunto B define também uma função inversa f ′ de
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Figura 5 – Diagrama B: Processo de extração de imagens do video de entrada e conversão para imagem
DICOM por meio do duplo cone

Fonte: Autoria própria.

B para A. Em outras palavras, o cone duplo permite que pixels representados como intensidades
de 16 bits sejam convertidos em uma tripla RGB e vice-versa, inexistindo elementos não
pareados em ambos os conjuntos.

Nesta tese, define-se o processo de conversão de 16 bits em RGB, como um processo
de atribuição de pseudocores, onde, para tal tarefa faz-se a necessidade de executar a conversão
entre escalas de cores. Em especial, da escala de cinza para HSL, o qual o hue(H) é utilizado
para definir a pseudocor aplicada.

Formalmente, f : A 7−→ B pode ser definida como uma função f (Ip) = Y , onde Ip é
um pixel pertencente à imagem I, representado por um inteiro de 16 bits e Y é uma tripla do
modelo de cor HSL. Para calcular Y , é primeiro calculado o triplo z = (H,S,L) onde a matiz
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hue é calculado por:

Hue =



if L <= 1

((
√

L∗2)/2)∗ log2(∆)

else

((2−
√

2−L∗2)/2)∗ log2(∆)

(4.1)

, a Luminosidade L (do inglês, lightness) é computada por:

L = Ip/∆ (4.2)

sendo ∆ dado por:

∆ = max(In)−min(In) (4.3)

onde max(In) e min(In) representam o maior e menor pixel dentre todas as imagens In, respcti-
vamente, e n é o número de imagens do conjunto.

Assumindo máxima saturação (S = 1), realiza-se a conversão do modelo de cores HSL
para RGB por meio das equações 4.4(a-f). A imagem resultante é então submetida ao processo
de compressão por meio de um codec, como descrito na seção 4.2.

C = (1−|2∗L|−1)∗S (4.4a)

X =C ∗ (1−|(Hue
60°

)mod2−1|) (4.4b)

m = L−C
2

(4.4c)

L =
(Cmax+Cmin)

2
(4.4d)



4.1. Duplo Cone 47

(R′,G′,B′) =



if 0°≤ Hue≤ 60°

(C,X ,0)

else if 60°≤ Hue≤ 120°

(X ,C,0)

else if 120°≤ Hue≤ 180°

(0,C,X)

else if 180°≤ Hue≤ 240°

(0,X ,C)

else if 240°≤ Hue≤ 300°

(X ,0,C)

else if 300°≤ Hue≤ 360°

(C,0,X)

(4.4e)

(R,G,B) = ((R′+m)∗255,(G′+m)∗255,

(B′+m)∗255)
(4.4f)

O algoritmo 1 descreve o cálculo da função f do Duplo Cone, que converte valores de
16 bits para uma tripla RGB.

Algoritmo 1 – Conversão 16 bits para RGB em pseudocor
Input: 16bitPixel, ∆;
Output: r,g,b;
L← 16bitPixel/∆

S← 1
Hue← L * 2
if Hue≤ 1 then

Hue← sqrt(Hue)
else

Hue← 2− sqrt(2−Hue)
Hue← Hue/2
Hue← Hue∗ log2(∆)/2
r,g,b← HSLtoRGB(Hue,S,L)
return r,g,b

O processo inverso do Duplo Cone, ou seja, a conversão da tripla RGB em um pixel de
16 bits (ou o cálculo da função f ′) pode ser assim descrito: uma tripla RGB é convertida para o
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modelo de cores HSL por meio das equações 4.5(a-c); o pixel de 16 bits Ip pode ser facilmente
computado pela equação 4.6.

R′ =
R

255

G′ =
G

255

B′ =
B

255

(4.5a)

Cmax = max(R′,G′,B′)

Cmin = min(R′,G′,B′)

∆ =Cmax−Cmin

(4.5b)

L =
(Cmax+Cmin)

2
(4.5c)

Ip = L∗∆ (4.6)

As figuras 6 e 7 ilustram uma representação numérica do Duplo Cone no processo
de compressão - conversão da imagem no padrão DICOM (16 bits) para uma tripla RGB - e
descompressão - conversão de uma tripla RGB para a imagem DICOM, respectivamente.

A matriz ilustrada no topo da figura 6 corresponde a pixels de uma região arbitrária de
uma imagem DICOM de 16 bits. O Duplo Cone então mapeia a imagem em uma versão RGB,
sendo cada canal (R,G e B) composto por 8 bits, representada na figura por 3 matrizes. Sobre
esta imagem é então aplicado o processo de compressão com codec de vídeo, resultando no
dado comprimido.

A figura 7, ilustra o processo inverso. Do vídeo, extraem-se as fatias que resultarão em
uma imagem comprimida no formato RGB, representada na figura por 3 matrizes, cada qual
correspondente a um canal (R,G e B). Segue-se então o processo inverso do Duplo Cone, que
reconstrói a imagem DICOM final.

Dissemos que o Duplo Cone proposto nesta tese é uma função bijetora. O objetivo de
ambas figuras 6 e 7 é mostrar, empiricamente, este comportamento bijetor do Duplo Cone.
Note que os valores das matrizes de entrada da figura 6 e a reconstruída na figura 7 são muito
próximos. Os valores não são exatamente os mesmos por uma questão de arredondamento entre
os cálculos efetuados pelo Duplo Cone (equações 4.4(a-f) e 4.5(a-c)) e a conversão para pixel
de imagens, que são valores inteiros.
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Figura 6 – Diagrama da função bijetora f , responsável pela transformação de 16 bits para RGB no
processo de compressão para vídeo.

Fonte: Autoria própria.

4.2 Compressão - Encoding

O processo ilustrado na figura 4 faz uso da função duplo cone apresentada na subseção
4.1 onde ocorre a conversão de cada imagem, pixel por pixel das imagens DICOMs em 3 canais
de 8 bits com a aplicação de cores falsas.

Juntamente com a colorização, é feita a extração de todas as informações presentes nas
tags dos arquivos DICOM e é criado um arquivo contendo suas respectivas tags e conteúdo
sem o conjunto de pixels da imagem, para que posteriormente possa ser unida ao arquivo de
vídeo resultante. Depois da colorização é realizada a adição das imagens criadas em um vídeo
que será comprimido por meio do uso de codec de vídeo. O passo a passo desse processo é
descrito no algoritmo 2.
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Figura 7 – Diagrama da função bijetora f ′, responsável pela transformação de RGB para 16 bits no
processo de reconstrução do DICOM final

Fonte: Autoria própria.

No processo de codificação, fez-se uso das funções existentes na biblioteca FFMPEG.
A biblioteca FFMPEG é uma ferramenta livre, que possui varios codecs nativos, no qual
possibilitaram a criação do vídeo cuja qualidade está sujeita a varios parâmetros importantes,
tais como a taxa de Frames por Segundo (FPS) e o bitrate.
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Algoritmo 2 – Criando imagens e comprimindo
Input: dicomPath, imagesPath;
Output: NewPath;
images← duplocone(dicomPath)
tags← extractTags(dicomPath)
saveToImage(imagePath, images)
saveToTags(imagePath, tags)
f f mpeg( f ramerate, imagePath,vcodec,bitrate, name f inalvideo.mkv)
return NewPath

Para validar o método proposto e garantir a qualidade do codec, que é uma questão
discutida mediante a vários modelos já terem sido desenvolvidos (BUI et al., 2016), fez-se
uso de métodos baseados na popularidade e no mecanismo de suporte oferecido ao DICOM:
H.264 (POLE; SHRIRAM, 2018), H.265 (PARIKH et al., 2018) (BROSS et al., 2012) e FFV1
(VENKAT; VAIDYANATHAN, 2019).

4.3 Descompressão - Decoding
A descompressão (representada pelo diagrama na figura 5) inicia-se quando um vídeo

formado por imagens DICOM (processo descrito na subseção 4.2) é aplicado ao processo de
extração de frames por meio da ferramenta FFMPEG. Os frames extraídos passam pelo duplo
cone, onde ocorrerá a reconstrução do DICOM original com os valores de pixels originais
(ou valores muito próximos do DICOM original). Esta diferença se dá por conta de erros de
aproximação. Para a reconstrução, é necessária a conversão das imagens, ainda em escala
RGB extraídas do vídeo, para a escala HSL (seção 4.1). É importante salientar que somente o
terceiro elemento, Lightness, é utilizado para reconstrução do DICOM, possibilitando assim a
conversão da tripla RGB para o pixel original da imagem de 16 bits. Ao final deste processo, a
tag é inserida ao dado e o DICOM é finalmente reconstruído. Este processo é ilustrado pelo
algoritmo 3.

Algoritmo 3 – Reconstrução do DICOM
Input: videoPath, deltaValue
Output: dicomPath
f f mpeg(−i video.mkv −qscale : v2 imagesExtracted/)
Tags← getTags(videoPath)
dicom← duplocone(imagesExtracted,deltaValue)
dicom← insertTags(Tags)
saveDicom(dicom)
return dicomPath
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CAPÍTULO

5
RESULTADOS

Neste capítulo serão apresentados os resultados referentes a metodologia de compres-
são e descompressão aplicados. O capítulo está estruturado em 3 seções, 5.1, 5.2 e 5.3 que
apresentam experimentos com imagens de TC adquiridas em 1, 3 e 5 mm, respectivamente.

O método proposto, nesta tese, utiliza codecs como parte do processo de compactação
(H.264, H.265 e FFV1). Para maior clareza na exposição dos resultados, decidiu-se criar 3
nomenclaturas para o método baseado em duplo cone, de acordo com o codec empregado. A
primeira, chamada DC1, é formada pela combinação do duplo cone com o codec H.264. A
segunda, chamada DC2, é formada por duplo cone e o codec H.265, já o DC3 é formado pela
combinação do duplo cone e o codec FFV1.

O capítulo 5.1 descreve-se os resultados obtidos da compressão para dados volumétricos
a 60 FPS, 120 FPS e 240 FPS. Foi utilizado o dataset público ((CPTAC), 2018; CLARK et al.,
2013) de 106MB, composto por 211 imagens DICOM de aproximadamente 518 KB cada, dos
quais 6 KB correspondem ao cabeçalho e 512 KB à imagem propriamente dita. Cada pixel
possui 12 bits de informação e é armazenado dentro de contêineres de 16bits. Portanto, há um
desperdício de 25% de armazenagem de 4 bits. As fatias apresentam espessura de 1 mm.

Na seção 5.2 mostra-se os experimentos em imagens volumétricas com fatias de 3mm,
para FPS = 240. O dataset é também público (KM, 2018) e contém 60 imagens DICOM de
aproximadamente 515 KB cada, totalizando 30,1 MB.

A seção 5.3 mostra os resultados para imagens volumétricas com fatias de 5mm, para
FPS = 240. A exemplo dos experimentos anteriores, é também empregado um dataset público
(ERICKSON BRADLEY; AKKUS, 2017) contendo 24 imagens de 166KB cada, totalizando
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Tabela 2 – Regiões anatômicas da base de dados

Região Anatômica Quantidade
Abdomen 96 Imagens (KAVUR et al., 2019)

Tórax 90 Imagens (DESAI et al., 2020)
Neuro 295 Imagens ((CPTAC), 2018)

(KM, 2018)
(ERICKSON BRADLEY; AKKUS, 2017)

Fonte: Autoria própria.

um volume de tamanho 3,88MB.

Os testes realizados no trabalho proposto foram realizados em regiões anatômicas como
descrito na Tabela 2.

Todas as tabelas das seções 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam um formato semelhante: as 3
versões do método proposto de compressão DC1, DC2 e DC3 são comparadas a métodos
tradicionais de compressão por meio dos codecs H.264, H.265 e FFV1. Foram utilizadas as
métricas de avaliação PSNR, SSIM - valores em decibéis, além de MSE e CC. Tais métodos
são conhecidos como full reference, pois consideram a imagem original como referência. As
tabelas trazem ainda análise quantitativa para as métrica RC, que afere a compressão real, em
bytes, dos dados e a métrica RD.

Na grande maioria dos experimentos, as métricas SSIM, PSNR, RC e RD, nesta
sequência, foram as escolhidas para selecionar os métodos de melhor desempenho. O MSE,
como descrito na seção 3, pode apresentar problemas quando usado para comparar similaridades.
O CC apresenta valores muito próximos. A métrica RC apresenta uma sensibilidade maior a
mudanças do que o RD. O SSIM, como métrica de compressão, é mais relevante do que o
PSNR, conforme descrito no capítulo 3.

Por último, na seção 5.4, é apresentada uma discussão dos resultados a partir dos
resultaods quantitativos fornecidos pelas métricas. Resultados qualitativos complementares
para os métodos propostos são também fornecidos no apêndice A. Foram empregadas imagem
de espessura 1mm, FPS = 240 e bitrate = 200000.
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5.1 Método proposto para compressão de volume com
espessura 1mm

Nesta seção, os métodos propostos DC1, DC2 e DC3 são comparados aos codecs H.264,
H.265 e FFV1 para taxas de FPS = 60, 120 e 240. Os experimentos foram replicados para
imagens JPEG e PNG, sobre o dataset público ((CPTAC), 2018; CLARK et al., 2013) de 106
MB, composto por 211 imagens DICOM. A escolha dos formato JPEG e PNG se deu pela
restrição para criação do vídeo, tendo estes formatos como os mais acessíveis. As taxa de
FPS foram escolhidas tendo como referência as especificações de vários jogos de computador
conhecidos na comunidade, e os valores para bitrate foram escolhidos a partir da observação
de plataformas de vídeo/streaming disponíveis na internet.

5.1.1 Experimento 1: Método proposto para compressão de volume
à 60 FPS

Neste primeiro experimento, foi empregado uma taxa fixa de FPS = 60. Os resultados
são apresentados na tabela 3.

Para os dados JPEG, nota-se que os valores de PSNR para os codecs são satisfatórios
(valores típicos de PSNR em compressão com perda para vídeos e imagens está na faixa de
30 – 50 dB). Qualquer que seja a variação de bitrate, os valores de H.264 (PSNR = 33,330) e
de DC1 (PSNR = 46,267) permanecem constantes. O método proposto, nas suas três versões
DC1, DC2 e DC3, apresenta os melhores índices de PSNR. Para a métrica SSIM e imagens
JPEG, os métodos propostos apresentam desempenho inferior aos codecs tradicionais. Quanto
à métrica RC, H.265 e DC2 apresentam os melhores resultados.

Para dados PNG, observa-se um comportamento semelhante dos métodos em relação
ao obtido para imagens JPEG, para a maioria das métricas. No entanto, as taxas de PSNR para
o método proposto DC1 são significativamente maiores (∼= 67,267), enquanto esta se mantém
estável para o H.264 (PSNR = 33,332), independentemente do bitrate. Observa-se ainda que
os métodos propostos DC1, DC2 e DC3 apresentam maiores taxas de PSNR se comparados
aos demais, com destaque para a versão DC3. Ao contrário das imagens JPEG, os métodos
propostos apresentam melhores valores para a métrica SSIM, quando comparados aos demais
codecs. Com relação à razão de compressão (RC), os melhores resultados também se revelam
para os métodos H.265 e DC2.

Observa-se que o método DC2, neste experimento, apresenta o melhor desempenho.
Tal afirmação é corroborada por alguns fatores: a) alto valor SSIM produzido pelo método, para
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Tabela 3 – Resultados da reconstrução das imagens DICOM nos formatos JPEG e PNG para espessura
1mm e FPS = 60.

JPEG
Encoder Bitrate FPS PSNR MSE SSIM CC RC RD

H.264 100000 60 33,330 4021555,898 0,976 0,999 7,68 0,86
H.264 150000 60 33,330 4021555,898 0,976 0,999 7,68 0,86
H.264 200000 60 33,330 4021555,898 0,976 0,999 7,68 0,86
H.265 Não Aplica 60 33,314 4023637,770 0,975 0,992 64,24 0,98
FFV1 Não Aplica 60 33,330 4021563,624 0,976 0,999 7,73 0,87
DC1 100000 60 46,267 184299,554 0,972 0,963 4,52 0,77
DC1 150000 60 46,267 184299,554 0,972 0,963 4,52 0,77
DC1 200000 60 46,267 184299,554 0,972 0,963 4,52 0,77
DC2 Não Aplica 60 46,472 155610,540 0,978 0,957 39,25 0,97
DC3 Não Aplica 60 46,234 184551,948 0,972 0,963 5,02 0,80

PNG
Encoder Bitrate FPS PSNR MSE SSIM CC RC RD

H.264 100000 60 33,332 4021416,972 0,976 1,000 5,43 0,81
H.264 150000 60 33,332 4021416,972 0,976 1,000 5,43 0,81
H.264 200000 60 33,332 4021416,972 0,976 1,000 5,43 0,81
H.265 Não Aplica 60 33,315 4023579,728 0,975 0,992 65,03 0,98
FFV1 Não Aplica 60 33,332 4021420,660 0,976 1,000 6,50 0,84
DC1 100000 60 66,719 959,338 0,999 0,997 2,36 0,57
DC1 150000 60 67,693 748,455 0,999 0,997 2,20 0,54
DC1 200000 60 67,693 748,455 0,999 0,997 2,20 0,54
DC2 Não Aplica 60 66,777 960,604 0,998 0,994 37,72 0,97
DC3 Não Aplica 60 79,377 49,571 1,000 0,999 1,69 0,41

Fonte: Autoria própria.

ambas imagens JPEG e PNG e b) alta razão de compressão (altos valores para métrica RD).

5.1.2 Experimento 1: Método proposto para compressão de volume
à 120 FPS

Neste experimento o número de frames foi elevado para uma taxa fixa FPS = 120. Os
resultados dados JPEG e PNG são mostrados na tabela 4.

Comparado ao experimento anterior (FPS = 60), observa-se para todos os codecs e
métodos propostos um comportamento muito semelhante. Os métodos propostos se mostram
melhores, com relação aos valores de PSRN e SSIM, especialmente para imagens PNG. Em
termos de compressão de dados, os melhores resultados são os exibidos pelo método DC2 e
H.265, tanto para imagens JPEG quanto PNG.
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Tabela 4 – Resultados da reconstrução das imagens DICOM nos formatos JPEG e PNG para espessura
1mm e FPS = 120.

JPEG
Encoder Bitrate FPS PSNR MSE SSIM CC RC RD

H.264 100000 120 33,330 4021555,302 0,976 0,999 7,85 0,87
H.264 150000 120 33,330 4021555,489 0,976 0,999 7,73 0,87
H.264 200000 120 33,330 4021555,741 0,976 0,999 7,68 0,86
H.265 Não Aplica 120 33,311 4024111,414 0,975 0,990 68,38 0,98
FFV1 Não Aplica 120 33,330 4021563,624 0,976 0,999 7,73 0,87
DC1 100000 120 46,267 184282,159 0,973 0,963 5,30 0,81
DC1 150000 120 46,267 184296,824 0,972 0,963 4,58 0,78
DC1 200000 120 46,267 184297,037 0,972 0,963 4,54 0,78
DC2 Não Aplica 120 46,073 169869,705 0,978 0,952 46,90 0,97
DC3 Não Aplica 120 46,234 184551,948 0,972 0,963 5,02 0,80

PNG
Encoder Bitrate FPS PSNR MSE SSIM CC RC RD

H.264 100000 120 33,332 4021415,209 0,976 1,000 5,63 0,82
H.264 150000 120 33,332 4021416,677 0,976 1,000 5,46 0,81
H.264 200000 120 33,332 4021416,767 0,976 1,000 5,43 0,81
H.265 Não Aplica 120 33,311 4024054,668 0,975 0,990 68,83 0,98
FFV1 Não Aplica 120 33,332 4021420,660 0,976 1,000 6,50 0,84
DC1 100000 120 59,990 5365,572 0,999 0,994 4,47 0,77
DC1 150000 120 63,691 2087,130 0,999 0,996 3,01 0,66
DC1 200000 120 66,623 981,253 0,999 0,997 2,38 0,58
DC2 Não Aplica 120 66,600 4008,928 0,998 0,990 43,08 0,97
DC3 Não Aplica 120 79,377 49,571 1,000 0,999 1,69 0,41

Fonte: Autoria própria.

Também a exemplo da taxa FPS = 60, se levarmos em conta os valores de SSIM e a
razão de compressão, o melhor método é o DC2, se comparados aos codecs tradicionais.

5.1.3 Experimento 1: Método proposto para compressão de volume
à 240 FPS

Neste experimento, o número de frames foi elevado para uma taxa fixa FPS = 240. Os
resultados são mostrados na tabela 5.

Comparado aos experimentos anteriores (FPS = 60 e FPS = 120), observa-se para
todos os codecs e métodos propostos um comportamento parecido. Os métodos DC1, DC2 e
DC3 continuam com melhores taxas de PSRN e SSIM, especialmente para imagens PNG. No
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Tabela 5 – Resultados da reconstrução das imagens DICOM nos formatos JPEG e PNG para espessura
1mm e FPS = 240.

JPEG
Encoder Bitrate FPS PSNR MSE SSIM CC RC RD

H.264 100000 240 33,330 4021550,588 0,976 0,999 10 0,90
H.264 150000 240 33,330 4021554,673 0,976 0,999 8,03 0,87
H.264 200000 240 33,330 4021555,300 0,976 0,999 7,85 0,87
H.265 Não Aplica 240 33,311 4024096,799 0.975 0,990 68,38 0,98
FFV1 Não Aplica 240 33,330 4021563,624 0,976 0,999 7,73 0,87
DC1 100000 240 46,266 184010,404 0,973 0,963 8,76 0,88
DC1 150000 240 46,268 184221,126 0,973 0,963 6,54 0,84
DC1 200000 240 46,267 184274,832 0,973 0,963 5,32 0,81
DC2 Não Aplica 240 46,073 169869,705 0,978 0,952 46,90 0,97
DC3 Não Aplica 240 46,234 184551,948 0,972 0,963 5,02 0,80

PNG
Encoder Bitrate FPS PSNR MSE SSIM CC RC RD

H.264 100000 240 33,332 4021415,367 0,976 0,999 9,05 0,88
H.264 150000 240 33,332 4021412,741 0,976 0,999 6,62 0,84
H.264 200000 240 33,332 4021415,230 0,976 1,000 5,66 0,82
H.265 Não Aplica 240 33.311 4024041.292 0.975 0.990 68,83 0,98
FFV1 Não Aplica 240 33,332 4021420,660 0,976 1,000 6,50 0,84
DC1 100000 240 54,641 21097,003 0,996 0,989 8,21 0,87
DC1 150000 240 57,734 9491,741 0,998 0,992 5,76 0,82
DC1 200000 240 60,142 5146,684 0,999 0,994 4,39 0,77
DC2 Não Aplica 240 59,976 6808,928 0,998 0,990 43,08 0,97
DC3 Não Aplica 240 79,377 49,571 1,000 0,999 1,69 0,41

Fonte: Autoria própria.

entanto, há uma maior variabilidade em 240 FPS para o método proposto DC1, à medida que
a taxa de bitrate aumenta. O método DC1 é significativamente melhor para bitrate = 200000
(PSNR= 60,142) quando comparado à taxa de bitrate= 100000 (PSNR= 54,641). Em termos
de compressão de dados, os melhores resultados continuam com os métodos DC2 e H.265,
tanto para imagens JPEG quanto PNG.

Também, a exemplo da taxa FPS = 60 e FPS = 120, ao levar em conta os valores de
SSIM e a RC, o melhor método é o DC2.
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5.1.4 Considerações sobre o experimento 1

A partir dos dados mostrados nas tabelas 3, 4 e 5 pode-se observar que o codec H.264
é insensível a variações tanto na taxa de bitrate quanto na taxa de FPS. Além disso, exibe
resultados sempre inferiories tanto para as métricas de PSNR e SSIM em formato PNG. O
mesmo observa-se para as razões de compressão (RC). O codec FFV1 apresenta comportamento
semelhante ao H.264.

Já o codec H.265 apresenta altas taxas de compressão, embora exiba valores de PSNR
e SSIM abaixo daqueles obtidos pelos métodos propostos DC1, DC2 e DC3, especialmente
quando aplicados a imagens PNG.

Das variações dos métodos propostos, pode-se dizer que o DC2 é aquele que melhor
combina taxa de compressão (melhores valores de RC) e qualidade de compressão (altos valores
de SSIM). É importante salientar que valores de SSIM são relevantes até a casa centesimal. Daí
pode-se afirmar, por exemplo, que os métodos DC2 (SSIM = 0,998) e DC1 (SSIM = 0,999)
possuem a mesma qualidade na compressão.

Note ainda que, para FPS = 120 e FPS = 240, e valores crescentes de bitrate, o método
DC1 produz valores crescentes para a métrica SSIM. Portanto, pode-se também afirmar que o
método DC1 de melhor desempenho é aquele aplicado com bitrate = 200000.

Para melhor entendimento, são exibidos nesta seção alguns gráficos dos métodos com
melhores desempenhos, a saber: H.265, DC1 (bitrate = 200000) e DC2. Os gráficos, ilustrados
nas figuras (8, 9, 10 e 11) mostram o comportamento dos métodos para métricas selecionadas
em função da variação da taxa FPS.

Algumas conclusões importantes podem ser tiradas dos resultados apresentados acima.
São elas:

• O encoder H.265 apesar de gerar a melhor razão de compressão dentre todos os analisados
possuem uma notável perda de informações.

• O DC3 apresenta o melhor resultado quando aplicado a imagens no formato PNG e
chegou a não apresentar quase nenhuma perda de acordo com a métrica SSIM. Porém, o
tamanho do arquivo compactado não se mostra competitivo aos métodos concorrentes.

• O DC1 e DC2 possuem resultados significativos comprando a razão entre o RD e as
métricas de similaridade.
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Figura 8 – Valores de PSNR para os métodos selecionados, para FPS = 60, 120 e 240 em imagens JPEG
e PNG.

Fonte: Autoria própria.

As Figuras 12b e 12c ilustram, respectivamente, o comportamento da métrica SSIM
para imagens no formato JPEG e PNG. As imagens representam a percepção da degradação
na imagem após a compressão e descompressão, com mudanças na informação estrutural. A
análise foi realizada com bitrate 200000 e FPS = 240.

Analisando-se a representação da métrica SSIM das figuras 12b e 12c, juntamente com
os dados da tabela 5, pode-se perceber que ao usar o formato JPEG na compressão é possível
tornar o arquivo relativamente menor. Porém houve notável perda na similaridade das métricas,
seja os métodos com ou sem duplo cone. Por outro lado, na compressão com o formato PNG
percebe-se que a fidelidade com a imagem original aumenta e a razão de compressão tende
a diminuir. Notou-se que as imagens no formato PNG com duplo cone produziram uma taxa
maior de similaridade. Esta característica é evidente ao observarmos a imagem 12c, em que
não é possível visualizar o ruído, enquanto a imagem 12b facilmente ilustra ruido visíveis.

A figura 13a representa a imagem original, enquanto as figuras 13b e 13c representam
as imagens no formato JPEG e PNG com a pseudocor aplicada, respectivamente, logo após, as
figuras 14b e 14c representam as imagens reconstruídas após a descompressão para o padrão
DICOM.
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Figura 9 – Valores de SSIM para os métodos selecionados, para FPS = 60, 120 e 240 em imagens JPEG
e PNG.

Fonte: Autoria própria.

5.2 Experimento 2: Método proposto para compressão
de volume com espessura 3mm

Neste experimento é avaliado o desempenho dos métodos para volumes de 3mm e
FPS=240 apenas. A avaliação para FPS=60 e FPS=120 foram ignoradas devido ao comporta-
mento uniforme apresentado pelos métodos para todas elas. Os resultados são apresentados na
tabela 6.

Comparado ao experimento com volume de 1 mm, observam-se excelentes valores para
a métrica SSIM para imagens no formato JPEG e PNG (SSIM ≈ 0,99). Os valores de PSNR
são bastante próximos (PSNR≈ 46,6) para os codecs tradicionais. Os métodos DC1, DC2 e
DC3 continuam exibindo as melhores taxas de PSNR, especialmente para imagens PNG. O
método proposto DC1 exibe, novamente, um crescimento no valor do PSNR à medida que a
taxa de bitrate aumenta atingindo o valor de (PSNR = 71,806) para bitrate = 200000. Neste
experimento, o PSNR do DC1 é um pouco mais significativo que o DC2 (PSNR = 67,625).
Ao observar a compressão de dados, os métodos de melhor desempenho são H.265, seguido
do DC2, tanto para imagens JPEG quanto PNG. No entanto, se considerarmos os valores
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Figura 10 – Valores de RC para os métodos selecionados, para FPS = 60, 120 e 240 em imagens JPEG e
PNG.

Fonte: Autoria própria.

combinados de SSIM e a RC, o método mais eficiente é o DC2.

As figuras 15, 16, 17 e 18, plotam os resultados obtidos com os métodos de melhor
desempenho (H265, DC1-200000 e DC2) para as métrica PSNR, SSIM, RC e RD, em dados
de 3mm, tanto para JPEG quanto para PNG.

5.3 Experimento 3: Método proposto para compressão
de volume com espessura 5mm

Este último experimento avalia o desempenho dos métodos para volumes de 5mm a
uma taxa fixa de FPS = 240. Os resultados são apresentados na tabela 7, para imagens JPEG e
PNG.

Observa-se valores baixos para a métrica SSIM, para os codecs tradicionais (∼= 0,75)
em relação aos métodos propostos (∼= 1). O mesmo pode ser observado para a métrica PSNR
dos métodos com duplo cone, especialmente para imagens no formato PNG. O método DC3
apresenta um alto valor de PSNR (93,524) para imagens PNG. Ainda com relação ao PSNR,
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Figura 11 – Valores de RD para os métodos selecionados, para FPS = 60, 120 e 240 em imagens JPEG e
PNG.

Fonte: Autoria própria.

o método DC1 apresenta valores altos, que crescem à medida que aumenta o bitrate (valores
entre 78,516 e 72,692). O método DC2 apresenta o menor dos valores PSNR para imagens
PNG (70,601), ainda assim bem maiores que os apresentados pelos codecs tradicionais.

Por outro lado, observa-se um valor bastante elevado da métrica RC (18,83) para o
método DC2, em imagens PNG, quando comparado aos demais métodos de duplo cone. A
razão de compressão para DC2 é cerca de 9 vezes maior que a melhor das demais técnicas
propostas com Duplo Cone, DC1 com bitrate = 100000 e RC = 1,94. É possível observar
também uma pequena melhora de valores da métrica CC para os métodos DC1, DC2 e DC3
(CC ∼= 0,94).

A exemplo dos demais experimentos, observa-se que ao considerarmos os valores
combinados para as métricas SSIM e a RC, o método mais eficiente continua sendo o DC2.

As figuras 19, 20, 21 e 22 ilustram os resultados dos 3 métodos selecionados para as
imagens no formato JPEG e PNG, para dados de 5mm, segundo as métricas mais importantes:
PSNR, SSIM, RC e RD.
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Figura 12 – Representação gráfica da imagem DICOM original com os resultados da métrica SSIM na
compressão, com imagem no formato JPEG (figura 12b) e com imagem no formato PNG
(figura 12c)

(a) Imagem DICOM original em escala de
cinza (b) SSIM DICOM de imagem JPEG, = 0,978

(c) SSIM DICOM de imagem PNG = 0,998

Fonte: Autoria própria.
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Figura 13 – Imagem DICOM original (figura 13a) e imagem com função duplo cone aplicada, no
formato JPEG (figura 13b) e no formato PNG (13c)

(a) Imagem DICOM original em escala de
cinza (b) Imagem em pseudo-cor no formato JPEG

(c) Imagem em pseudo-cor no formato PNG

Fonte: Autoria própria.
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Figura 14 – Imagem reconstruída a partir do formato JPEG e PNG

(a) Imagem DICOM original em escala de
cinza

(b) Imagem DICOM reconstruída do formato
JPEG. SSIM = 0,978

(c) Imagem DICOM reconstruída do formato
PNG. SSIM = 0,998

Fonte: Autoria própria.
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Figura 15 – Valores de PSNR para os métodos selecionados, para FPS = 240 em imagens JPEG e PNG.

Fonte: Autoria própria.

Figura 16 – Valores de SSIM para os métodos selecionados, para FPS = 240 em imagens JPEG e PNG.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 17 – Valores de RC para os métodos selecionados, para FPS = 240 em imagens JPEG e PNG.

Fonte: Autoria própria.

Figura 18 – Valores de RD para os métodos selecionados, para FPS = 240 em imagens JPEG e PNG.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 19 – Valores de PSNR para os métodos selecionados, para FPS = 240 em imagens JPEG e PNG.

Fonte: Autoria própria.

Figura 20 – Valores de SSIM para os métodos selecionados, para FPS = 240 em imagens JPEG e PNG.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 21 – Valores de RC para os métodos selecionados, para FPS = 240 em imagens JPEG e PNG.

Fonte: Autoria própria.

Figura 22 – Valores de RD para os métodos selecionados, para FPS = 240 em imagens JPEG e PNG.

Fonte: Autoria própria.
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Tabela 6 – Comparação de resultados da reconstrução da imagem JPEG 3D comparado a DICOM
original (3mm)

JPEG
Encoder Bitrate FPS PSNR MSE SSIM CC RC RD

H.264 100000 240 46,667 129564,655 0,998 0,998 13,25 0,92
H.264 150000 240 46,667 129564,552 0,998 0,998 10,23 0,90
H.264 200000 240 46,485 131234,527 0,998 0,989 8,62 0,88
H.265 Não Aplica 240 46,614 130017,845 0,997 0,986 92,61 0,98
FFV1 Não Aplica 240 46,667 129567,451 0,998 0,998 8,36 0,88
DC1 100000 240 58,464 8478,246 0,998 0,955 11,31 0,91
DC1 150000 240 58,457 8494,431 0,998 0,955 8,67 0,88
DC1 200000 240 58,243 8938,542 0,998 0,953 7,04 0,85
DC2 Não Aplica 240 58,023 8844,699 0,998 0,939 73,23 0,98
DC3 Não Aplica 240 58,223 8965,199 0,998 0,952 7,27 0,86

PNG
Encoder Bitrate FPS PSNR MSE SSIM CC RC RD

H.264 100000 240 46,682 129526,321 0,998 0,999 9,90 0,89
H.264 150000 240 46,683 129524,423 0,998 0,999 7,03 0,85
H.264 200000 240 46,483 131359,262 0,998 0,990 5,79 0,82
H.265 Não Aplica 240 46,614 130017,845 0,997 0,986 93,18 0,98
FFV1 Não Aplica 240 46,683 129525,166 0,998 1,000 6,54 0,84
DC1 100000 240 67,834 844,596 0,999 0,988 8,31 0,87
DC1 150000 240 70,386 448,245 0,999 0,991 5,57 0,82
DC1 200000 240 71,806 308,582 0,999 0,992 4,53 0,77
DC2 Não Aplica 240 67,625 907,272 0,998 0,980 69,51 0,98
DC3 Não Aplica 240 86,603 9,389 1,000 0,998 2,11 0,52

Fonte: Autoria própria.

5.4 Considerações

Nesta seção apresentamos uma compilação dos resultados para os métodos propostos
e os codecs tradicionais, considerando os dados adquiridos em 1, 3 e 5mm e FPS = 240. Os
valores apresentados para o metodo DC1 referem-se à taxa bitrate = 200000.

Analisando-se a figura 23, é possível observar que os métodos DC1 e DC2 apresentam
uma boa estabilidade e valores muito próximos para a métrica SSIM, tanto para imagens JPEG
quanto para PNG. O codec H.265 mostra-se instável e, particularmente na espessura de 5mm

apresenta os piores resultados, tanto para imagens JPEG quanto para PNG.

No entanto, com relação à razão de compressão (RC), como ilustra a figura 24, verifica-
se que o método DC1 apresenta resultados inferiores quando comparado ao método DC2, e
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Tabela 7 – Comparação de resultados da reconstrução da imagem JPEG 3D comparado a DICOM
original (5mm)

JPEG
Encoder Bitrate FPS PSNR MSE SSIM CC RC RD

H.264 100000 240 43,333 239739,209 0,759 0,904 27,71 0,96
H.264 150000 240 43,333 239739,295 0,759 0,904 27,32 0,96
H.264 200000 240 43,308 241209,334 0,757 0,904 27,51 0,96
H.265 Não Aplica 240 43,327 240107,592 0,759 0,487 44,09 0,97
FFV1 Não Aplica 240 43,333 239739,706 0,759 0,904 27,51 0,96
DC1 100000 240 56,049 12591,517 0,996 0,940 3,18 0,68
DC1 150000 240 56,047 12593,303 0,996 0,940 2,55 0,60
DC1 200000 240 55,885 13026,610 0,996 0,938 2,32 0,56
DC2 Não Aplica 240 56,506 11051,918 0,995 0,943 20,00 0,95
DC3 Não Aplica 240 55,870 13067,619 0,996 0,938 2,50 0,60

PNG
Encoder Bitrate FPS PSNR MSE SSIM CC RC RD

H.264 100000 240 43,337 239527,502 0,759 0,962 11,65 0,91
H.264 150000 240 43,337 239527,155 0,759 0,963 11,34 0,91
H.264 200000 240 43,308 241209,334 0,757 0,963 6,65 0,84
H.265 Não Aplica 240 43,329 239957,699 0,759 0,573 44,09 0,97
FFV1 Não Aplica 240 43,334 239689,883 0,759 0,965 2,30 0,56
DC1 100000 240 72,692 275,079 0,999 0,998 1,94 0,48
DC1 150000 240 76,406 106,497 1,000 0,999 1,51 0,34
DC1 200000 240 78,516 63,054 1,000 0,999 1,33 0,25
DC2 Não Aplica 240 70,601 957,317 0,998 0,994 18,83 0,94
DC3 Não Aplica 240 93,524 1,908 1,000 1,000 0,98 -0,01

Fonte: Autoria própria.

também ao codec H.265.

Contudo, novamente o método DC2 apresenta resultados mais significativos, sem
combinarmos suas altas taxas de similaridade (SSIM) e boa razão de compressão (RC).
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Figura 23 – Valores de SSIM para os métodos selecionados, para FPS = 240 em imagens JPEG e PNG
de 1mm, 3mm e 5mm.

Fonte: Autoria própria.

Figura 24 – Valores de RC para os métodos selecionados, para FPS = 240 em imagens JPEG e PNG de
1mm, 3mm e 5mm.

Fonte: Autoria própria.
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CAPÍTULO

6
CONCLUSÃO

Os resultados em imagens DICOM com espessura de 1mm, 3mm e 5mm mostram que o
melhor método de compressão com perda é o DC2. Dentre todas as alternativas propostas e os
codecs tradicionais, é o que melhor apresenta similaridade entre o dado original e comprimido
(métrica SSIM) e taxas de compressão (métrica RC).

O método DC2 combina a proposta de uma função bijetora denominada Duplo Cone
para conversão e reconstituição de dados DICOM, juntamente com codec de vídeo H.265.

A análise de desempenho dos métodos propostos e comparação com métodos tradicio-
nais, adotou as seguintes métricas, nesta ordem de importância: SSIM, PSNR, RC e RD. Como
já abordado, esta sequência prioriza a similaridade, daí a maior importância das métricas SSIM
e PSNR, em especial SSIM, pelo fato de apresentar maior relação à percepção humana, entre o
dado original com o dado comprimido. Como descrito anteriormente, aplicações na área de
saúde demandam informações com o mínimo de erro possível. Posteriormente, utilizou-se a
métrica RC por ter uma sensibilidade a mudanças maior que a RD

A necessidade de se ter um valor de SSIM = 1, ou próximo deste, é relevante conforme
mostra a figura 12c. Nela, é possível observar que para valores valores SSIM = 0,99 não há,
qualitativamente, erros visíveis ao olho humano enquanto os valores de SSIM = 0,97 (figura
12b) já apresentam erros visuais. Isso é de fundamental importância para a comunidade de
saúde, particularmente para especialidades que realizam diagnósticos baseados em imagens.
Verifica-se que em todos os experimentos com o método DC2, ao utilizar dados no formato
PNG, os resultados para a métrica SSIM são da ordem de ≥ 0,99. Clinicamente, isso é um
nível de similaridade aceitável para interpretação de exames.
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Ao analisar a razão de compressão RC para o método DC2, nota-se que há um valor
alto oriundo do codec H.265. Tal propriedade, o coloca como um método muito mais atrativo
que o DC1 e DC3, como demonstram os valores mostrados na figura 24.

Portanto verifica-se que o método DC2 baseado em uma função bijetora de duplo cone
e um codec de vídeo (H.265) produziu resultados em dados DICOM com melhores taxas de
compressão, sinal ruído e similaridade, se considerarmos que a combinação de tais métricas é
indispensável para aplicação em ambiente clínico.

6.1 Perspectivas futuras

Como trabalho futuro propõe-se integrar ao método uma aplicação, para realizar com-
pressões e descompressões de forma automatizada e simplificada. Outro ponto a ser imple-
mentado e testado é o uso de outros codecs, como por exemplo VP9 e AV1, comparando-os
com o método proposto, visando melhorar a similaridade e aumentar a taxa de compressão.
Acredita-se que o teste em outros órgãos, com e sem patologias, é de relevância, assim como o
teste em espessuras menores que 1mm.

Aferir o tempo de processamento dos processos de compactação e descompactação. A
preocupação maior deste trabalho foi avaliar quantitativamente os métodos com relação às suas
capacidades de prover taxa de compressão e baixa perda de informação.

Verificar a tolerância a erros, devido a distorções nos fluxos de dados compactados,
conforme legislações específicas futuras da área hospitalar.

Para uma validação mais significativa da compressão de imagem, sugere-se realizar
especificidades do receptor (especialista da saúde em imagens). Como analisador de imagens,
o sistema visual humano deve ser considerado.

Para maior garantia de segurança, desenvolver uma compressão em conjunto com marca
d’água digital deveria ser aplicada na imagem. Podendo-se comprovar eventuais adulterações.

Para redução ainda maior de perda, sugere-se criar uma nova forma de aplicação do
duplo cone viabilizando uma conversão de imagens sem a perda característica causada pelo
processo envolvendo os cálculos entre valores de ponto flutuante e inteiros na aplicação da
pseudocor. Além disso, sugere-se acrescentar ao método algoritmos de redução de erros tais
como Reed-Solomon e Viterbi (LI; CHEN; SUN, 2020) (WANG et al., 2020).
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APÊNDICE

A
RESULTADOS COMPLEMENTARES

As figuras 25b, 25c, 25d, 25e, 25f e 25g ilustram resultados de imagens DICOM
reconstruídas com o formato JPEG à 240 FPS e bitrate = 200000. A figura 25a representa uma
imagem retirada do volume DICOM da base de dados de 1mm de espessura. As figuras 25b,
25c e 25d, o qual representam resultados com H.264, H.265 e FFV1 respectivamente, enquanto
as figuras 25e, 25f e 25g correspondem respectivamente a DC1, DC2 e DC3. Como descrito
na seção 5, as imagens reconstruídas a partir do formato JPEG possuem uma maior perda de
informações mesmo nos métodos com duplo cone, apresentando o SSIM ∼= 0,97. Além disso
nota-se visualmente mais ruído nos métodos DC1, DC2 e DC3 enquanto nos métodos H.264,
H.265 e FFV1 o ruido se aparenta a um borramento dos pixels.
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Figura 25 – Resultados de imagens DICOM reconstruídas do formato JPEG com FPS = 240 e bitrate =
200000. A imagem 25a representa a imagem inicial e logo após os métodos aplicados:
H.264 (25b), H.265 (25c), FFV1 (25d), DC1 (25e), DC2 (25f) e DC3 (25g)

(a) Imagem DICOM original

(b) H.264 (c) H.265 (d) FFV1

(e) DC1 (f) DC2 (g) DC3

Fonte: Autoria própria.

As figuras 26a, 26b, 26c, 26d, 26e e 26f ilustram resultados de imagens DICOM
reconstruídas do formato PNG com FPS = 240 e bitrate= 200000. Assim como nos resultados
gerados a partir de imagens no formato JPEG, os algoritmos H.264, H.265 e FFV1, ambos
sem duplo cone mantiveram o mesmo comportamento, inclusive mantendo o valor na métrica
SSIM similar. Por outro lado, os resultados com duplo cone visualmente demonstram uma
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reconstrução mais significativa e como descrito anteriormente na seção 5 resultam em SSIM ∼=
0,99.

Figura 26 – Resultados de imagens DICOM reconstruídas do formato PNG, FPS = 240 e bitrate =
200000. A imagem 26a representa a imagem inicial e logo após os métodos aplicados:
H.264 (26b), H.265 (26c), FFV1 (26d), DC1 (26e), DC2 (26f) e DC3 (26g)

(a) Imagem DICOM original

(b) H.264 (c) H.265 (d) FFV1

(e) DC1 (f) DC2 (g) DC3

Fonte: Autoria própria.



U
N

IV
ER

SI
D

A
D

E 
D

E 
SÃ

O
 P

AU
LO

In
st

itu
to

 d
e 

Ci
ên

ci
as

 M
at

em
át

ic
as

 e
 d

e 
Co

m
pu

ta
çã

o


	Folha de rosto
	Title page
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de algoritmos
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Hipótese
	Contribuições da tese
	Organização da tese

	O padrão DICOM e trabalhos relacionados
	Fundamentação Teórica
	Padrão de compressão de imagens
	Padrão de compressão H.264
	Padrão de compressão H.265
	Padrão de compressão FFV1

	Métricas para avaliação da qualidade de compressão
	PSNR, MSE e SSIM
	Coeficiente de Correlação (Correlation Coefficient)


	O Método Proposto - DC
	Duplo Cone
	Compressão - Encoding
	Descompressão - Decoding

	Resultados
	Método proposto para compressão de volume com espessura 1mm
	Experimento 1: Método proposto para compressão de volume à 60 FPS
	Experimento 1: Método proposto para compressão de volume à 120 FPS
	Experimento 1: Método proposto para compressão de volume à 240 FPS
	Considerações sobre o experimento 1

	Experimento 2: Método proposto para compressão de volume com espessura 3mm
	Experimento 3: Método proposto para compressão de volume com espessura 5mm
	Considerações

	Conclusão
	Perspectivas futuras
	Publicações
	Publicações relacionadas
	Publicações complementares


	Referências
	Resultados Complementares

