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O processo de diagndstico de tumores cerebrais realizado por médicos radiologistas com
imagens de ressonancia magnética (RM) pode ser, em algumas ocasifes, um procedimento
demorado. Assim, uma analise rapida por meio de de um sistema automatizado pode ajudar
a melhorar as possibilidades de tratamento e otimizar os recursos hospitalares. Este trabalho
propde um método para a classi cacdo de tumores cerebrais por meio da pré-sele¢do da
regidao de tumor. Estimou-se a regido de interesse com o uso de algoritmos de atenc¢ao visual
e, em seguida, as regides com maior nivel de energia foram inseridas em uma rede neural que
as classi cou quanto a existéncia de tumor cerebral. Pré-selecionando a regido de interesse,
em vez de usar a imagem inteiraframeworkteve uma acurécia de classi cacdo nal de
91,68%, 92,58%, 92,69% e 93,4% com os modelos Resnet18, Resnet34, VGG16 e Alexnet,
respectivamente. Uma vez que o espaco dimensional da imagem de entrada é reduzido, as
redes neurais sdo capazes de capturar detalhes adicionais das regides do tumor durante a
etapa de treinamento. Este estudo demonstra a importancia dos mapas de saliéncia para a
identi cagcdo de regides tumorais em imagens de ressonancia magnética. Adicionalmente,
investigou-se o efeito de cinco artefatos nas métricas de classi cacdo de uma rede neural:
ruido Gaussiandlurring, ringing, contraste ghosting Essa analise contou com a geracéo
de 20 niveis de degradacdo com cada um dos cinco artefatos e o registro dos resultados de
acuracia com cada um desses niveis. Concluiu-se que no cendrio simulado com os artefatos
de ruido Gaussiandlurring e ringing houve um decréscimo exponencial das métricas de
classi cacdo, ao passo que as alteracdes gradativas de contggmsistimg diferentemente,
geraram um comportamento aleatdrios dessas métricas.
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Capitulo 1

Introducao

Cancer € o crescimento de células anormais no corpo humano. De acordo com o Instituto
Nacional do Cancer [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 s&o diag-
nosticados no cérebro humano. Apesar de serem menos de 2% de todos os casos de cancer,
0s tumores cerebrais possuem altas taxas de mortalidade. Céanceres primarios no cérebro
correspondem a terceira maior causa de mortes entre homens entre 15 e 54 anos e a quarta
maior entre mulheres entre 15 e 34 anos de idade [Kesari and Stiles 2006].

Ha multiplas razBes para a ocorréncia de alteracdes genéticas nas células humanas que
aumentam o risco de surgimento de tumores, como por exemplo o trabalho em ambientes
com campos magnéticos de baixa frequéncia, a exposi¢ao a raios X e gama, o contato cotidi-
ano com arsénio, chumbo, mercurio, 6leo mineral etc. [INCA ]. Embora haja muitos estudos
relacionados sobre a prevencao do cancer, ainda ndo ha um padrdo ou protocolo especi co,
aceito pela comunidade médica, que previna o surgimento de tumores no sistema nervoso
central. Ha, entretanto, um consenso na literatura no sentido de que a detecc¢éo precoce pos-
sibilita um maior nimero de tratamentos e uma maior chance de sobrevivéncia. No estudo
de [Thomson and Forman 2009], foram analisados os efeitos do diagndstico tardio nas ta-
xas de sobrevivéncia de pacientes com cancer no Reino Unido. A analise veri cou 26 tipos
de cancer com uma recomendacao de exames que perimitiriam o diagnostico precoce como
uma das metas de politica de saude publica.

O exame dos tecidos cerebrais e a andlise de imagens médicas séo as principais formas
de se diagnosticar a existéncia de tumores cerebrais [Bernstein and Berger 2014]. O diag-
néstico médico se d& principalmente por meio de imagens de ressonancia magnética (MRI)
e de tomogra a computadorizada (TC). MRIs sdo e cazes devido ao bom nivel de con-
traste das imagens de tecidos nos e a sua alta resolucdo espacial, o que ajuda na detecc¢éo
de diferentes tipos de doencas. Além disso, o escaneamento em maquinas de ressonancia
magnética é e ciente para a captura de uma imagem cerebral, uma vez que o procedimento
nao € invasivo e a radiacao é nao-ionizante [Pereira et al. 2016]. Uma vez diagnosticado o
tumor, o tratamento é realizado por meio da sua remocao, seguido de sessdes de radiotera-



pia e/ou quimioterapia. Nessa etapa, ha acompanhamento do neurocirurgido, oncologista e
radioterapeuta, todos eles pro ssionais envolvidos no tratamento do paciente.

1.1 Motivacéo e Objetivos

A motivacdo deste estudo é a constatacao da necessidade de um diagndstico precoce de
tumores cerebrais, que pode ser realizado utilizando-se um software computéCmmnal
puter Aided Diagnosis)Uma forma e ciente de diagndstico permitira que médicos especi-
alistas se dediquem a atividades mais complexas e que pacientes contem com mais possibi-
lidades de tratamento.

O objetivo desta pesquisa € criar um sistema que classi ca imagens 2D (bidimensionais)
baseado em exame de ressonancia magnética com e sem tumor. O trabalho utiliza redes
convolucionais e mapas de saliéncia para selecéo de Regides de Interesse (ROIs) dos exames
MRIs. Além disso, buscou-se analisar o impacto que alguns artefatos aplicados em imagens
de ressonancia magnética podem gerar em classi cadores automaticos baseados em redes
convolucionais.

1.2 Producéo cienti ca e técnica

O desenvolvimento desta dissertacdo resultou na publicacdo do artigo cienti 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 cienti 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 analise de aceitacdo. Nesse estudo, foram gerados
codigos computacionais e resultados que analisam a in uéncia de diversas modalidades de
ruidos em sistemas automaticos de diagndstico.

1.3 Organizacao da dissertacao

Para melhor compreenséo do estudo realizado, esta dissertacao foi organizada da seguinte
forma: o Capitulo 2 apresenta os fundamentos tedricos da area de aprendizado de maquina,
como conceito e aplicacdes. Além disso, uma descricdo suscinta dos algoritmos de predicao
de saliéncia utilizados é apresentada, bem como das arquiteturas de redes neurais testadas.
O Capitulo 3 apresenta a descricaodddasetutilizado e detalha cada etapa filamework
proposto, que inclui a geracao dos mapas de saliéncia, a clusterizagcdo dos mapas, a extra-



¢ao das ROIs e a classi cacdo das imagens com utilizacdo de redes neurais convolucionais
(CNNs). O Capitulo 4 descreve o segundo estudo realizado, representado pela in uéncia que
uma imagem deteriorada por artefatos tem em sistemas de classi cacdo automatica. Foram
simulados cinco diferentes tipos de artefatos, sendo apresentados os respectivos resultados
de classi cacdo. O Capitulo 5 apresenta os resultados comparativos entre a classi cagao
gue utiliza a imagem completa e a classi cacdo proposta neste estudo, que utiliza mapas
de saliéncia para extracdo de interesse. S&o mostradas também, quantitativamente e quali-
tativamente, as limitacbes do modelo proposto. O Capitulo 6 apresenta as conclusoes e as
perspectivas de estudos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos

Esse capitulo descreve o conceito da area de aprendizado de maquinas e suas aplicacdes.
A evolucao desse campo de pesquisa levou ao surgimento das primeiras aquiteturas de redes
neurais. De maneira semelhante, foi descrita a 4rea de predi¢cdo de saliéncia que decorreu
de estudos da psicologia, os quais tém investigado a atencédo visual humana. Alguns desses
estudos levaram a elaboracédo de modelos computacionais de predi¢ao de saliéncia, dentre os
guais, cinco serdo apresentados neste capitulo: ITTIl, GBVS, FES, Covsal e FES-GBVS. Por
m, sao apresentadas as métricas utilizadas para a comparacdo de modelos de rede neural
guanto ao desempenho de classi cagdo. Além disso, sdo descritas métricas de qualidade
de imagens como PSNR e MSE que quanti cam a degradacasausde ressonancia
magnética.

2.1 Arquiteturas das Redes Neurais

A &rea de aprendizado de maquina surgiu em um contexto em que existiam problemas
gue ndo poderiam ser resolvidos imediatamente por um algoritmo tradicional, ou uma fun-
cao, que recebe dados de entrada e tem um dado de saida especi co [Alpayd n 2009]. No
entanto, para esse mesmo problema existiam muitos dados disponiveis que poderiam ser uti-
lizados de alguma forma para soluciona-lo. Assim, a partir de uma base de dados de entrada
busca-se um algoritmo ou sistema especi co que aprenda e realize uma tarefa de classi ca-
¢ao de maneira automatica, por exemplo.

No sistema de informacdes de uma farmacia, exempli cando, ha milhares de registros
de compras de usuarios como: nome do cliente, produtos adquiridos, dinheiro gasto etc. O
gerente poderia utilizar essas informacdes para estimar quem séo os clientes especi cos para
um determinado produto. Assim, ndo se sabe 0 exato processo para a geracao de informa-
¢Oes comportamentais de um usuario; no entanto, sabe-se que os dados nao séo totalmente
aleatérios. Ha certos padrées nos dados de compras de cada cliente.

Com o desenvolvimento e o barateamento de recursos computacionais, 0os volumes de



dados em sistemas de armazenamento tém crescido exponencialmente, e muitos deles estédo
disponiveis para todas as pessoas por meio da internet. Esses dados serdo Uteis quando, a
partir deles, se torne possivel extrair informacéo e conhecimento. As areas de aplicacfes
de aprendizado de maquina sdo varias como por exemplo: predicdo de consumo de energia
elétrica em cidades, reconhecimento facial, andlise de risco para fornecimento de créditos
bancérios para clientes, criacao de sisteamispan etc.

Nesta secao sera dado foco aos aspectos de aprendizado de maquina importantes para a
pesquisa realizada. Mais especi camente, serdo detalhadas as arquiteturas de redes neurais
convolucionais CNN - do inglésonvolutional neural networkstilizadas neste trabalho: a
Alexnet, a VGG16 e a Resnet.

2.1.1 Alexnet

Até 2012, a maior parte datatasetgpublicos era pequena e as redes neurais testadas
eram menos profundas e especializadas. Entdatassetexistentes, 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 contém dezenas de milhares
de imagens. Com o passar do tempo, 0s recursos computacionais foram se tornando mais
baratos e surgiram novos datasets publicos anotados, com milhdes de amostras, como, por
exemplo, d_abelMdRussell et al. 2007] e bnageNetujos autores sdo [Deng et al. 2009].
ImageNeté umdatasetcom 15 milhdes de imagens, cdabelsem alta resolucdo e com
22.000 categorias de imagens.

Esse contexto facilitou o surgimento de redes neurais mais profundas, pois, para a tarefa
de reconhecimento, sdo necessalmssetsnaiores. 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 camadasagtepoolinge trés camadas densdslify
connectell A Ultima camada com softmax com 1.000 saidas, devido as 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 contribuicdes desse estudo, pode-se citar:

0 treinamento de modelos de redes profundas datasetslsvrc-2010 e ilsvrc-2012,
criados por [Russakovsky et al. 2015], com obtencdo de um dos melhores resultados;

» aimplementacdo com o uso de otimiza¢do de multiplas GPUs

* as técnicas propostas para evidser tting.

Mais especi camente, [Krizhevsky et al. 2017] propbs o uso da funcéo de néo-linearidade
RELU, em vez da tradicionaigmoid A funcdo RELU é dada pela seguinte equacéo:

f (X) = max(0; x) (2.1)



Essa funcdo permitiu um treino mais acelerado em 25%. Além disso, foi utilizada a fun-
¢ao de normalizag&ioocal Response NormalizatioBssa fungéo se baseia nos mecanismos
utilizados pela retina do olho humano, tendo efeitos no brilho da imagem. A normaliza-
¢ao utilizada juntamente com mecanismodepout que consiste na desativacdo de um
percentual de neurénios durante o treino, contribui para evitaed ting do modelo.

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

2.1.2 VGG16

A VGGL16 foi originalmente proposta em artigo de [Simonyan and Zisserman 2014] em
2014. Nesse artigo, os autores investigaram a in uéncia do aumento da quantidade de ca-
madas para obtencao de melhores resultados. Essa abordagem foi possivel devido aos Itros
convolucionais pequeno8 X 3), caracteristica que tornou a funcéo de decisdo mais discri-
minativa e diminuiu o nimero de parametros da rede em aproximadamente 80%. O modelo
possui 16 camadas com uma arquitetura uniforme, ou seja, ha um padrédo na sequéncia de
camadas convolucionaigeoling, diferententemente dalexnet por exemplo. A Figura 2.2
llustra com mais detalhes esse modelo.

O estudo realizado por [Simonyan and Zisserman 2014] comparou diferentes tamanhos
de kernel para os ltros convolucionaidx 1, 3x3 e5x5. Os Itros 3x 3 foram o que
tiveram melhores resultados em uma rede com cinco camadas. Foi concluido também que
0 método de inicializacdo aleatoria dos pesos tem relevancia nos resultados de classi ca-
¢do, com piora das métricas. Ademais, 0 uso de imagens com tamanhos diferentes alcangou
melhores resultados em relagdo ao treino de imagens com tamanhos xos, ainda que no
conjunto de testes as imagens tivessem tamanhos iguais. Mais especi camntescalaso
jittering no treinamento ajuda a capturar caracteristicas das imagens. Na avaliacdo em ter-
mos de profundidade, com até 19 camadas, foi alcangcado o melhor desempenho no dataset
ImageNet. Acima de 19 camadas, o modelo satura, ou seja, ndo ha ganho signi cativo de
desempenho.

A VGG16 usou a funcdo RELU, que acentua a néo-linearizacdo da rede e &aita o
nishing gradient problemque 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 milhGes de imagens séo utilizadas no treino, 50.000 imagens sao uti-
lizadas para validagédo e 100.000 imagens sao utilizadas para teste. O modelo gurou
dentre os que tiveram melhores resultados na competicdo ILSVRC-2012 e ILSVRC-2013,
[Russakovsky et al. 2015].



Figura 2.2: Arquitetura do modelo VGG16. Imagem gerada por meio site: <draw.io>.

2.1.3 Resnet

Redes muito profundas muitas vezes sdo muito dificeis de serem treinadas devido ao
problema desanishinge a explosao de gradientes. Com 0 aumento do nimero de camadas,
o erro de treinamento inicialmente comeca a diminuir, mas, com o tempo de treinamento, ele
volta a aumentar.

[He et al. ] propuseram o uso d&kip Connections Essas estruturas permitem usar a
ativacao de uma camada para alimentar a camada seguinte formando assim um bloco resi-
dual, como demonstrado na Figura 2.3. Dessa forma, as camadas séo reformuladas durante
o aprendizado, sendo afetadas em funcédo dos parametros de entrada da rede, o que permitiu
o treinamento de redes mais profundas e a eliminagcéo do problewsaidéing Dentre as
principais vantagens dessa estratégia pode-se citar:

* As redes profundas residuais séo faceis de serem implementadas;

* O modelo pode ter ganhos de acuracia com o aumento de profundidade, sem gerar
degradacéo no treinamento.

Dentre os experimentos do estudo, 0os autores mostraranRpsnat3dilustradas na Figura

2.4, é 2,8% melhor (em termos de acuracia) qireanet18 Com um erro de treinamento
também menor, foi mostrado que mesmo sendo mais profurllesmeteve uma conver-

géncia mais rapida e continua sendo um modelo com grande capacidade de generalizacdo. A
abordagem de residuos tem efeito apenas com redes com mais de trés camadas, do contrario,
nao sédo observadas vantagens.

Figura 2.3: Skip Connection Block ilustra a saida de uma camada composta pelos dados de
entrada da camada anterior. Fonte: Artigo dos autores [He et al. ]



Figura 2.4: Arquitetura do modelo Resnet34. Imagem gerada por meio site: <draw.io>.
2.2 Atencao Visual e Algoritmos de Predicédo de Saliéncia

Atencao visual seletiva € a capacidade cerebral de processar informagdes importantes de
uma cena. Ela ajuda o ser humano a lidar com o grande volume de informacfes que che-
gam pelo olhar humano. No livro publicado pelos autores [Liming Zhang 2013], a literatura
classi ca a atencgéao visual em dois tipdmttom-upe top-down

Os mecanismobottom-upse baseiam nas caracteristicas intrisecas das imagens ou Vi-
deos como brilho, contraste, cor, forma, movimento etc. Dessa forma, o cérebro humano
identi ca as regides ou objetos mais relevantes. Por exemplo, os pontos de luz em uma noite
escura, 0 movimento repentino de um objeto sobre a mesa ou imagens de ores vermelhas
em uma grama verde sdo objetos que chamariam a atengdo humana devido aos seus atri-
butos. O mecanismbottom-upmostra regides candidatas que estdo onde se encontram 0s
objetos de interesse. De acordo com o estudo dos autores [Itti and Koch 2001], trata-se de
uma atencao dirigida por estimulo visual que acontece com alta velocidade nas areas iniciais
do cérebro que compreendem: a retina, nicleo geniculado lateral e area visual V1 do cértex,
[Liming Zhang 2013]. Na Figura 2.5, tém-se exemplo desses estimulos.

(a) (b) () (d)

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

Os mecanimos de atencéap-downse baseiam em uma tarefa direcionada ao observa-
dor, na sua inteng&o, no seu conhecimento prévio sobre o estimulo e por m no contexto de
observacgao, como descrito por [Liming Zhang 2013]. Por exemplo, um engenheiro civil que
analise aimagem da construcdo de um prédio, observara detalhes relacionados a estrutura de
sustentacdo, lajes etc. Esse viés é ocasionado devido ao seu conhecimento prévio de enge-
nharia que o faz focar em regides diferentes de um observador leigo. De maneira genérica, a
atencadop-downé aquela enviesada pelo contexto, pelo conhecimento prévio, pela emocéao



e pela atividade do observador. Na Figura 2.6, € mostrada a captura do olhar de um médico
radiologista cerebral ao ser instruido para identi car a existéncia de tumor. Nessa imagem,
ha exemplo de mecanismos de atencao seletiva dodgpdown

(@) (b) (©)

Figura 2.6: Exemplo de captura dos movimentos oculares de um médico radiologista cerebral
ao ser exibida uma imagem de ressonancia magnética contendo tumor. Na imagem (a) esta o
especialista posicionado diante de bBge-Trackeyna (b) imagem de ressonancia magnética

e na (c) movimentos sacadicos e de xacao do especialista gerados pelo sdfvereint
DataAnalysisda empresa [vie ].

O estudo da atencéao visual se iniciou na area de psicologia comportamental com os es-
tudos publicados por [Treisman and Gelade 1980] em que se denominou oFigation
Prediction Desde entdo, cientistas trabalham no desenvolvimento de modelos computacio-
nais que simulam a atencéo visual para aplica¢cdes na area de engenharia, mesmo sabendo
gue nem todas as etapas do processo bioldgico de atencao visual estdo compreendidas pela
ciéncia.

Os autores [Ferreira et al. 2019b] investigaram 13 algoritmos de predicao de saliéncia di-
ferentes no estado da arte, incluindo modelos de aprendizagem, para identi car regides clini-
camente relevantes em imagens de laminas de Papanicolau. Eles descobriram que a extracao
das regides de interesse (ROI), por meio de métodos de previsdo de saliéncia, permitiu clas-
si car as areas clinicas mais importantes em imagens de células cervicais, mesmo quando
utilizados algoritmo$ottom-up Em outro trabalho, os autores [Ferreira et al. 2019a] pro-
puseram unframeworkbaseado em mapas de saliéncia para localizar e classi car células
cervicais relevantes em trés niveis: normal, baixo risco e alto risco de doencas. Os autores
concluiram que os mapas de saliéncia aceleram a identi cagdo de células relevantes dentro
das quatro regifes mais notaveis, atingindo cerca de 90% de acurécia, reduzindo a in uéncia
de regides da imagem sem interesse clinico.

[Nwe et al. 2020] combinaram rede neurais e predicdo de saliéncia em imagens de res-
sonancia magnética. Eles usaram uma rede anisotropica para prever os mapas de saliéncia
de imagens de ressonancia e uma segunda rede neural para segmentar os tumores cerebrais.



Ja [Polec et al. 2017] propuseram traameworkpara auxiliar na deteccéo da esquizofrenia,

gue utiliza mapas subjetivos de saliéncia, ou seja, mapas capturados lpgetiracker Os

padrbes de movimento dos olhos capturados do paciente é entdo analisado estatisticamente
para procurar quaisquer sinais ou caracteristicas de esquizofrenia.

O estudo realizado por [Elazary and Itti 2008] avaliou a frequéncia com que o0s ob-
jetos considerados mais interessantes coincidem com as respectivas anotacgdes realiza-
das por voluntarios da pesquisa. Os autores utilizaramdatasetpublico, LabelME
[Russell et al. 2007], que compreendia tanto imagens com cenas naturais estaticas quanto
imagens dinamicas (conjunto de imagens sequenciais). Nas imagens, qualquer usuario que
as olhasse poderia marcar os objetos que julgasse genericamente mais interessantes no ce-
nario. O objetivo desse estudo foi obter as anotacdes 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 caracteristicas
primitivas, como alteracdes de brilho na retina, podem guiar a atencéo em dire¢ao a objetos
interessantes, os autores [Elazary and Itti 2008] propuseram o algoritmo referenciado nesse
estudo como Itti. Nele cou demonstrado que as in uéncias de baixo nivel de uma imagem
permitem inferir qual objeto pode ser julgado como interessante pelos observadores. Nesse
estudo, uma amostra da imagem € inicialmente decomposta em mapas de caracteristicas em
diferentes escalas. Os dominios analisados para esses mapas sao: intensidade, oponéncia das
cores e orientagdes. Um total de 42 mapas de caracteristicas sado gerados e combinados em
um mapa de saliéncia nal. Por m, o mapa nal é normalizado por meio de uma matriz de
polarizacdo que pondera pxelscom um viés de centro. Entre os resultados encontrados,
em 76% dos casos mais uma das trés regides salientes corresponderam a regido de anotagao
do objeto.

O Graph Based Visual MapéGBVS), proposto por [Harel et al. 2006], € um algo-
ritmo bottom-upcujos mapas de saliéncia sdo gerados em duas etapas. Na primeira etapa,
computam-se 0s mapas de ativacdo de cada um dos canais da imagem. Na segunda etapa, es-
ses mapas sao normalizados com énfase nos pontos de maior visibilidade. Os mapas de ativa-
¢ao correspondem as regides que de alguma maneira se distinguem das regides vizinhas. Por
meio de uma cadeia markoviana, foi criada uma métrica que computa a dissimilaridade entre
uma regiao e as regides vizinhas. O modelo superou o Itti & Kock, [Elazary and Itti 2008],
guando testado em udatasetcomposto por imagens naturais e suas respectivas anotagdes
( xacBes oculares de observadores). Nesse cendrio, obteve-se 98% de curva ROC, ao passo
gue 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 ca¢cdes em 108
imagens originais realizadas. Para a geracéo das anot&desmd Truth dessas imagens,
trés pessoas olharam cada imagem e os pontos de xacao foram capturados por meio de
um Eye-Tracker Essas xag¢0es foram convoluidas com um kernel circular com decaimento
constante correspondente ao decaimento da densidade do cone da retina. O estudo concluiu
também a existéncia de um viés centralizado que ocorre devido a tendéncia das pessoas em

10



centralizar objetos em fotos. Além disso, propds uma abordagem que utiliza multiplas reso-
lugbes 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 Exudate® Pneumocosis

O CovSal, descrito em estudo publicado por [Erdem and Erdem 2013] utiliza descritores
estatisticos de segunda ordem que se baseiam no calculo da covariancia do vetor de caracte-
risticas. Em cada canal da imagem, computa-se o descritor de segunda ordem que permite
a integracdo com afeaturesde outros canais. Esse foi considerado um bom modelo de
atencdo para imagens naturais. O algoritmo primeiramente calcula a saliéncia local, que é
0 quanto um pixel, em uma janela local, se distingue do que esta ao redor. Esse descritor
codi ca estruturas locais e prové robustez e alto poder discriminativo entre regides.

O Fast and Efcient 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 xag&o que utiliza o viés de centro, ou seja,
assume que ha uma probabilidade maior do ser humano focar nas regides centrais de uma
imagem baseando-se em evidéncias cienti cas. A época de sua criacdo, foram obtidos
melhores resultados (curva ROC) em relacdo ao que havia até entdo como estado da arte.
O modelo de dados do FES foi derivado a partir da férmula de Bayes de probabilidade
condicional e computa o pixel de saliéncia em uma matriz. O mapa de saliéncia nal gerado
também utiliza a abordagem de multiescalas, ou seja, computa-se o0 mapa de saliéncia em
diferentes escalas e, em seguida, calcula-se um valor médio no mapa de saliéncia nal
gerado.

2.3 Meétricas de Desempenho e de Qualidade

Neste estudo, 0 modelo de rede neural utilizada realizou uma classi cacéo binaria de
imagens: com tumor e sem tumor. Se o resultado do teste é positivo, entdo a imagem con-
tém tumor. Caso contrario, a imagem nao contém tumor. Nesse contexto, uma das quatro
situacdes ir4 ocorrer:

1. Aimagem de um paciente que realmente tinha tumor e foi classi cada como positiva.
Isto € chamado dérue Positive (TP)

2. A imagem de um paciente que ndo continha tumor, mas que foi classi cada como
positiva. Isto € chamado delse Positive (FP)

3. Aimagem de um paciente que realmente tinha tumor e foi classi cada como negativa.
Isto é chamado dealse Negative (FN)
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4. A imagem de um paciente que nao continha tumor e que foi classi cada como nega-
tivo. Isto é chamado d&ue Negative (TR)

Os resultados de uma classi cacdo podem ser organizados em uma matriz de confusao con-
forme mostrado na Figura 2.7.

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

O melhor cenario para um classi cador automético é que ocorram apenas casos do tipo
True Positivee True Negativeou seja, que o modelo classi que corretamente 0s casos em
gue ha tumor cerebral e os casos em que nao ha tumor cerebral nas imagens de ressonancia
magnética. No entanto, para a maioria das aplicacdes € impossivel obter erros absolutos
igual a zero, como a rma o autor [Goodfellow et al. 2017].

E o pior dos cenarios é o que ocorram mais casos dé-tfse Positives False Negatives
Quatro métricas foram aplicadas para avaliacdo dos modelos utilizados: acuréacia, precisao,
recall e Flscore

A acuracia mede o percentual de casos classi cados corretamentes pelo modelo em rela-
¢ao ao total de casos, [Alpayd n 2009]. A acuracia e é dada pela Equacao 2.2.

TP+ TN

ACCUNACY= B P ¥ TN+ EN

(2.2)

em queT P sdo os resultados true positiv8d\ true negativesk-P false positives ¢ N
false negatives.

O recall, também referenciado com sensitividade, € dado pela Equacgéo 2.3 e equivale ao
percentual de acertos nos casos classi cados como positivos [Alpayd n 2009]. Quanto mais
proximo de 1 é o recall, melhor o classi cador. De maneira oposta, quanto mais proximo de
zero, pior o classi cador.

TP

Recall= ————;
TP+ FN’

(2.3)

A preciséo é dada pela Equacao 2.4 e equivale ao percentual de acertos nos casos classi-
cados como positivos, [Alpayd n 2009]. Quanto mais proximo de 1 é a precisédo, melhor o
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classi cador. De maneira oposta, quanto mais proximo de zero, pior o classi cador.

- TP
P - 2.4
recision= TP+ Fp (2.4)

Em aplicacbes biomédicas,recall € uma métrica relevante, porque penaliza cenarios
em que se veri ca falso-negativo, ou seja, casos em que 0 paciente apresenta uma doenca,
porém o diagnostico é negativo. Uma métrica importante para comparar os modelos é o F1
score Essa é a métrica adotada como referéncia nesse estudo para ns de comparacao uma
vez que leva em conta a precisao e o recallsédreé dado pela seguinte Equacéo 2.5

2 Precision Recall

F1 score= — :
Precision+ Recall

(2.5)

Em muitos modelos de aprendizado de maquina, para obtencdo de maior robustez estatis-
tica, utiliza-se &-fold. Com o uso dessa técnica, um modelo especi co realizara o processo
de classi cacdo do conjunto de testesezes. Nesse cenario, para cada uma das métricas
descritas acima, calcula-se o valor médio e o desvio padra& dasulacdes realizadas.
Dessa forma, a métrica de acuracia mostrada na Equacéo 2.2, por exemplo, € dada pelo va-
lore médio das acuracias de cada uma das simula¢des, conforme descrito na Equacéao 2.6.

Accuracy f'fold + ::: + Accuracy K'fold
” :
A mesma analogia é aplicada no célculo da preciséao, recall, e F1 score.

Accuracy =

(2.6)

O k-fold foi utilizado nessa pesquisa, e maiores detalhes serdo apresentados na secao
3.2.4.

A segunda parte desse estudo analisou o impacto da degradacéo de imagens de ressonan-
cia magnética nas métricas de performance de uma rede neural. Essa degradacéo foi aferida
por meio de duas métricas de qualidade, que compararam as imagens deterioradas com as
imagens originais: MSB\ean Square Errore PSNR Peak Signal-to-Noise RadoAmbas
as métricas medem o quao préxima uma imagem degradada esta da imagem original.

O MSE computa o erro acumulativo médio quadratico entre duas imagens. Quanto
mais proximo de zero é o MSE, menos degradada esta a imagem. Segundo
[Gonzalez and Woods 2018], o MSE é calculado pela seguinte equacéao:

XX cy)  gy)?,
M N

MSE = (2.7)

m=1 n=1
ondeM representa o nimero de linhableo nimero de colunas da imagem.

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

L
PSNR=10 log(——=); 2.8
9(sg) (28)
em quelL corresponde ao numero total de niveis de uma imagem. Quanto maior o PSNR,
melhor é a qualidade da imagem deteriorada em relacdo a original. Como as imagens de
escala cinza de ressonancia utilizadas foram codi cadas com oito bits de nimeros inteiros
positivos,R = 255 .
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Capitulo 3

Tumor Detection Framework

Nesse capitulo serdo apresentadas todas as etafpas@w/orkpara a deteccéo de tumo-
res cerebrais com o uso de mapas de saliéncia. Inicialmente, foi descrito o banco de dados
original utilizado e quais adaptacdes foram feitas para o escopo desta pesquisa. Em seguida,
€ apresentado 0 uxo de processos do modelo criado, que contempla: a geracdo de mapas de
saliéncias, a clusterizacao e ranqueamento de regides mais salientes dos mapas, a extracdo
das regifes de interesse e por m a classi cacdo dessas regides de interesse por meio de
redes neurais convolucionais. Em cada fasdramework sdo descritos e justi cados o0s
parametros e métodos utilizados.

3.1 BRATS 2020 Dataset

Os experimentos objeto deste trabalho foram conduzidos com utilizacdo do banco de
dados Multimodal Brain Tumor Segmentation Challenge 2020 (BRATS2020) criado por
[et al 2015]. Esse dataset possui imagens de exames de ressonancia magnética dos seguin-
tes tipos: a) nativo (T1); b) ponderado em T1 pds-contraste (T1Gd); ¢) ponderado em T2
(T2) e d) uido T2 volumes de recuperacao de inversao atenuada (T2-FLAIR). Os arquivos
das imagens estdo no formato NifTI-1 e foram adquiridos de 371 pacientes, por meio de
diferentes protocolos clinicos e diferentes modelos de scanners de 19 instituigdes.

Para cada paciente, ha quatro exames de ressonancia magnética 3D (tridimensional). As
imagens foram segmentadas manualmente por até quatro avaliadores, seguindo-se 0 mesmo
protocolo de anotacdo. As anotacdes compreendem o GD-enhancing (ET -etiqueta 4), o
edema peritumoral (ED -etiqueta 2), o nucleo do tumor necrético e o non-enhancing tumor
core (NCR/NET —etiqueta 1). Do total de pacientes, 67 sdo classi cados como Low Grade
Gliomas (LGG), isto é, s&o casos em que o crescimento tumoral se da de forma lenta. Os de-
mais sao classi cados como High Grade Gliomas (HGG) que sdo mais agressivos e crescem
rapidamente. Cada imagem 3D possui as seguintes dimensfes2410L55. 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 excluidos do dataset. Imagens do dataset exibidos por meio
de simulacdo computacional.

O banco de dados BRATS2020 é originalmente utilizado para testes e comparacgao de
algoritmos de segmentacdo, ou seja, cada pixel € classi cado individualmente em relacdo as
anotacdes mencionadas. No entanto, o propdsito deste estudo é classi car imagens bidimen-
sionais quanto a existéncia ou ndo do tumor. Portanto, a partir dos arquivos do BRATS2020,
foram realizadas adaptacdes para que ele fosse utilizado na analise de classi cacdo binaria
entre imagens com tumor e imagens sem tumor.

Foram extraidos cortes 2D de todas as imagens 3D e foram eliminadas imagens préximas
ao topo da cabeca e ao pescoco, porque, em geral, nessas imagens, a regido cerebral se
encontra reduzida. Além disso, esses cortes, de modo geral, contém muitas informacdes
(tecidos e estruturas anatdbmicas) néo relevantes para classi cacédo de tecidos tumorais na
abordagem adotada neste estudo, como, por exemplo, tecidos 6sseos. Isso estd demonstrado
na Figura 3.2.

As imagens foram redimensionadas para 4880 (com interpolacdo). Esse € um proce-
dimento comum entre radiologistas neurolégicos, e as dimensfes4f®Destdo na média
de tamanho utilizado durante um diagnoéstico. As mascaras referentes aos cortes foram bina-
rizadas e permitiram anotar se a imagem continha ou néo tumor, conforme demonstrado na
Figura 3.3.

Apos a extracdo dos cortes, foram selecionados aleatoriamentes8&%2D de ima-
gens, dos quais 3.999 (49.4%) continham tumores cerebrais esta0§50.6%) ndo con-
tinham, obtendo-se, portanto, watasetbalanceado. No Capitulo 5, foi demonstrado pos-
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Figura 3.3: a) Corte axial do cérebro com presenca de tumor e b) mascara correspondente
binarizada com a regido tumorallmagens do dataset exibidos por meio de simulagcdo compu-
tacional.

teriormente que a escolha por imagens do Efzr foi correta, pois em um mesmo cenario
de treinamento e teste, por meio de redes neurais, esse foi o tipo de imagem que obteve maior
acuracia.

3.2 Framework proposto

O processo de deteccdo de tumor é composto de quatro etapas: geracdo dos mapas de
saliéncia, clusterizacdo e ranqueamento de regides, extracdo da regido de interesse e classi-
cacéo por meio de rede neural. A Figura 3.4 mostra de maneira resumida esse processo.

Figura 3.4:Frameworkproposto para detec¢ao de tumor cerebral.

3.2.1 Geracéao de Mapas de Saliéncia

A geracdo dos mapas de saliéncia foi realizada por algoribntiem-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 capitulo 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 regido tumoral. A Figura 3.5
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mostra um exemplo de cada tipo de mapa de saliéncia e a Figura 3.6 apresenta um exemplo
do mapa FES-GBVS. Visualmente foi possivel constatar que as regides mais salientes dos
mapas correspondem, na maioria das vezes, as regides tumorais das imagens de ressonan-
cia magnética. Essa observacédo levou a analise quantitativa de correlacdo demonstrada no
Capitulo 5.

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

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

3.2.2 Clusterizacdo e Ranqueamento de regides

Com objetivo de identi car as regides mais salientes, os mapas de saliéncia foram cluste-
rizados com o algoritmk-meansoriginalmente publicado por [Lloyd 1982]. Outras formas
poderiam ser utilizadas para a identi cagéo das regides com brilho mais intenso, como, por
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exemplo, janelas deslizantes. No entantk;raeansse mostrou mais e ciente por capturar

todas as regibes e também por ser um algoritmo consolidado pela literatlrane@nse

uma técnica classica de clusterizacédo que agrupa os pixels que possuem os valores proximos
aos de um dok centréides previamente escolhidos como referéncia. Trata-se de um algo-
ritmo iterativo de duas etapas, que busca minimizar o erro de aproximagao entre os valores
de pixel e os valores dos centréides emalnster Na primeira etapa, que acontece em lotes,
busca-se categorizar cada pixel da imagem em relacdo ao valor de centrdide mais proximo.

A proximidade entre os pixels e o centréide é feita computando-se a distancia euclidiana
quadratica entre a amostra de pixel,; e o valor dos centroides de cadaisterc. Os
clusteresg correspondem apésimo cluster que varia del ak. Apos esses célculos, a
amostra de pixel é categorizada e os valores dos centroides de cada cluster sdo recomputados.
Hé varias técnicas para escolha de centréides. Neste estudo foi utilizada uma biblioteca
com o algoritmdk-means++; que usa heuristicas para encontrar as sementes dos centroides
[Arthur and Vassilvitskii 2007]. Essa técnica melhora o tempo de convergéncia em relacao
ao algoritmo Lloyd, dos autores [Lloyd 1982], além de gerar uma solu¢cado nal de melhor
qualidade.

A segunda etapa reclassi ca os pixels caso a soma total das distancias euclidianas em
um clusterseja menor. Além disso, os centroides de alostersao recomputados até que
um minimo global seja encontrado. Nesse caso, ocorrerd a convergéncia do algoritmo. Os
mapas de saliéncia foram clusterizados com valdk gel3. Os clusteres sao ranqueados
de forma decrescente em relagéo aos valores dos centroids, de forma que &gluster
valor de centroidC,, tenhaC,; > C,, que corresponde ao valor de centroid do clukter
Dessa formaC; > C, > C3 > Cy, ondeN é a quantidade de clusteres. A Figura
3.7, a seguir, mostra um exemplo de clusterizacdo de uma amostra de mapa de saliéncia
FES-GBVS. Quanto maior o valor de maior o numero de clusteres, maior o tempo de
processamento de clusterizacdo e menor o tamanho médio delesteéa

3.2.3 Extracao da Regi&o de Interesse (ROI)

Apés a clusterizacdo do mapa de saliéncia, as regides com 0s maiores valores de cen-
troide sdo mescladas. Dessa forma, as regiées mais intensas do mapa de saliéncia, ou seja,
com maiores quantidades de pixels brancos concentrados, séo identi cadas e indicam as re-
gibes que captariam maior atencdo do olhar humano a partir das caracteristicas mais primi-
tivas, como por exemplo o contraste, a forma, a cor etc. Para selecionar a ROI, foi escolhida
metade dos clusters, ou seja, 0s seis clusteres com o nivel de energia m#is altds ¢.

As escolhas do valor de = 13 e do numero de regides igual a 6, foram empiricas e con-
forme mostrado no Capitulo 5, buscou-se conciliar taxa de acertos de regides tumorais e
tamanho médio da ROI. Essas regifes salientes foram mescladas e, em seguida, tragou-se
uma caixa delimitadora ao redor dessa regido. A caixa delimitadora possui os seguintes pa-
rametrosx;y; h ew, em quex, y correspondem as coordenadas do canto superior direito do
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Figura 3.7: (a)scanMRI, (b) mapa FES-GBVS, (c) mapa de saliéncia clusterizado com
k=13, (d) os clusteres pseudo-coloridos, (e) os seis clusteres com maior brilho mesclados,
(f) mascara da ROI e g) ROI mostrada no mapa da saliéncia.

guadranteh corresponde a alturave corresponde a largura, conforme a Figura 3.8.

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

3.2.4 Classi cacao por meio de CNNs

Para identi car se uma imagem tem um tumor, usa-se um sistema de classi cacao ba-
seado em CNN. Mais especi camente, sdo consideradas quatro arquiteturas classicas de
CNNs: Resnetl8, Resnet34, VGG16 e Alexnet. A codi cagdo dos modelos usou biblio-
tecasfastai2 que sao implementadas com a linguadgeytorch[Paszke et al. 2017Fastai
permite a criacdo e teste de modelos de redes neurais de maneira rapida, porque abstrai varias
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complexidades d@ytorch([fast.ai ].

Para realizar este treinamento, foram utilizados 80% das imagens para treinamento e 20%
das imagens para teste. Como mencionado na Secéo 3.1, cada um desses subconjuntos con-
tém aproximadamente 50% das imagens com tumores e 0s 50% restantes sdo imagens sem
tumores. Os pacientes do conjunto de treinamento, e consequentemente todas as imagens
desses pacientes, sao diferentes dos pacientes do conjunto de teste, para evitar a existéncia
de imagens correlacionadas nos conjuntos de teste e de treino simultaneamente.

Para evitar qualquer viés estatistico na divisdo do conjunto de imagens entre treino e
teste, também se utilizoulefold. Com ok-fold cross-validationum datasetD € dividido
aleatoriamente em partes iguddg,comi = 1;2;3 k. Nesse cenario, o modelo é treinado
k vezes, e em cada uma das vezes um dos subconjpntéautilizado como conjunto de
validacdo; os demais 1 subconjuntos séo utilizados para treino. Em geral, o valdr de
utilizado varia entre 10 e 30 [Alpayd n 2009].

A medida que o valor dk aumenta, o nimero de treinos necessarios também aumenta
e dessa forma séo obtidos estimadores mais robustos. Em contrapartida, os conjuntos de
validagdo sdo menores e o custo computacional aumenta. No estudo realizado, foi utilizado o
valork = 10 para subdivisédo do conjunto de dados de treinamento. A estruturadatedet
com uso de imagens 2D permitiu uma grande quantidade de amostras e, como consequéncia,
0 uso dok-fold. Entretanto, em datasets publicos da area biomédica (com anotacfes de
especialista) em geral s&o fornecidas poucas amostras.

Durante o treino das arquiteturas, foi usada a entropia cruzada como funcao de perda e
o algoritmoAdamcomo otimizador. Foram considerados lotes de 64 imagens com taxa de
aprendizado padrdo @002 Todas as arquiteturas avaliadas foram pré-treinadas, usando-
se pesos importados do datalseagenet A partir da Ultima camada convolucional de cada
modelo, a rede foi treinada usando-se o conjunto de dados especi co do BRATS2020. Essa
técnica é conhecida contansfer-learninge tem como vantagem fazer com que o modelo
treinado generalize para amostras foraddtaset ou seja, evita problema conhecido como
overf ting.
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Capitulo 4

Geracao de Artefatos Comuns em
Imagens de Ressonancia Magnética

Neste capitulo é apresentado inicialmente o modelo matematico que descreve a degra-
dacédo de imagens digitais. Cinco artefatos comuns em imagens de ressonancia magnética
foram simulados para analisar os impactos nas métricas de performance de uma rede neural.
Esta rede classi ca uracande ressonancia magnética quanto a exiténcia ou nao existéncia
de tumor cerebral. Os artefatos testados foram: ruido Gaussilmong, ringing, ghos-
ting e contraste. Cada artefato foi conceituado segundo a literatura e, além disso, foram
mostrados detalhes de suas implementagdes.

4.1 Artefatos Comuns em Ressonancia Magnética

Durante a busca patatasetscontendo imagens MR, notou-se em muitos casos a exis-
téncia de artefatos que deterioram as imagens. Esses efeitos di cultam ou, muitas vezes,
tornam inviavel a analise visual de especialistas durante o diagndstico. As principais fontes
de degradacdo em imagens digitais podem estar no processo de aquisicao ou no processo de
transmissao das imagens. No processo de aquisi¢cdo, questdes como limitacbes operacionais
dos sensores utilizados e temperatura ambiente poderdo adicionar degradacdes (por exemplo,
ruido eletrGnico) nos sinais capturados. Quanto a transmissao de imagens, o canal podera
estar sob interferéncia eletromagnética de outras fontes. Um exemplo disso seria no caso
de dados sendo transmitidos por uma redtelessem um local com existéncia de motores
elétricos ou microondas. Outras questdes procedurais durante os exames também poderdo
interferir, como por exemplo, a movimentacéo da cabeca do paciente enquanto o scanea-
mento esta sendo realizado ou a falta de pericia do técnico radiologista, que podem causar
borramento. Mais especi camente, exemplos comuns em imagens de ressonancia magnética
sdo: ruido Gaussianblurring, ghosting ringing, etc.

Com o avanc¢o no desenvolvimento de ferramentas de suporte ao diagnéstico (CADS),
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que usam ML e se baseiam em imagens (MRI, CT scans), viu-se neste estudo uma moti-
vacao no sentido de analisar os efeitos desses artefatos na acuracia dos modelos de redes
neurais. Como as classi ca¢des realizadas neste estudo se basearam unicamente nas ima-
gens MR 2D utilizadas como entrada para os modelos, foram investigados os efeitos que
esses artefatos tém nas métricas de classi cacdo. Essa investigacao foi conduzida paralela-
mente ao principal tema desta dissertacdo. O experimento consistiu na simulagdo de cinco
artefatos nas imagens de teste descritas na Secéo 3.2.4. Essas degradac¢des sdo as seguintes:
ruido Gaussiandlurring, ringing, contraste ghosting

Com base no modelo matematico apresentado no livro de [Gonzalez and Woods 2018],
sejaf (x;y) uma imagem digital submetida a uma degradacdo genérica dade>pg).
Além disso, enquanto qu¥x;y) é a degradacao aditiva (por exemplo, o ruido). A imagem
degradada(x;y) € dada pela pela seguinte equacao:

axy) =(f 9)(x;y)+ n(xy); (4.1)

em que () corresponde ao operador de convolucdo. No dominio da frequéncia, essa mesma
expressao é dada pela seguinte equacao:

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

Para cada artefato, 20 niveis de degradacdo foram gerados. As imagens com cada nivel
de degradacdo de um artefato especi co foram submetidas a classi cacdo das arquiteturas
CNN. Em seguida, as métricas de desempenho para a classi cacdo, descritas na Secéo 2.3,
foram calculadas. Ao todo foram realizadas 100 simula¢cdes computacionais com diferentes
cenarios. 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 Ruido Gaussiano

O ruido Gaussiano foi gerado a partir de fiztbbability density functiongom distribui-
¢ao Gaussiana, mostrado na Equacéao 4.3.

- (x )2
f(x)= —p? exp B (4.3)
Foi utilizada a funcdosandom_noisela bibliotecaskimage.util Trata-se de uma bibli-

otecaopen-sourcala linguagem Python criada pelos autores [der Walt et al. 2014]. Uma
semente pseudo-aleatoria € utilizada para geragéo do ruido aditivo com distribuicdo Gaus-
siana. Além da imagem original, outro parametro dessa funcao € o valor de variancia que
altera a intensidade do ruido adicionado, ou seja, quanto maior a variancia, maior a degra-
dacéo da imagem. Os valores de variancia utilizados para cada nivel de degradacédo estédo
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mostrados na Tabela 4.1.

Nivel de Ruido | Variancia
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 variancia utilizados para os diferentes niveis de ruido Gaussiano
aplicado.

Exemplos das imagens com os diferentes niveis de ruido podem ser observados na Figura
4.1.

4.1.2 Blurring

O blurring é uma suavizacao de varia¢cdes locais de intensidades dos pixels. A imagem
com blurring aparece borrada de maneira a ndo tonar visivel, em algumas situagdes, 0s
gradientes locais.

A geracao desse efeito utilizou também Itros gaussianos aplicados nas dire¢des horzon-
tais e verticais das imagens. Mais especi camente, essa degradacao foi gerada por meio da
funcdoGaussianBluda biblioteca OpenCV, criada por [Bradski 2000]. Essa fun¢ao realiza
a convolucao de matrizes 2D, nesse caso a imagem de ressonancia, com kernel Gaussiano. O
kernel € um Itro cujos pesos foram gerados por uma distribuicdo Gaussiana. Trés parame-
tros dessa funcéo séo: o tamanho do Itro dado pela varksieg valor da variavesigmaX
e sigmayY SigmaXcorresponde ao desvio padraomtf Gaussiana na direcdo XsggmayY
corresponde ao desvio padraomt Gaussiana na diregéo Y.

Os diferentes valores de sigmaX e sigmaY associados a cada nivel de degradacéo podem
ser visualizados na Tabela 4.2. Exemplos das imagens com os diferentes nblaisidg
podem observados na Figura 4.2.
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Nivel 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 padrao utilizados para gerar os diferentes nitduisrohe
nas imagens de ressonancia magnética.

4.1.3 Ringing

O ringing é um artefato que gera repeticdes transparentes e suavizadas das bordas de
objetos nas imagens. Normalmente esse efeito acontece onde ha transi¢des de sinais e elas
aparecem como multiplas linhas alternadas, claras e escuras proximo as regides de transi-
¢bes. Também conhecido como artefato de Gibbs [Budrys et al. 201i8jing acontece
devido a natureza discreta dos dados e a limitacdo da amostragem, que deve ser nita, ao
passo que a quantidade de componentes da operacdo de transforrradeaedte in nita.

Essas linhas sdo normalmente visiveis quando ha mudangas abruptas e intensas, como no
LCR-medula espinhal e na interface cranio-cérebro ou cérebro-background.

O efeito doringing foi modelado de acordo com a equaéa@; v) = F(u;v) H(u;v),
ondeH (u; v) corresponde a uma imagem binaria, com um disco que simula uma perda de
informacgdes no processo de amostragem.

Exemplos das imagens com os diferentes niveisirdging podem ser observados na
Figura 4.3.

4.1.4 Ghosting

O ghostingé um ruido mostrado como uma ou mais re exdes repetidas do objeto princi-
pal em uma mesma imagem. Essas re exdes do objeto sdo borradas, transparentes e apare-
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Nivel 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 binarias utilizadas para gerear o efeito
deringing.

cem deslocadas na imagem de ressonancia. Normalmeghiestingé mais perceptivel em
regides ddackgrounce pode ocorrer devido aos diferentes tipos de movimento do corpo do
paciente durante o scaneamento, podendo incluir: uxo sanguineo, batimento cardiaco, mo-
vimentacao da cabeca etc., como mostrado por [of Physicists in Medicine 2010]. Exemplos
das imagens com os diferentes niveigtestingpodem ser observados na Figura 4.4.

A funcdo Ghosting usada faz parte da biblioteca TorchlO, criada por
[Pérez-Garcia et al. 2021], e oferece varias possibilidades de simulagdo do efeito como
por exemplo: namero dghosts valor derestore eixo de replicacéo e intensidade. Para
gue visualmente fosse perceptivel um nivel crescente de degradacao, todos os parametros
tornaram-se valores xos e 0 Unico parametro varidvel foi a intensidade. Dentre os
parametros xos, pode-se citar: nimeroglests= 5, eixo de referéncia 0, valor destore
= 0.02. Ja a intensidade foi alterada para cada nivel de degradacdo com valores mostrados
na Tabela 4.4.

4.1.5 Contraste

Os ajustes de contrastes séo realizados por meio de transformacgdes de pixel, ou seja,
fungBes cujo valor de pixel de saida utilizam apenas o valor do pixel correspondente como
parametro de entrada. O efeito do contraste foi modelado conforme a Equagéo 4.4. Os
parametros > 0e sao freqientemente chamados de parametros de ganho e polariza-
¢cao; as vezes, diz-se que esses parametros controlam o contraste e o brilho, respectivamente
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Nivel de degradacao| 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 11

Tabela 4.4: Valores dos parametros de intensidade que modelaram os 20 niveis de ghosting.

[Szeliski 2022].

axy) = f (xy)+ (4.4)

Os valores de alpha variam en@@9 e 0:945e estdo mostrados na Tabela 4.5. Os valo-
res de beta sdo de nidos de forma a se manter o histograma no centro. Em uma imagem em
escala cinza, a escala de valores também é referenciadadyoramic range Essa escala
possui valores minimos e valores maximos. O valor maximo da escala pode ser referenciado
como valor de saturacao e o valor minimo pode ser referenciado como valor de ruido (nesse
contexto). A diferenca entre os valores maximos e minimos de uma escala pode ser de nida
como contraste e a taxa de contrastanfrast ratig como a razao entre essas duas quantida-
des. Exemplos das imagens com os diferentes niveis de contraste podem ser observados na
Figura 4.5.
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Nivel de degradacé&o 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 parametros que modelaram os 20 niveis de contraste.
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PSNR=33.328 dB

PSNR=31.010 dB

PSNR=30.247 dB

PSNR=29.997 dB

PSNR=29.871 dB

PSNR=32.346 dB

PSNR=30.751 dB

PSNR=30.180 dB

PSNR=29.915 dB

PSNR=29.886 dB

PSNR=31.729 dB

PSNR=30.542 dB

PSNR=30.116 dB

PSNR=29.947 dB

PSNR=29.834 dB

PSNR=31.311 dB

PSNR=30.415 dB

PSNR=30.035 dB

PSNR=29.884 dB

PSNR=29.821 dB

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