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O processo de diagnóstico de tumores cerebrais realizado por médicos radiologistas com

imagens de ressonância magnética (RM) pode ser, em algumas ocasiões, um procedimento

demorado. Assim, uma análise rápida por meio de de um sistema automatizado pode ajudar

a melhorar as possibilidades de tratamento e otimizar os recursos hospitalares. Este trabalho

propõe um método para a classi�cação de tumores cerebrais por meio da pré-seleção da

região de tumor. Estimou-se a região de interesse com o uso de algoritmos de atenção visual

e, em seguida, as regiões com maior nível de energia foram inseridas em uma rede neural que

as classi�cou quanto à existência de tumor cerebral. Pré-selecionando a região de interesse,

em vez de usar a imagem inteira, oframeworkteve uma acurácia de classi�cação �nal de

91,68%, 92,58%, 92,69% e 93,4% com os modelos Resnet18, Resnet34, VGG16 e Alexnet,

respectivamente. Uma vez que o espaço dimensional da imagem de entrada é reduzido, as

redes neurais são capazes de capturar detalhes adicionais das regiões do tumor durante a

etapa de treinamento. Este estudo demonstra a importância dos mapas de saliência para a

identi�cação de regiões tumorais em imagens de ressonância magnética. Adicionalmente,

investigou-se o efeito de cinco artefatos nas métricas de classi�cação de uma rede neural:

ruído Gaussiano,blurring, ringing, contraste eghosting. Essa análise contou com a geração

de 20 níveis de degradação com cada um dos cinco artefatos e o registro dos resultados de

acurácia com cada um desses níveis. Concluiu-se que no cenário simulado com os artefatos

de ruído Gaussiano,blurring e ringing houve um decréscimo exponencial das métricas de

classi�cação, ao passo que as alterações gradativas de contraste eghosting, diferentemente,

geraram um comportamento aleatórios dessas métricas.
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Capítulo 1

Introdução

Câncer é o crescimento de células anormais no corpo humano. De acordo com o Instituto

Nacional do Câncer [INCA ], entre 1,4% e 1,8% dos tumores malignos no mundo ocorrem

no sistema nervoso central (SNC). Dentre esses casos, 88% dos tumores no SNC são diag-

nosticados no cérebro humano. Apesar de serem menos de 2% de todos os casos de câncer,

os tumores cerebrais possuem altas taxas de mortalidade. Cânceres primários no cérebro

correspondem à terceira maior causa de mortes entre homens entre 15 e 54 anos e à quarta

maior entre mulheres entre 15 e 34 anos de idade [Kesari and Stiles 2006].

Há múltiplas razões para a ocorrência de alterações genéticas nas células humanas que

aumentam o risco de surgimento de tumores, como por exemplo o trabalho em ambientes

com campos magnéticos de baixa frequência, a exposição a raios X e gama, o contato cotidi-

ano com arsênio, chumbo, mercúrio, óleo mineral etc. [INCA ]. Embora haja muitos estudos

relacionados sobre a prevenção do câncer, ainda não há um padrão ou protocolo especí�co,

aceito pela comunidade médica, que previna o surgimento de tumores no sistema nervoso

central. Há, entretanto, um consenso na literatura no sentido de que a detecção precoce pos-

sibilita um maior número de tratamentos e uma maior chance de sobrevivência. No estudo

de [Thomson and Forman 2009], foram analisados os efeitos do diagnóstico tardio nas ta-

xas de sobrevivência de pacientes com câncer no Reino Unido. A análise veri�cou 26 tipos

de câncer com uma recomendação de exames que perimitiriam o diagnóstico precoce como

uma das metas de política de saúde pública.

O exame dos tecidos cerebrais e a análise de imagens médicas são as principais formas

de se diagnosticar a existência de tumores cerebrais [Bernstein and Berger 2014]. O diag-

nóstico médico se dá principalmente por meio de imagens de ressonância magnética (MRI)

e de tomogra�a computadorizada (TC). MRIs são e�cazes devido ao bom nível de con-

traste das imagens de tecidos �nos e à sua alta resolução espacial, o que ajuda na detecção

de diferentes tipos de doenças. Além disso, o escaneamento em máquinas de ressonância

magnética é e�ciente para a captura de uma imagem cerebral, uma vez que o procedimento

não é invasivo e a radiação é não-ionizante [Pereira et al. 2016]. Uma vez diagnosticado o

tumor, o tratamento é realizado por meio da sua remoção, seguido de sessões de radiotera-
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pia e/ou quimioterapia. Nessa etapa, há acompanhamento do neurocirurgião, oncologista e

radioterapeuta, todos eles pro�ssionais envolvidos no tratamento do paciente.

1.1 Motivação e Objetivos

A motivação deste estudo é a constatação da necessidade de um diagnóstico precoce de

tumores cerebrais, que pode ser realizado utilizando-se um software computacional(Com-

puter Aided Diagnosis). Uma forma e�ciente de diagnóstico permitirá que médicos especi-

alistas se dediquem a atividades mais complexas e que pacientes contem com mais possibi-

lidades de tratamento.

O objetivo desta pesquisa é criar um sistema que classi�ca imagens 2D (bidimensionais)

baseado em exame de ressonância magnética com e sem tumor. O trabalho utiliza redes

convolucionais e mapas de saliência para seleção de Regiões de Interesse (ROIs) dos exames

MRIs. Além disso, buscou-se analisar o impacto que alguns artefatos aplicados em imagens

de ressonância magnética podem gerar em classi�cadores automáticos baseados em redes

convolucionais.

1.2 Produção cientí�ca e técnica

O desenvolvimento desta dissertação resultou na publicação do artigo cientí�co en-

titulado “Using a Saliency-Driven Convolutional Neural Network Framework for Brain

Tumor Detection”, na 6thInternational Conference on Medical and Health Informatics,

[de C. O. et al. 2022].

Um segundo artigo cientí�co, “The In�uence of Magnetic Resonance Imaging Artifacts

on CNN-based Brain Cancer Detection Algorithms“, foi também produzido pelos autores

[Farias et al. 2022] e se encontra sob análise de aceitação. Nesse estudo, foram gerados

códigos computacionais e resultados que analisam a in�uência de diversas modalidades de

ruídos em sistemas automáticos de diagnóstico.

1.3 Organização da dissertação

Para melhor compreensão do estudo realizado, esta dissertação foi organizada da seguinte

forma: o Capítulo 2 apresenta os fundamentos teóricos da área de aprendizado de máquina,

como conceito e aplicações. Além disso, uma descrição suscinta dos algoritmos de predição

de saliência utilizados é apresentada, bem como das arquiteturas de redes neurais testadas.

O Capítulo 3 apresenta a descrição dodatasetutilizado e detalha cada etapa doframework

proposto, que inclui a geração dos mapas de saliência, a clusterização dos mapas, a extra-
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ção das ROIs e a classi�cação das imagens com utilização de redes neurais convolucionais

(CNNs). O Capítulo 4 descreve o segundo estudo realizado, representado pela in�uência que

uma imagem deteriorada por artefatos tem em sistemas de classi�cação automática. Foram

simulados cinco diferentes tipos de artefatos, sendo apresentados os respectivos resultados

de classi�cação. O Capítulo 5 apresenta os resultados comparativos entre a classi�cação

que utiliza a imagem completa e a classi�cação proposta neste estudo, que utiliza mapas

de saliência para extração de interesse. São mostradas também, quantitativamente e quali-

tativamente, as limitações do modelo proposto. O Capítulo 6 apresenta as conclusões e as

perspectivas de estudos futuros.
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Capítulo 2

Fundamentos

Esse capítulo descreve o conceito da área de aprendizado de máquinas e suas aplicações.

A evolução desse campo de pesquisa levou ao surgimento das primeiras aquiteturas de redes

neurais. De maneira semelhante, foi descrita a área de predição de saliência que decorreu

de estudos da psicologia, os quais têm investigado a atenção visual humana. Alguns desses

estudos levaram à elaboração de modelos computacionais de predição de saliência, dentre os

quais, cinco serão apresentados neste capítulo: ITTI, GBVS, FES, Covsal e FES-GBVS. Por

�m, são apresentadas as métricas utilizadas para a comparação de modelos de rede neural

quanto ao desempenho de classi�cação. Além disso, são descritas métricas de qualidade

de imagens como PSNR e MSE que quanti�cam a degradação dosscansde ressonância

magnética.

2.1 Arquiteturas das Redes Neurais

A área de aprendizado de máquina surgiu em um contexto em que existiam problemas

que não poderiam ser resolvidos imediatamente por um algoritmo tradicional, ou uma fun-

ção, que recebe dados de entrada e tem um dado de saída especí�co [Alpayd�n 2009]. No

entanto, para esse mesmo problema existiam muitos dados disponíveis que poderiam ser uti-

lizados de alguma forma para solucioná-lo. Assim, a partir de uma base de dados de entrada

busca-se um algoritmo ou sistema especí�co que aprenda e realize uma tarefa de classi�ca-

ção de maneira automática, por exemplo.

No sistema de informações de uma farmácia, exempli�cando, há milhares de registros

de compras de usuários como: nome do cliente, produtos adquiridos, dinheiro gasto etc. O

gerente poderia utilizar essas informações para estimar quem são os clientes especí�cos para

um determinado produto. Assim, não se sabe o exato processo para a geração de informa-

ções comportamentais de um usuário; no entanto, sabe-se que os dados não são totalmente

aleatórios. Há certos padrões nos dados de compras de cada cliente.

Com o desenvolvimento e o barateamento de recursos computacionais, os volumes de

4



dados em sistemas de armazenamento têm crescido exponencialmente, e muitos deles estão

disponíveis para todas as pessoas por meio da internet. Esses dados serão úteis quando, a

partir deles, se torne possível extrair informação e conhecimento. As áreas de aplicações

de aprendizado de máquina são várias como por exemplo: predição de consumo de energia

elétrica em cidades, reconhecimento facial, análise de risco para fornecimento de créditos

bancários para clientes, criação de sistemasantispam, etc.

Nesta seção será dado foco aos aspectos de aprendizado de máquina importantes para a

pesquisa realizada. Mais especi�camente, serão detalhadas as arquiteturas de redes neurais

convolucionais CNN - do inglêsconvolutional neural networksutilizadas neste trabalho: a

Alexnet, a VGG16 e a Resnet.

2.1.1 Alexnet

Até 2012, a maior parte dosdatasetspúblicos era pequena e as redes neurais testadas

eram menos profundas e especializadas. Entre osdatasetsexistentes, pode-se citar NORB

criado por [LeCun et al. ] e CALTECH-101/256, criado pelos autores [Fei-Fei et al. 2007] e

[Grif�n et al. 2022], respectivamente. Esses bancos de dados contêm dezenas de milhares

de imagens. Com o passar do tempo, os recursos computacionais foram se tornando mais

baratos e surgiram novos datasets públicos anotados, com milhões de amostras, como, por

exemplo, oLabelMe[Russell et al. 2007] e oImageNetcujos autores são [Deng et al. 2009].

ImageNeté umdatasetcom 15 milhões de imagens, comlabelsem alta resolução e com

22.000 categorias de imagens.

Esse contexto facilitou o surgimento de redes neurais mais profundas, pois, para a tarefa

de reconhecimento, são necessáriosdatasetsmaiores. Assim, surgiu o modelo de rede neural

Alexnet, proposto no estudo desenvolvido por [Krizhevsky et al. 2017]. A rede possui cinco

camadas convolucionais, seguidas de camadas demax-poolinge três camadas densas (fully

connected). A última camada com softmax com 1.000 saídas, devido às 1.000 categorias dos

datasets do ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). Sua arquitetura

se encontra detalhada na Figura 2.1.

Entre as principais contribuições desse estudo, pode-se citar:

• o treinamento de modelos de redes profundas comdatasetsilsvrc-2010 e ilsvrc-2012,

criados por [Russakovsky et al. 2015], com obtenção de um dos melhores resultados;

• a implementação com o uso de otimização de múltiplas GPUs

• as técnicas propostas para evitarover�tting.

Mais especi�camente, [Krizhevsky et al. 2017] propôs o uso da função de não-linearidade

RELU, em vez da tradicionalsigmoid. A função RELU é dada pela seguinte equação:

f (x) = max(0; x) (2.1)
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Essa função permitiu um treino mais acelerado em 25%. Além disso, foi utilizada a fun-

ção de normalizaçãoLocal Response Normalization. Essa função se baseia nos mecanismos

utilizados pela retina do olho humano, tendo efeitos no brilho da imagem. A normaliza-

ção utilizada juntamente com mecanismos deDropout, que consiste na desativação de um

percentual de neurônios durante o treino, contribui para evitar ooverf�ting do modelo.

Figura 2.1: Arquitetura do modelo Alexnet. Imagem gerada por meio site: <draw.io>.

2.1.2 VGG16

A VGG16 foi originalmente proposta em artigo de [Simonyan and Zisserman 2014] em

2014. Nesse artigo, os autores investigaram a in�uência do aumento da quantidade de ca-

madas para obtenção de melhores resultados. Essa abordagem foi possível devido aos �ltros

convolucionais pequenos (3 x 3), característica que tornou a função de decisão mais discri-

minativa e diminuiu o número de parâmetros da rede em aproximadamente 80%. O modelo

possui 16 camadas com uma arquitetura uniforme, ou seja, há um padrão na sequência de

camadas convolucionais epooling, diferententemente daAlexnet, por exemplo. A Figura 2.2

ilustra com mais detalhes esse modelo.

O estudo realizado por [Simonyan and Zisserman 2014] comparou diferentes tamanhos

de kernel para os �ltros convolucionais:1 x 1, 3 x 3 e 5 x 5. Os �ltros 3 x 3 foram o que

tiveram melhores resultados em uma rede com cinco camadas. Foi concluído também que

o método de inicialização aleatória dos pesos tem relevância nos resultados de classi�ca-

ção, com piora das métricas. Ademais, o uso de imagens com tamanhos diferentes alcançou

melhores resultados em relação ao treino de imagens com tamanhos �xos, ainda que no

conjunto de testes as imagens tivessem tamanhos iguais. Mais especi�camnte, o usoscale

jittering no treinamento ajuda a capturar características das imagens. Na avaliação em ter-

mos de profundidade, com até 19 camadas, foi alcançado o melhor desempenho no dataset

ImageNet. Acima de 19 camadas, o modelo satura, ou seja, não há ganho signi�cativo de

desempenho.

A VGG16 usou a função RELU, que acentua a não-linearização da rede e evita ova-

nishing gradient problem, que diminui a velocidade de aprendizado. Ela foi testada no

dataset do desa�o ILSVRC com imagens categorizadas em 1.000 classes e divididas da

seguinte forma: 1.3 milhões de imagens são utilizadas no treino, 50.000 imagens são uti-

lizadas para validação e 100.000 imagens são utilizadas para teste. O modelo �gurou

dentre os que tiveram melhores resultados na competição ILSVRC-2012 e ILSVRC-2013,

[Russakovsky et al. 2015].
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Figura 2.2: Arquitetura do modelo VGG16. Imagem gerada por meio site: <draw.io>.

2.1.3 Resnet

Redes muito profundas muitas vezes são muito difíceis de serem treinadas devido ao

problema devanishinge à explosão de gradientes. Com o aumento do número de camadas,

o erro de treinamento inicialmente começa a diminuir, mas, com o tempo de treinamento, ele

volta a aumentar.

[He et al. ] propuseram o uso deSkip Connections. Essas estruturas permitem usar a

ativação de uma camada para alimentar a camada seguinte formando assim um bloco resi-

dual, como demonstrado na Figura 2.3. Dessa forma, as camadas são reformuladas durante

o aprendizado, sendo afetadas em função dos parâmetros de entrada da rede, o que permitiu

o treinamento de redes mais profundas e a eliminação do problema devanishing. Dentre as

principais vantagens dessa estratégia pode-se citar:

• As redes profundas residuais são fáceis de serem implementadas;

• O modelo pode ter ganhos de acurácia com o aumento de profundidade, sem gerar

degradação no treinamento.

Dentre os experimentos do estudo, os autores mostraram que aResnet34, ilustradas na Figura

2.4, é 2,8% melhor (em termos de acurácia) que aResnet18. Com um erro de treinamento

também menor, foi mostrado que mesmo sendo mais profunda, aResnetteve uma conver-

gência mais rápida e continua sendo um modelo com grande capacidade de generalização. A

abordagem de resíduos tem efeito apenas com redes com mais de três camadas, do contrário,

não são observadas vantagens.

Figura 2.3: Skip Connection Block ilustra a saída de uma camada composta pelos dados de
entrada da camada anterior. Fonte: Artigo dos autores [He et al. ]
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Figura 2.4: Arquitetura do modelo Resnet34. Imagem gerada por meio site: <draw.io>.

2.2 Atenção Visual e Algoritmos de Predição de Saliência

Atenção visual seletiva é a capacidade cerebral de processar informações importantes de

uma cena. Ela ajuda o ser humano a lidar com o grande volume de informações que che-

gam pelo olhar humano. No livro publicado pelos autores [Liming Zhang 2013], a literatura

classi�ca a atenção visual em dois tipos:bottom-upe top-down.

Os mecanismosbottom-upse baseiam nas características intrísecas das imagens ou ví-

deos como brilho, contraste, cor, forma, movimento etc. Dessa forma, o cérebro humano

identi�ca as regiões ou objetos mais relevantes. Por exemplo, os pontos de luz em uma noite

escura, o movimento repentino de um objeto sobre a mesa ou imagens de �ores vermelhas

em uma grama verde são objetos que chamariam a atenção humana devido aos seus atri-

butos. O mecanismobottom-upmostra regiões candidatas que estão onde se encontram os

objetos de interesse. De acordo com o estudo dos autores [Itti and Koch 2001], trata-se de

uma atenção dirigida por estímulo visual que acontece com alta velocidade nas áreas iniciais

do cérebro que compreendem: a retina, núcleo geniculado lateral e área visual V1 do córtex,

[Liming Zhang 2013]. Na Figura 2.5, têm-se exemplo desses estímulos.

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.5: Exemplos de imagens com objetos que se destacam devido aos diferentes atri-
butos como: (a) cor, (b) forma, (c)-(d) orientação. Esses atributos são alguns que o cérebro
humano utiliza na atenção seletivabottom-up. Imagem gerada por meio site: <draw.io>.

Os mecanimos de atençãotop-downse baseiam em uma tarefa direcionada ao observa-

dor, na sua intenção, no seu conhecimento prévio sobre o estímulo e por �m no contexto de

observação, como descrito por [Liming Zhang 2013]. Por exemplo, um engenheiro civil que

analise a imagem da construção de um prédio, observará detalhes relacionados a estrutura de

sustentação, lajes etc. Esse viés é ocasionado devido ao seu conhecimento prévio de enge-

nharia que o faz focar em regiões diferentes de um observador leigo. De maneira genérica, a

atençãotop-downé aquela enviesada pelo contexto, pelo conhecimento prévio, pela emoção
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e pela atividade do observador. Na Figura 2.6, é mostrada a captura do olhar de um médico

radiologista cerebral ao ser instruído para identi�car a existência de tumor. Nessa imagem,

há exemplo de mecanismos de atenção seletiva do tipotop-down.

(a) (b) (c)

Figura 2.6: Exemplo de captura dos movimentos oculares de um médico radiologista cerebral
ao ser exibida uma imagem de ressonância magnética contendo tumor. Na imagem (a) está o
especialista posicionado diante de umEye-Tracker; na (b) imagem de ressonância magnética
e na (c) movimentos sacádicos e de �xação do especialista gerados pelo softwareViewPoint
DataAnalysis, da empresa [vie ].

O estudo da atenção visual se iniciou na área de psicologia comportamental com os es-

tudos publicados por [Treisman and Gelade 1980] em que se denominou o termoFixation

Prediction. Desde então, cientistas trabalham no desenvolvimento de modelos computacio-

nais que simulam a atenção visual para aplicações na área de engenharia, mesmo sabendo

que nem todas as etapas do processo biológico de atenção visual estão compreendidas pela

ciência.

Os autores [Ferreira et al. 2019b] investigaram 13 algoritmos de predição de saliência di-

ferentes no estado da arte, incluindo modelos de aprendizagem, para identi�car regiões clini-

camente relevantes em imagens de lâminas de Papanicolau. Eles descobriram que a extração

das regiões de interesse (ROI), por meio de métodos de previsão de saliência, permitiu clas-

si�car as áreas clínicas mais importantes em imagens de células cervicais, mesmo quando

utilizados algoritmosbottom-up. Em outro trabalho, os autores [Ferreira et al. 2019a] pro-

puseram umframeworkbaseado em mapas de saliência para localizar e classi�car células

cervicais relevantes em três níveis: normal, baixo risco e alto risco de doenças. Os autores

concluíram que os mapas de saliência aceleram a identi�cação de células relevantes dentro

das quatro regiões mais notáveis, atingindo cerca de 90% de acurácia, reduzindo a in�uência

de regiões da imagem sem interesse clínico.

[Nwe et al. 2020] combinaram rede neurais e predição de saliência em imagens de res-

sonância magnética. Eles usaram uma rede anisotrópica para prever os mapas de saliência

de imagens de ressonância e uma segunda rede neural para segmentar os tumores cerebrais.
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Já [Polec et al. 2017] propuseram umframeworkpara auxiliar na detecção da esquizofrenia,

que utiliza mapas subjetivos de saliência, ou seja, mapas capturados por umEye-Tracker. Os

padrões de movimento dos olhos capturados do paciente é então analisado estatisticamente

para procurar quaisquer sinais ou características de esquizofrenia.

O estudo realizado por [Elazary and Itti 2008] avaliou a frequência com que os ob-

jetos considerados mais interessantes coincidem com as respectivas anotações realiza-

das por voluntários da pesquisa. Os autores utilizaram umdatasetpúblico, LabelME

[Russell et al. 2007], que compreendia tanto imagens com cenas naturais estáticas quanto

imagens dinâmicas (conjunto de imagens sequenciais). Nas imagens, qualquer usuário que

as olhasse poderia marcar os objetos que julgasse genericamente mais interessantes no ce-

nário. O objetivo desse estudo foi obter as anotações de 74.454 objetos que foram anotados

por aproximadamente 24.863 pessoas. Com base em estudos prévios realizados pelos auto-

res [Franconeri et al. 2005]e [Jonides and Yantis 1988] em que sugerem que características

primitivas, como alterações de brilho na retina, podem guiar a atenção em direção a objetos

interessantes, os autores [Elazary and Itti 2008] propuseram o algoritmo referenciado nesse

estudo como Itti. Nele �cou demonstrado que as in�uências de baixo nível de uma imagem

permitem inferir qual objeto pode ser julgado como interessante pelos observadores. Nesse

estudo, uma amostra da imagem é inicialmente decomposta em mapas de características em

diferentes escalas. Os domínios analisados para esses mapas são: intensidade, oponência das

cores e orientações. Um total de 42 mapas de características são gerados e combinados em

um mapa de saliência �nal. Por �m, o mapa �nal é normalizado por meio de uma matriz de

polarização que pondera ospixelscom um viés de centro. Entre os resultados encontrados,

em 76% dos casos mais uma das três regiões salientes corresponderam à região de anotação

do objeto.

O Graph Based Visual Maps(GBVS), proposto por [Harel et al. 2006], é um algo-

ritmo bottom-upcujos mapas de saliência são gerados em duas etapas. Na primeira etapa,

computam-se os mapas de ativação de cada um dos canais da imagem. Na segunda etapa, es-

ses mapas são normalizados com ênfase nos pontos de maior visibilidade. Os mapas de ativa-

ção correspondem às regiões que de alguma maneira se distinguem das regiões vizinhas. Por

meio de uma cadeia markoviana, foi criada uma métrica que computa a dissimilaridade entre

uma região e as regiões vizinhas. O modelo superou o Itti & Kock, [Elazary and Itti 2008],

quando testado em umdatasetcomposto por imagens naturais e suas respectivas anotações

(�xações oculares de observadores). Nesse cenário, obteve-se 98% de curva ROC, ao passo

que o Itti obteve 84%. Esse modelo utilizou poder computacional de algoritmos de grafo

para o alcance dos resultados. O conjunto de testes contou com 749 modi�cações em 108

imagens originais realizadas. Para a geração das anotações (Ground Truth) dessas imagens,

três pessoas olharam cada imagem e os pontos de �xação foram capturados por meio de

umEye-Tracker. Essas �xações foram convoluídas com um kernel circular com decaimento

constante correspondente ao decaimento da densidade do cone da retina. O estudo concluiu

também a existência de um viés centralizado que ocorre devido à tendência das pessoas em
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centralizar objetos em fotos. Além disso, propôs uma abordagem que utiliza múltiplas reso-

luções de uma mesma imagem, o que melhorou os resultados com a contrapartida de maior

custo computacional.

Na pesquisa realizada por [Jampani et al. 2012], o GBVS foi utilizado para diagnosticar

Hard ExudatesePneumocosis.

O CovSal, descrito em estudo publicado por [Erdem and Erdem 2013] utiliza descritores

estatísticos de segunda ordem que se baseiam no cálculo da covariância do vetor de caracte-

rísticas. Em cada canal da imagem, computa-se o descritor de segunda ordem que permite

a integração com asfeaturesde outros canais. Esse foi considerado um bom modelo de

atenção para imagens naturais. O algoritmo primeiramente calcula a saliência local, que é

o quanto um pixel, em uma janela local, se distingue do que está ao redor. Esse descritor

codi�ca estruturas locais e provê robustez e alto poder discriminativo entre regiões.

O Fast and Ef�cient Saliency Detection(FES), modelo desenvolvido por

[Tavakoli et al. 2011], utiliza amostras esparsas da imagem original e estima a densi-

dade do kernel. Trata-se de um algoritmo de �xação que utiliza o viés de centro, ou seja,

assume que há uma probabilidade maior do ser humano focar nas regiões centrais de uma

imagem baseando-se em evidências cientí�cas. À época de sua criação, foram obtidos

melhores resultados (curva ROC) em relação ao que havia até então como estado da arte.

O modelo de dados do FES foi derivado a partir da fórmula de Bayes de probabilidade

condicional e computa o pixel de saliência em uma matriz. O mapa de saliência �nal gerado

também utiliza a abordagem de multiescalas, ou seja, computa-se o mapa de saliência em

diferentes escalas e, em seguida, calcula-se um valor médio no mapa de saliência �nal

gerado.

2.3 Métricas de Desempenho e de Qualidade

Neste estudo, o modelo de rede neural utilizada realizou uma classi�cação binária de

imagens: com tumor e sem tumor. Se o resultado do teste é positivo, então a imagem con-

tém tumor. Caso contrário, a imagem não contém tumor. Nesse contexto, uma das quatro

situações irá ocorrer:

1. A imagem de um paciente que realmente tinha tumor e foi classi�cada como positiva.

Isto é chamado deTrue Positive (TP).

2. A imagem de um paciente que não continha tumor, mas que foi classi�cada como

positiva. Isto é chamado deFalse Positive (FP).

3. A imagem de um paciente que realmente tinha tumor e foi classi�cada como negativa.

Isto é chamado deFalse Negative (FN).
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4. A imagem de um paciente que não continha tumor e que foi classi�cada como nega-

tivo. Isto é chamado deTrue Negative (TP).

Os resultados de uma classi�cação podem ser organizados em uma matriz de confusão con-

forme mostrado na Figura 2.7.

Figura 2.7: Matriz de confusão de um modelo de rede neural. Imagem gerada por meio site:
<draw.io>.

O melhor cenário para um classi�cador automático é que ocorram apenas casos do tipo

True Positivee True Negative, ou seja, que o modelo classi�que corretamente os casos em

que há tumor cerebral e os casos em que não há tumor cerebral nas imagens de ressonância

magnética. No entanto, para a maioria das aplicações é impossível obter erros absolutos

igual a zero, como a�rma o autor [Goodfellow et al. 2017].

E o pior dos cenários é o que ocorram mais casos do tipoFalse PositiveeFalse Negatives.

Quatro métricas foram aplicadas para avaliação dos modelos utilizados: acurácia, precisão,

recall e F1score.

A acurácia mede o percentual de casos classi�cados corretamentes pelo modelo em rela-

ção ao total de casos, [Alpayd�n 2009]. A acurácia e é dada pela Equação 2.2.

Accuracy=
TP + TN

TP + FP + TN + FN
; (2.2)

em queTP são os resultados true positives,TN true negatives,FP false positives eFN

false negatives.

O recall, também referenciado com sensitividade, é dado pela Equação 2.3 e equivale ao

percentual de acertos nos casos classi�cados como positivos [Alpayd�n 2009]. Quanto mais

próximo de 1 é o recall, melhor o classi�cador. De maneira oposta, quanto mais próximo de

zero, pior o classi�cador.

Recall=
TP

TP + FN
; (2.3)

A precisão é dada pela Equação 2.4 e equivale ao percentual de acertos nos casos classi-

�cados como positivos, [Alpayd�n 2009]. Quanto mais próximo de 1 é a precisão, melhor o
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classi�cador. De maneira oposta, quanto mais próximo de zero, pior o classi�cador.

Precision=
TP

TP + FP
(2.4)

Em aplicações biomédicas, orecall é uma métrica relevante, porque penaliza cenários

em que se veri�ca falso-negativo, ou seja, casos em que o paciente apresenta uma doença,

porém o diagnóstico é negativo. Uma métrica importante para comparar os modelos é o F1

score. Essa é a métrica adotada como referência nesse estudo para �ns de comparação uma

vez que leva em conta a precisão e o recall. F1scoreé dado pela seguinte Equação 2.5

F1 score=
2 � Precision� Recall

Precision+ Recall
: (2.5)

Em muitos modelos de aprendizado de máquina, para obtenção de maior robustez estatís-

tica, utiliza-se ok-fold. Com o uso dessa técnica, um modelo especí�co realizará o processo

de classi�cação do conjunto de testesk vezes. Nesse cenário, para cada uma das métricas

descritas acima, calcula-se o valor médio e o desvio padrão dask simulações realizadas.

Dessa forma, a métrica de acurácia mostrada na Equação 2.2, por exemplo, é dada pelo va-

lore médio das acurácias de cada uma das simulações, conforme descrito na Equação 2.6.

Accuracy =
Accuracy 1st fold + ::: + Accuracy kth fold

k
: (2.6)

A mesma analogia é aplicada no cálculo da precisão, recall, e F1 score.

O k-fold foi utilizado nessa pesquisa, e maiores detalhes serão apresentados na seção

3.2.4.

A segunda parte desse estudo analisou o impacto da degradação de imagens de ressonân-

cia magnética nas métricas de performance de uma rede neural. Essa degradação foi aferida

por meio de duas métricas de qualidade, que compararam as imagens deterioradas com as

imagens originais: MSE (Mean Square Error) e PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio). Ambas

as métricas medem o quão próxima uma imagem degradada está da imagem original.

O MSE computa o erro acumulativo médio quadrático entre duas imagens. Quanto

mais próximo de zero é o MSE, menos degradada está a imagem. Segundo

[Gonzalez and Woods 2018], o MSE é calculado pela seguinte equação:

MSE =
MX

m=1

NX

n=1

[f (x; y) � g(x; y)]2

M � N
; (2.7)

ondeM representa o número de linhas eN o número de colunas da imagem.

O PSNR está relacionado ao MSE e, de acorodo com [Gonzalez and Woods 2018], é
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calculado utilizando a seguinte equação:

PSNR = 10 � log (
L

MSE
); (2.8)

em queL corresponde ao número total de níveis de uma imagem. Quanto maior o PSNR,

melhor é a qualidade da imagem deteriorada em relação à original. Como as imagens de

escala cinza de ressonância utilizadas foram codi�cadas com oito bits de números inteiros

positivos,R = 255 .
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Capítulo 3

Tumor Detection Framework

Nesse capítulo serão apresentadas todas as etapas doframeworkpara a detecção de tumo-

res cerebrais com o uso de mapas de saliência. Inicialmente, foi descrito o banco de dados

original utilizado e quais adaptações foram feitas para o escopo desta pesquisa. Em seguida,

é apresentado o �uxo de processos do modelo criado, que contempla: a geração de mapas de

saliências, a clusterização e ranqueamento de regiões mais salientes dos mapas, a extração

das regiões de interesse e por �m a classi�cação dessas regiões de interesse por meio de

redes neurais convolucionais. Em cada fase doframework, são descritos e justi�cados os

parâmetros e métodos utilizados.

3.1 BRATS 2020 Dataset

Os experimentos objeto deste trabalho foram conduzidos com utilização do banco de

dados Multimodal Brain Tumor Segmentation Challenge 2020 (BRATS2020) criado por

[et al 2015]. Esse dataset possui imagens de exames de ressonância magnética dos seguin-

tes tipos: a) nativo (T1); b) ponderado em T1 pós-contraste (T1Gd); c) ponderado em T2

(T2) e d) �uido T2 volumes de recuperação de inversão atenuada (T2-FLAIR). Os arquivos

das imagens estão no formato NifTI-1 e foram adquiridos de 371 pacientes, por meio de

diferentes protocolos clínicos e diferentes modelos de scanners de 19 instituições.

Para cada paciente, há quatro exames de ressonância magnética 3D (tridimensional). As

imagens foram segmentadas manualmente por até quatro avaliadores, seguindo-se o mesmo

protocolo de anotação. As anotações compreendem o GD-enhancing (ET -etiqueta 4), o

edema peritumoral (ED -etiqueta 2), o núcleo do tumor necrótico e o non-enhancing tumor

core (NCR/NET —etiqueta 1). Do total de pacientes, 67 são classi�cados como Low Grade

Gliomas (LGG), isto é, são casos em que o crescimento tumoral se dá de forma lenta. Os de-

mais são classi�cados como High Grade Gliomas (HGG) que são mais agressivos e crescem

rapidamente. Cada imagem 3D possui as seguintes dimensões: 240� 240� 155. A Figura

3.1 mostra exemplos de cortes axiais de uma amostra do BRATS2020.
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Figura 3.1: Amostra de um corte axial do BRATS2020 dataset. Imagem obtida em
[et al 2015]

Figura 3.2: Exemplos de cortes excluídos do dataset. Imagens do dataset exibidos por meio
de simulação computacional.

O banco de dados BRATS2020 é originalmente utilizado para testes e comparação de

algoritmos de segmentação, ou seja, cada pixel é classi�cado individualmente em relação às

anotações mencionadas. No entanto, o propósito deste estudo é classi�car imagens bidimen-

sionais quanto à existência ou não do tumor. Portanto, a partir dos arquivos do BRATS2020,

foram realizadas adaptações para que ele fosse utilizado na análise de classi�cação binária

entre imagens com tumor e imagens sem tumor.

Foram extraídos cortes 2D de todas as imagens 3D e foram eliminadas imagens próximas

ao topo da cabeça e ao pescoço, porque, em geral, nessas imagens, a região cerebral se

encontra reduzida. Além disso, esses cortes, de modo geral, contêm muitas informações

(tecidos e estruturas anatômicas) não relevantes para classi�cação de tecidos tumorais na

abordagem adotada neste estudo, como, por exemplo, tecidos ósseos. Isso está demonstrado

na Figura 3.2.

As imagens foram redimensionadas para 480� 480 (com interpolação). Esse é um proce-

dimento comum entre radiologistas neurológicos, e as dimensões 480� 480 estão na média

de tamanho utilizado durante um diagnóstico. As máscaras referentes aos cortes foram bina-

rizadas e permitiram anotar se a imagem continha ou não tumor, conforme demonstrado na

Figura 3.3.

Após a extração dos cortes, foram selecionados aleatoriamente 8.099scans2D de ima-

gens, dos quais 3.999 (49.4%) continham tumores cerebrais e 4.100scans(50.6%) não con-

tinham, obtendo-se, portanto, umdatasetbalanceado. No Capítulo 5, foi demonstrado pos-
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Figura 3.3: a) Corte axial do cérebro com presença de tumor e b) máscara correspondente
binarizada com a região tumoralImagens do dataset exibidos por meio de simulação compu-
tacional.

teriormente que a escolha por imagens do tipoFlair foi correta, pois em um mesmo cenário

de treinamento e teste, por meio de redes neurais, esse foi o tipo de imagem que obteve maior

acurácia.

3.2 Framework proposto

O processo de detecção de tumor é composto de quatro etapas: geração dos mapas de

saliência, clusterização e ranqueamento de regiões, extração da região de interesse e classi-

�cação por meio de rede neural. A Figura 3.4 mostra de maneira resumida esse processo.

Figura 3.4:Frameworkproposto para detecção de tumor cerebral.

3.2.1 Geração de Mapas de Saliência

A geração dos mapas de saliência foi realizada por algoritmosbottom-up. Foram tes-

tados e em seguida comparados cinco algoritmos: GBVS, FES, CovSal, Itti e FES-GBVS.

Os algoritmos GBVS, FES, CovSal e Itti foram descritos no capítulo anterior. Os mapas

FES-GBVS foram gerados a partir da média aritmética dos mapas FES e GBVS que tiveram

inicialmente os melhores resultados em termos de acerto da região tumoral. A Figura 3.5
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mostra um exemplo de cada tipo de mapa de saliência e a Figura 3.6 apresenta um exemplo

do mapa FES-GBVS. Visualmente foi possível constatar que as regiões mais salientes dos

mapas correspondem, na maioria das vezes, às regiões tumorais das imagens de ressonân-

cia magnética. Essa observação levou à análise quantitativa de correlação demonstrada no

Capítulo 5.

Figura 3.5: (a) Amostra de corte orginal do scan MRI, (b) máscara do tumor, e mapas de
saliência correspondentes: (c) CovSal, (d) FES, (e) GBVS-FES, (f) GBVS e (g) Itti. Todos
os algoritmos foram obtidos do site de referência MIT saliency [MIT ].

Figura 3.6: a) amostra de mapa GBVS, b) amostras de mapa FES e c) combinação linear
GBVS-FES.

3.2.2 Clusterização e Ranqueamento de regiões

Com objetivo de identi�car as regiões mais salientes, os mapas de saliência foram cluste-

rizados com o algoritmok-means, originalmente publicado por [Lloyd 1982]. Outras formas

poderiam ser utilizadas para a identi�cação das regiões com brilho mais intenso, como, por
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exemplo, janelas deslizantes. No entanto, ok-meansse mostrou mais e�ciente por capturar

todas as regiões e também por ser um algoritmo consolidado pela literatura. Ok-meansé

uma técnica clássica de clusterização que agrupa os pixels que possuem os valores próximos

aos de um dosk centróides previamente escolhidos como referência. Trata-se de um algo-

ritmo iterativo de duas etapas, que busca minimizar o erro de aproximação entre os valores

de pixel e os valores dos centróides em umcluster. Na primeira etapa, que acontece em lotes,

busca-se categorizar cada pixel da imagem em relação ao valor de centróide mais próximo.

A proximidade entre os pixels e o centróide é feita computando-se a distância euclidiana

quadrática entre a amostra de pixel,xm ; e o valor dos centróides de cadacluster cj . Os

clusterescj correspondem aoj-ésimo cluster, que varia de1 ak. Após esses cálculos, a

amostra de pixel é categorizada e os valores dos centróides de cada cluster são recomputados.

Há várias técnicas para escolha de centróides. Neste estudo foi utilizada uma biblioteca

com o algoritmok-means++, que usa heurísticas para encontrar as sementes dos centróides

[Arthur and Vassilvitskii 2007]. Essa técnica melhora o tempo de convergência em relação

ao algoritmo Lloyd, dos autores [Lloyd 1982], além de gerar uma solução �nal de melhor

qualidade.

A segunda etapa reclassi�ca os pixels caso a soma total das distâncias euclidianas em

um clusterseja menor. Além disso, os centróides de umclustersão recomputados até que

um mínimo global seja encontrado. Nesse caso, ocorrerá a convergência do algoritmo. Os

mapas de saliência foram clusterizados com valor dek = 13. Os clusteres são ranqueados

de forma decrescente em relação aos valores dos centroids, de forma que o clusterK 1 com

valor de centroidC1, tenhaC1 > C 2, que corresponde ao valor de centroid do clusterK 2.

Dessa forma,C1 > C 2 > C 3 � � � > C N , ondeN é a quantidade de clusteres. A Figura

3.7, a seguir, mostra um exemplo de clusterização de uma amostra de mapa de saliência

FES-GBVS. Quanto maior o valor dek, maior o número de clusteres, maior o tempo de

processamento de clusterização e menor o tamanho médio de cadacluster.

3.2.3 Extração da Região de Interesse (ROI)

Após a clusterização do mapa de saliência, as regiões com os maiores valores de cen-

tróide são mescladas. Dessa forma, as regiões mais intensas do mapa de saliência, ou seja,

com maiores quantidades de pixels brancos concentrados, são identi�cadas e indicam as re-

giões que captariam maior atenção do olhar humano a partir das características mais primi-

tivas, como por exemplo o contraste, a forma, a cor etc. Para selecionar a ROI, foi escolhida

metade dos clusters, ou seja, os seis clusteres com o nível de energia mais alto,K 1 � � � K 6.

As escolhas do valor dek = 13 e do número de regiões igual a 6, foram empíricas e con-

forme mostrado no Capítulo 5, buscou-se conciliar taxa de acertos de regiões tumorais e

tamanho médio da ROI. Essas regiões salientes foram mescladas e, em seguida, traçou-se

uma caixa delimitadora ao redor dessa região. A caixa delimitadora possui os seguintes pa-

râmetros:x; y; h ew, em quex, y correspondem às coordenadas do canto superior direito do
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Figura 3.7: (a)scanMRI, (b) mapa FES-GBVS, (c) mapa de saliência clusterizado com
k=13, (d) os clusteres pseudo-coloridos, (e) os seis clusteres com maior brilho mesclados,
(f) máscara da ROI e g) ROI mostrada no mapa da saliência.

quadrante,h corresponde à altura ew corresponde à largura, conforme a Figura 3.8.

Figura 3.8: (a) scan MRI, (b) quadrante da ROI no mapa de saliência, (c) quadrante da ROI
no scan MRI e (d) o recorte da ROI �nal.

3.2.4 Classi�cação por meio de CNNs

Para identi�car se uma imagem tem um tumor, usa-se um sistema de classi�cação ba-

seado em CNN. Mais especi�camente, são consideradas quatro arquiteturas clássicas de

CNNs: Resnet18, Resnet34, VGG16 e Alexnet. A codi�cação dos modelos usou biblio-

tecasfastai2, que são implementadas com a linguagemPytorch[Paszke et al. 2017].Fastai

permite a criação e teste de modelos de redes neurais de maneira rápida, porque abstrai várias
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complexidades doPytorch[fast.ai ].

Para realizar este treinamento, foram utilizados 80% das imagens para treinamento e 20%

das imagens para teste. Como mencionado na Seção 3.1, cada um desses subconjuntos con-

tém aproximadamente 50% das imagens com tumores e os 50% restantes são imagens sem

tumores. Os pacientes do conjunto de treinamento, e consequentemente todas as imagens

desses pacientes, são diferentes dos pacientes do conjunto de teste, para evitar a existência

de imagens correlacionadas nos conjuntos de teste e de treino simultaneamente.

Para evitar qualquer viés estatístico na divisão do conjunto de imagens entre treino e

teste, também se utilizou ok-fold. Com ok-fold cross-validation, um datasetD é dividido

aleatoriamente em partes iguais,D i comi = 1; 2; 3� � � k. Nesse cenário, o modelo é treinado

k vezes, e em cada uma das vezes um dos subconjuntosD i é utilizado como conjunto de

validação; os demaisk � 1 subconjuntos são utilizados para treino. Em geral, o valor dek

utilizado varia entre 10 e 30 [Alpayd�n 2009].

À medida que o valor dek aumenta, o número de treinos necessários também aumenta

e dessa forma são obtidos estimadores mais robustos. Em contrapartida, os conjuntos de

validação são menores e o custo computacional aumenta. No estudo realizado, foi utilizado o

valork = 10 para subdivisão do conjunto de dados de treinamento. A estruturação dodataset

com uso de imagens 2D permitiu uma grande quantidade de amostras e, como consequência,

o uso dok-fold. Entretanto, em datasets públicos da área biomédica (com anotações de

especialista) em geral são fornecidas poucas amostras.

Durante o treino das arquiteturas, foi usada a entropia cruzada como função de perda e

o algoritmoAdamcomo otimizador. Foram considerados lotes de 64 imagens com taxa de

aprendizado padrão de0,002. Todas as arquiteturas avaliadas foram pré-treinadas, usando-

se pesos importados do datasetImagenet. A partir da última camada convolucional de cada

modelo, a rede foi treinada usando-se o conjunto de dados especí�co do BRATS2020. Essa

técnica é conhecida comotransfer-learninge tem como vantagem fazer com que o modelo

treinado generalize para amostras fora dodataset, ou seja, evita problema conhecido como

overf�ting.
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Capítulo 4

Geração de Artefatos Comuns em

Imagens de Ressonância Magnética

Neste capítulo é apresentado inicialmente o modelo matemático que descreve a degra-

dação de imagens digitais. Cinco artefatos comuns em imagens de ressonância magnética

foram simulados para analisar os impactos nas métricas de performance de uma rede neural.

Esta rede classi�ca umscande ressonância magnética quanto à exitência ou não existência

de tumor cerebral. Os artefatos testados foram: ruído Gaussiano,blurring, ringing, ghos-

ting e contraste. Cada artefato foi conceituado segundo a literatura e, além disso, foram

mostrados detalhes de suas implementações.

4.1 Artefatos Comuns em Ressonância Magnética

Durante a busca pordatasetscontendo imagens MR, notou-se em muitos casos a exis-

tência de artefatos que deterioram as imagens. Esses efeitos di�cultam ou, muitas vezes,

tornam inviável a análise visual de especialistas durante o diagnóstico. As principais fontes

de degradação em imagens digitais podem estar no processo de aquisição ou no processo de

transmissão das imagens. No processo de aquisição, questões como limitações operacionais

dos sensores utilizados e temperatura ambiente poderão adicionar degradações (por exemplo,

ruído eletrônico) nos sinais capturados. Quanto à transmissão de imagens, o canal poderá

estar sob interferência eletromagnética de outras fontes. Um exemplo disso seria no caso

de dados sendo transmitidos por uma redewirelessem um local com existência de motores

elétricos ou microondas. Outras questões procedurais durante os exames também poderão

interferir, como por exemplo, a movimentação da cabeça do paciente enquanto o scanea-

mento está sendo realizado ou a falta de perícia do técnico radiologista, que podem causar

borramento. Mais especi�camente, exemplos comuns em imagens de ressonância magnética

são: ruído Gaussiano,blurring, ghosting, ringing, etc.

Com o avanço no desenvolvimento de ferramentas de suporte ao diagnóstico (CADs),
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que usam ML e se baseiam em imagens (MRI, CT scans), viu-se neste estudo uma moti-

vação no sentido de analisar os efeitos desses artefatos na acurácia dos modelos de redes

neurais. Como as classi�cações realizadas neste estudo se basearam unicamente nas ima-

gens MR 2D utilizadas como entrada para os modelos, foram investigados os efeitos que

esses artefatos têm nas métricas de classi�cação. Essa investigação foi conduzida paralela-

mente ao principal tema desta dissertação. O experimento consistiu na simulação de cinco

artefatos nas imagens de teste descritas na Seção 3.2.4. Essas degradações são as seguintes:

ruído Gaussiano,blurring, ringing, contraste eghosting.

Com base no modelo matemático apresentado no livro de [Gonzalez and Woods 2018],

sejaf (x; y) uma imagem digital submetida a uma degradação genérica dada porh(x; y).

Além disso, enquanto quen(x; y) é a degradação aditiva (por exemplo, o ruído). A imagem

degradadag(x; y) é dada pela pela seguinte equação:

g(x; y) = ( f � g)(x; y) + n(x; y); (4.1)

em que (� ) corresponde ao operador de convolução. No domínio da frequência, essa mesma

expressão é dada pela seguinte equação:

G(u; v) = F (u; v)H (u; v) + N (u; v): (4.2)

Para cada artefato, 20 níveis de degradação foram gerados. As imagens com cada nível

de degradação de um artefato especí�co foram submetidas à classi�cação das arquiteturas

CNN. Em seguida, as métricas de desempenho para a classi�cação, descritas na Seção 2.3,

foram calculadas. Ao todo foram realizadas 100 simulações computacionais com diferentes

cenários. As arquiteturas foram treinadas com as imagens originais. Entretanto, para ana-

lisar a robustez do algoritmo, testes foram realizados tanto com os originais quanto com as

imagens degradadas.

4.1.1 Ruído Gaussiano

O ruído Gaussiano foi gerado a partir de pdf(probability density function)com distribui-

ção Gaussiana, mostrado na Equação 4.3.

f (x) =
1

�
p

2�
exp�

(x � � )2

2� 2
(4.3)

Foi utilizada a funçãorandom_noiseda bibliotecaskimage.util. Trata-se de uma bibli-

otecaopen-sourceda linguagem Python criada pelos autores [der Walt et al. 2014]. Uma

semente pseudo-aleatória é utilizada para geração do ruído aditivo com distribuíção Gaus-

siana. Além da imagem original, outro parâmetro dessa função é o valor de variância que

altera a intensidade do ruído adicionado, ou seja, quanto maior a variância, maior a degra-

dação da imagem. Os valores de variância utilizados para cada nível de degradação estão
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mostrados na Tabela 4.1.

Nível de Ruído Variância
1 0.26
2 0.39
3 0.58
4 0.82
5 1.11
6 1.46
7 1.88
8 2.38
9 2.96
10 3.62
11 4.37
12 5.23
13 6.19
14 7.25
15 8.4
16 9.75
17 11.18
18 12.75
19 14.46
20 16.32

Tabela 4.1: Valores de variância utilizados para os diferentes níveis de ruído Gaussiano
aplicado.

Exemplos das imagens com os diferentes níveis de ruído podem ser observados na Figura

4.1.

4.1.2 Blurring

O blurring é uma suavização de variações locais de intensidades dos pixels. A imagem

com blurring aparece borrada de maneira a não tonar visível, em algumas situações, os

gradientes locais.

A geração desse efeito utilizou também �ltros gaussianos aplicados nas direções horzon-

tais e verticais das imagens. Mais especi�camente, essa degradação foi gerada por meio da

funçãoGaussianBlurda biblioteca OpenCV, criada por [Bradski 2000]. Essa função realiza

a convolução de matrizes 2D, nesse caso a imagem de ressonância, com kernel Gaussiano. O

kernel é um �ltro cujos pesos foram gerados por uma distribuição Gaussiana. Três parâme-

tros dessa função são: o tamanho do �ltro dado pela variávelksize, valor da variávelsigmaX

e sigmaY. SigmaXcorresponde ao desvio padrão dapdf Gaussiana na direção X esigmaY

corresponde ao desvio padrão dapdf Gaussiana na direção Y.

Os diferentes valores de sigmaX e sigmaY associados a cada nível de degradação podem

ser visualizados na Tabela 4.2. Exemplos das imagens com os diferentes níveis deblurring

podem observados na Figura 4.2.
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Nível de Blur SigmaX SigmaY
1 0.3 0.3
2 0.91 0.91
3 1.53 1.53
4 2.14 2.14
5 2.76 2.76
6 3.37 3.37
7 3.99 3.99
8 4.61 4.61
9 5.22 5.22
10 5.84 5.84
11 6.45 6.45
12 7.07 7.07
13 7.68 7.68
14 8.30 8.30
15 8.92 8.92
16 9.53 9.53
17 10.15 10.15
18 10.76 0.76
19 11.38 11.38
20 12 12

Tabela 4.2: Valores de desvio padrão utilizados para gerar os diferentes níveis deblurring
nas imagens de ressonância magnética.

4.1.3 Ringing

O ringing é um artefato que gera repetições transparentes e suavizadas das bordas de

objetos nas imagens. Normalmente esse efeito acontece onde há transições de sinais e elas

aparecem como múltiplas linhas alternadas, claras e escuras próximo às regiões de transi-

ções. Também conhecido como artefato de Gibbs [Budrys et al. 2018], oringing acontece

devido à natureza discreta dos dados e à limitação da amostragem, que deve ser �nita, ao

passo que a quantidade de componentes da operação de transformada deFourier é in�nita.

Essas linhas são normalmente visíveis quando há mudanças abruptas e intensas, como no

LCR-medula espinhal e na interface crânio-cérebro ou cérebro-background.

O efeito doringing foi modelado de acordo com a equaçãoG(u; v) = F (u; v) � H (u; v),

ondeH (u; v) corresponde a uma imagem binária, com um disco que simula uma perda de

informações no processo de amostragem.

Exemplos das imagens com os diferentes níveis deringing podem ser observados na

Figura 4.3.

4.1.4 Ghosting

O ghostingé um ruído mostrado como uma ou mais re�exões repetidas do objeto princi-

pal em uma mesma imagem. Essas re�exões do objeto são borradas, transparentes e apare-
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Nível de ringing Raio do disco
1 98
2 94
3 90
4 85
5 81
6 76
7 72
8 67
9 63
10 58
11 54
12 50
13 45
14 41
15 36
16 32
17 27
18 23
19 18
20 14

Tabela 4.3: Valores dos raios de discos em imagens binárias utilizadas para gerear o efeito
deringing.

cem deslocadas na imagem de ressonância. Normalmente oghostingé mais perceptível em

regiões debackgrounde pode ocorrer devido aos diferentes tipos de movimento do corpo do

paciente durante o scaneamento, podendo incluir: �uxo sanguíneo, batimento cardíaco, mo-

vimentação da cabeça etc., como mostrado por [of Physicists in Medicine 2010]. Exemplos

das imagens com os diferentes níveis deghostingpodem ser observados na Figura 4.4.

A função Ghosting usada faz parte da biblioteca TorchIO, criada por

[Pérez-García et al. 2021], e oferece várias possibilidades de simulação do efeito como

por exemplo: número deghosts, valor derestore, eixo de replicação e intensidade. Para

que visualmente fosse perceptível um nível crescente de degradação, todos os parâmetros

tornaram-se valores �xos e o único parâmetro variável foi a intensidade. Dentre os

parâmetros �xos, pode-se citar: número deghosts= 5, eixo de referência 0, valor derestore

= 0.02. Já a intensidade foi alterada para cada nível de degradação com valores mostrados

na Tabela 4.4.

4.1.5 Contraste

Os ajustes de contrastes são realizados por meio de transformações de pixel, ou seja,

funções cujo valor de pixel de saída utilizam apenas o valor do pixel correspondente como

parâmetro de entrada. O efeito do contraste foi modelado conforme a Equação 4.4. Os

parâmetros� > 0 e � são freqüentemente chamados de parâmetros de ganho e polariza-

ção; às vezes, diz-se que esses parâmetros controlam o contraste e o brilho, respectivamente
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Nível de degradação Intensidade
1 0.3
2 0.34
3 0.38
4 0.42
5 0.46
6 0.51
7 0.55
8 0.59
9 0.63
10 0.67
11 0.72
12 0.76
13 0.80
14 0.84
15 0.88
16 0.93
17 0.97
18 1.01
19 1.05
20 1.1

Tabela 4.4: Valores dos parâmetros de intensidade que modelaram os 20 níveis de ghosting.

[Szeliski 2022].

g(x; y) = �f (x; y) + � (4.4)

Os valores de alpha variam entre0:09e0:945e estão mostrados na Tabela 4.5. Os valo-

res de beta são de�nidos de forma a se manter o histograma no centro. Em uma imagem em

escala cinza, a escala de valores também é referenciada comodynamic range. Essa escala

possui valores mínimos e valores máximos. O valor máximo da escala pode ser referenciado

como valor de saturação e o valor mínimo pode ser referenciado como valor de ruído (nesse

contexto). A diferença entre os valores máximos e mínimos de uma escala pode ser de�nida

como contraste e a taxa de contraste (contrast ratio) como a razão entre essas duas quantida-

des. Exemplos das imagens com os diferentes níveis de contraste podem ser observados na

Figura 4.5.
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Nível de degradação por contraste � �
1 0.95 6.04
2 0.9 11.80
3 0.86 17.56
4 0.81 23.32
5 0.77 29.08
6 0.72 34.84
7 0.67 40.60
8 0.63 46.36
9 0.59 52.12
10 0.54 57.88
11 0.50 63.64
12 0.45 69.40
13 0.41 75.16
14 0.36 80.92
15 0.32 86.68
16 0.27 92.44
17 0.22 98.20
18 0.18 103.96
19 0.14 109.72
20 0.09 115.48

Tabela 4.5: Valores dos parâmetros� e � que modelaram os 20 níveis de contraste.
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PSNR=33.328 dB PSNR=32.346 dB PSNR=31.729 dB PSNR=31.311 dB

PSNR=31.010 dB PSNR=30.751 dB PSNR=30.542 dB PSNR=30.415 dB

PSNR=30.247 dB PSNR=30.180 dB PSNR=30.116 dB PSNR=30.035 dB

PSNR=29.997 dB PSNR=29.915 dB PSNR=29.947 dB PSNR=29.884 dB

PSNR=29.871 dB PSNR=29.886 dB PSNR=29.834 dB PSNR=29.821 dB

Figura 4.1: Amostras de uma mesma imagem de teste original com os 20 níveis de ruído
Gaussiano, em ordem crescente da esquerda para a direita, de cima para baixo.
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