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Resumo

O processo de diagndstico de tumores cerebrais realizado por médicos radiologistas com
imagens de ressonancia magnética (MRI) pode ser, em algumas ocasides, um procedimento
demorado que dure semanas ou meses. Assim, uma andlise rdpida por meio de um sistema
automatizado tem um papel importante em detectar precocemente tumores cerebrais com
melhores taxas de acuricia. Por consequéncia, isso pode ajudar a melhorar as possibilidades
de tratamento dos pacientes e otimizar os recursos humanos hospitalares. Sistemas como
esse teriam grande utilidade em regides subdesenvolvidas em termos de satde puiblica, onde
faltem médicos que possam diagnosticar e avaliar com precisdo a gravidade dos tumores

cerebrais com MRI.

Este trabalho propde um método para a classificacdo de tumores cerebrais por meio da
pré-selecao da regido de tumor. Estimou-se a regido de interesse com o uso de algoritmos
de atencdo visual do tipo bottom-up e, em seguida, as regides com maiores niveis de energia
foram inseridas em uma rede neural que as classificou quanto a existéncia de tumor cerebral.
Com o uso das imagens completas, obteve-se uma acurdcia de classificacdo final de 90,79%,
92,17%, 92,25% e 90,61% com os modelos Resnetl8, Resnet34, VGG16 e Alexnet, res-
pectivamente. Pré-selecionando a regido de interesse, em vez de usar a imagem inteira, o
framework proposto teve uma acurdcia de classificacao final de 91,88%, 92,51%, 92,71% e
93,19% com os modelos Resnet18, Resnet34, VGG16 e Alexnet, respectivamente. Uma vez
que o espaco dimensional da imagem de entrada é reduzido com a exclusdo de regides menos
relevantes para o processo classificatorio, as redes neurais obt€ém melhores métricas de de-
sempenho. Este estudo evidencia a importancia dos mapas de sali€ncia para a identificacao

de regides tumorais em imagens de ressonancia magnética.

Adicionalmente, investigou-se o efeito de cinco artefatos de degradacido nas métricas de
classificagdo de uma rede neural: ruido Gaussiano, borrado, ringing, contraste e ghosting.
Essa andlise contou com a geragdo de 20 niveis de degradacdo com cada um dos cinco arte-
fatos e registrou os resultados de desempenho de classificacdo com cada um desses niveis.
Concluiu-se que no cendrio simulado com os artefatos de ruido Gaussiano, borrado, ringing
e constraste houve um decréscimo exponencial das métricas de classificacdo, ao passo que

as alteracOes ghosting geraram um comportamento aleatdrio 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 sdo diag-
nosticados no cérebro humano. Apesar de serem menos de 2% de todos os casos de cancer,
os tumores cerebrais possuem altas taxas de mortalidade. Canceres primdrios 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]]. De acordo com
a NBTF (National Brain Tumor Foundation), o nimero de pessoas em paises desenvolvi-
dos que morreram de tumores cerebrais aumentou em 300% [Logeswari and Karnan 2010]
[Abd-Ellah et al. 2016].

Ha multiplas razdes 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 exposicao a raios X e gama, o contato co-
tidiano com arsénio, chumbo, merctrio, 6leo mineral etc. [INCA . Embora haja muitos
estudos relacionados sobre a preven¢ao do cancer, ainda nao hd um padrao ou protocolo es-
pecifico, aceito pela comunidade médica, que previna o surgimento de tumores no sistema
nervoso central. O aumento do tumor cerebral ndo apenas aumenta a pressdo interna do cé-
rebro como também causa inchaco. Seu tamanho médio dobra em apenas vinte e cinco dias.
Portanto, se ndo for tratado adequadamente, o tempo de sobrevivéncia do paciente se limita
a aproximadamente um ano e meio [Amin et al. 2020]. Por esses motivos, o diagndstico
precoce de tumores tem um papel importante em aumentar as possibilidades de tratamento
[Abd-Ellah et al. 2019]. H4 um consenso na literatura no sentido de que a detec¢@o precoce
possibilita um maior nimero de tratamentos € uma maior chance de sobrevivéncia. No es-
tudo de [Thomson and Forman 2009]], foram analisados os efeitos do diagndstico tardio nas
taxas de sobrevivéncia de pacientes com cancer no Reino Unido. A andlise verificou 26 ti-
pos de cancer e concluiu que o diagndstico precoce deveria ser uma das metas de politica de
saude publica a ser adotada.

O exame dos tecidos cerebrais e a andlise de imagens médicas sdo as principais formas



de se diagnosticar a existéncia de tumores cerebrais [Bernstein and Berger 2014f]. Imagens
médicas sao utilizadas para proverem informagdes sobre a localizacao, o tamanho, a forma,
e o tipo de tumor cerebral o que auxiliard no diagnéstico. Diferentes tipos de imagens pode
ser geradas do cérebro: MRI, CT (Computed Tomography), SPECT (Single-Photon Emission
Computerized Tomography) e PET (Positron Emission Tomography). MRI que foi inventado
em 1970 é a modalidade mais importante devido a riqueza de informagdes e por ser seguro
[Abd-Ellah et al. 2019]. Elas sdo eficazes devido ao bom nivel de contraste das imagens de
tecidos finos e a sua alta resolucio espacial, o que ajuda na detec¢do de diferentes tipos de
doencas. Além disso, o escaneamento em maquinas de ressonincia magnética € eficiente
para a captura de uma imagem cerebral, ja que o procedimento ndo € invasivo e a radia-
cdo é ndo-ionizante [Pereira et al. 2016]. Uma vez diagnosticado o tumor, o tratamento é
realizado por meio da sua remocgao, seguido de sessoes de radioterapia e/ou quimioterapia.
Nessa etapa, hd acompanhamento do neurocirurgido, oncologista e radioterapeuta, todos eles

profissionais envolvidos no tratamento do paciente.

O diagnéstico de tumores cerebrais normalmente contempla trés etapas: deteccdo, seg-
mentacdo e classificacdo. Deteccdo de tumor € o processo de detec¢do de auséncia ou pre-
senca de tumores cerebrais. A segmentacdo de tumores € usada para localizar e delinear
os diferentes tecidos da regido tumoral isolada. Nas imagens, trata-se de uma classificacao
pixel a pixel onde cada um deles recebe uma anotagdao quanto ao tipo de tecido. Por fim, a
classificagdo tumoral categoriza o tipo de tumor de acordo com varios critérios dentres 0s
quais o principal € se o tumor € maligno ou benigno. As necessidades de diagndsticos de tu-
mores cerebrais precoces e com alta precisdo t€ém motivado pesquisadores a desenvolverem
ferramentas automadticas ou semi-automaticas para esse fim. O aprendizado de mdquina vai
revolucionar a pesquisa médica e a pratica [Xing et al. 2018]] com sistemas inteligentes que
assistirao médicos e radiologistas no futuro [Bourzac 2013]. A grande evolucao de IA (Inte-
ligéncia Artifical) na drea médica melhorou significativamente as métricas de desempenho de
modelos de diagndstico que se baseam em imagens, desde raios-X [Majkowska et al. 2020]]
até até imagens de cornea [Xu et al. 2021]]. Além disso, criou oportunidade de colaboracao
entre clinicos, engenheiros e cientistas da computacdo. Por um lado, os profissionais da
saude apresentam os problemas e as andlises clinicas passiveis de automagdo enquanto 0s

cientistas criam e ajustam os algoritmos que buscam resolver esses problemas.

Os modelos de aprendizado de mdquina aplicados na drea médica tém alcancado acura-
cias préximas as andlises humanas e em algumas situacdes tém mostrado resultados superio-
res. Para investigar a precis@o e o tempo de processamento necessario que o aprendizado de
maquina pode ter no diagndstico de tumores, uma competi¢ao foi realizada pelo Centro de
Pesquisa de Inteligéncia Artificial para Distirbios Neuroldgicos com uma amostra de com
225 imagens [G 2018]]. Os resultados comparativos entre a precisdo do diagndstico humano
e do diagndstico por meio de um software criado, uma equipe de pesquisa da Capital Medi-
cal University, mostraram melhores desempenhos do software. O sistema Biomind forneceu

195 diagndsticos corretos com uma taxa de 87% em 15 min. Por outro lado, o diagndstico



realizado por uma equipe de 15 radiologistas obteve 148 casos diagnosticados corretamente
com uma propor¢ao de 66% em 30 min.

No artigo [Xuan and Liao 2007], os autores criaram um método para a detec¢ao de tumo-
res. Trés tipos de caracteristicas sdo extraidas da imagem de entrada: intensidade, simetria
e textura. Mais especificamente, 40 propriedades sdo selecionadas dentre as quais hd uma
propriedade baseada na simetria da imagem, 13 propriedades referentes a intensidade e 26
propriedades referentes a textura. As caracteristicas foram extraidas de diferentes tipos de
imagem de ressonancia, com 9 propriedades extraidas de imagens do tipo T1, 12 proprie-
dades extraidas de imagens do tipo T2 e 19 propriedades extraidas de imagens do tipo Flair
(Fluid Attenuated Inversion Recovery). O algoritmo AdaBoost foi entdo usado no processo
de detec¢do. O banco de dados contém arquivos de dez pacientes com trés volumes de ima-
gens de ressonancia magnética. Cada volume possui 24 slices. Nesse cendrio, o dataset foi

dividido igualmente para treinamento e para teste.

No estudo [Chandra et al. 2009], os autores apresentaram um novo algoritmo para de-
teccdo de tumores cerebrais em MRI e usaram uma técnica de clusterizacdo baseado em
PSO (Particle Swarm Optimization). O algoritmo encontra os centréides de varios clusters,
em seguida, encontra o melhor centroid global e por fim atualiza os centréides do cluster
com base na mixima distancia euclidiana média. O banco de dados contém 110 imagens de

ressonancia magnética anormais € 62 normais.

No artigo [Abd-Ellah et al. 2016]], os autores propuseram um novo método para a detec-
cdo de tumores cerebrais por ressonancia magnética. As imagens de ressonancia magnética
sdo pré-processadas usando um filtro mediano, e entdo algumas propriedades sao extraidos
pelo DWT (Discrete Wavelet Transform). O PCA (Principal Component Analysis) é apli-
cado para reducdo de dimensionalidade e o processo de deteccdo foi realizado por meio do
RBF (Radial Basis Function) e do SVM (Support Vector Machine). O banco de dados pos-
sui 80 imagens de ressonancia magnética, incluindo 10 imagens normais e 70 anormais. No
total, 5 imagens normais e 43 imagens anormais sdo usadas para treinar o SVM, e 5 imagens

normais e 27 imagens anormais sao usadas para teste.

Diferente das citacdes anteriores que utilizam métodos tradicionais de aprendizado de
maquina, a pesquisa [[Abd-Ellah et al. 2018] utiliza um modelo de Deep Learning (DL) com
DWT combinado com PCA para extracdo e selecdo de caracteristicas, respectivamente. As
caracteristicas extraidas sdo posteriormente classificadas por uma rede neural de profun-
didade sete. No estudo [Mohsen et al. 2018]], foi utilizada uma rede CNN (Convolutional
Neural Network) Alexnet para extracdo de caracteristicas combinadas com SVM ( e com
corretor de erros (ECOC-SVM) na etapa de classificacao.

Embora os modelos de IA aplicados drea médica tenham alcangado acurdcias proxi-
mas a andlise humana, ainda € pouco utilizada em hospitais devido a falta de interpreta-
bilidade de seus resultados. Além disso, as aplica¢des clinicas sdo ainda limitadas devido
a pouca conexdo entre clinicos e pesquisadores [Abd-Ellah et al. 2019]]. Por esse motivo,



tém crescido a drea de pesquisa conhecida como eXplainable Artificial Intelligence (XAI)
[Patricio et al. 2022]] que busca dar explica¢des mais detalhadas do processo decisdo de um
algoritmo usado como CAD (Computer Aided Diagnosis).

Conforme apresentado, muitos artigos que estudam a de detec¢do de tumores cerebrais
utilizam técnicas tradicionais de aprendizado de maquina. Estudos focados na detecido de
tumores cerebrais usando técnicas de deep learning sao raros [Abd-Ellah et al. 2019]. Além
disso, apesar desses esfor¢os, a literatura carece de abordagens que usem mapas de sali€éncia
bottom-up para orientar a detec¢do de tumores em exames de ressonancia magnética cere-
bral. Esta dissertacdo propde uma rede convolucional orientada por sali€ncia para detectar
tumores em exames cerebrais de ressonincia magnética. Usando métodos de previsao de sa-
liéncia bottom-up, o framework identifica as regides mais salientes dos scans de ressonincia

magnética e submete essas regides pré-selecionadas a um modelo de CNN de classificagao.

Diferente das abordagens anteriores que usam a imagem completa de ressonincia mag-
nética para detectar o tumor cerebral, nossa proposta apenas processa as regides de interesse,
que sdo a chave para sistemas rapidos de diagndstico assistido por computador sob condi-
coes clinicas reaisﬂ Além de reduzir a quantidade de dados a serem processado por rotinas
de classificacdo, o foco em ROIs relevantes reduz a interferéncia de outras partes da imagem
que nao contribuem para a detec¢ao do tumor. Uma das principais contribui¢des € a projeto
de um sistema para detectar tumores em exames cerebrais de ressonancia magnética usando
ROIs fornecidos por métodos de saliéncia bottom-up. Além disso, também tentamos para
responder a seguinte pergunta: Os métodos de saliéncia de bottom-up podem ajudar a detec-
tar um tumor imagens de ressonancia magnética cerebral? Ademais, esse estudo também se
diferencia por apresentar uma andalise quanto aos efeitos de degradacdo de imagens em um
médodo de detec¢do tumoral baseado em DL. Essa andlise investiga situagdes comuns de
degradacdo de imagens causadas por maquinas de ressonancia magnética de qualidade ruim.

1.1 Motivacao e Objetivos

A motivagdo deste estudo € a constatacdo da necessidade de um diagndstico precoce de
tumores cerebrais, que pode ser realizado utilizando-se um software computacional (Com-
puter Aided Diagnosis). Uma forma eficiente de diagndstico permitird 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 classifica imagens 2D (bidimensionais)
baseado em exame de ressonancia magnética com e sem tumor. O trabalho utiliza redes
convolucionais e mapas de saliéncia para sele¢do de Regides de Interesse (ROIs) dos exames

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

'0s cédigos gerados por este trabalho se encontram disponiveis em https://github.com/
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de ressondncia magnética podem gerar em classificadores autométicos baseados em redes

convolucionais.

1.2 Producio cientifica e técnica

O desenvolvimento desta dissertagdo resultou na publicagdo do artigo cientifico en-
titulado “Using a Saliency-Driven Convolutional Neural Network Framework for Brain
Tumor Detection”, na 6th International Conference on Medical and Health Informatics,
[de C. O. et al. 2022].

Um segundo artigo cientifico, “The Influence 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 andlise de aceitacdo. Nesse estudo, foram gerados
codigos computacionais e resultados que analisam a influéncia de diversas modalidades de

ruidos em sistemas automaticos de diagndstico.

1.3 Organizacao da dissertacao

Para melhor compreensao do estudo realizado, esta dissertacao foi organizada da seguinte
forma: o Capitulo [2] apresenta os fundamentos tedricos da drea de aprendizado de maquina,
como conceito e aplicagdes. Além disso, uma descri¢do suscinta dos algoritmos de predi¢ao
de saliéncia utilizados € apresentada, bem como das arquiteturas de redes neurais testadas.
O Capitulo [3| apresenta a descri¢do do dataset utilizado e detalha cada etapa do framework
proposto, que inclui a geragdo dos mapas de sali€ncia, a clusterizacdo dos mapas, a extra-
cdo das ROIs e a classificacdo das imagens com utilizacdo de redes neurais convolucionais
(CNNs). O Capitulo[d]descreve o segundo estudo realizado, representado pela influéncia que
uma imagem deteriorada por artefatos tem em sistemas de classificacdo automatica. Foram
simulados cinco diferentes tipos de artefatos, sendo apresentados os respectivos resultados
de classificagdo. O Capitulo [5] apresenta os resultados comparativos entre a classificagao
que utiliza a imagem completa e a classificacdo proposta neste estudo, que utiliza mapas
de saliéncia para extracdo de interesse. Sdo mostradas também, quantitativamente e quali-
tativamente, as limitagdes do modelo proposto. O Capitulo [6] apresenta as conclusdes e as

perspectivas de estudos futuros.



Capitulo 2
Fundamentos

Esse capitulo descreve o conceito da drea de aprendizado de maquinas e suas aplica-
coes. A evolugdo desse campo de pesquisa levou ao surgimento das primeiras aquiteturas
de redes neurais. De maneira semelhante, foi descrita a drea de predi¢do de saliéncia que
decorreu de estudos da psicologia, os quais t€ém investigado a aten¢do visual humana. Al-
guns desses estudos levaram a elaboracao de modelos computacionais de predi¢do de sali-
éncia, dentre os quais, cinco serdo apresentados neste capitulo: ITTI [Elazary and Itt1 2008],
Graph Based Visual Maps (GBVS) [Harel et al. 20061, Fast and Efficient Saliency Detection
(FES) [Tavakoli et al. 2011]], Covsal [Erdem and Erdem 2013]] ¢ FES-GBVS. Por fim, sdo
apresentadas as métricas utilizadas para a comparag¢do de modelos de rede neural quanto ao
desempenho de classificagdo. Além disso, sao descritas métricas de qualidade de imagens
como MSE (Mean Square Error), PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) e SSIM (Structural
Similarity Index) que quantificam a degradagdo dos scans de ressonancia magnética.

2.1 Arquiteturas das Redes Neurais

A drea de aprendizado de maquina surgiu em um contexto em que existiam problemas
que ndo poderiam ser resolvidos imediatamente por um algoritmo tradicional, ou uma fun-
cdo, que recebe dados de entrada e tem um dado de saida especifico [Alpaydin 2009]]. No
entanto, para esse mesmo problema existiam muitos dados disponiveis que poderiam ser uti-
lizados de alguma forma para soluciond-lo. Assim, a partir de uma base de dados de entrada
busca-se um algoritmo ou sistema especifico que aprenda e realize uma tarefa de classifica-

cdo de maneira automdtica, por exemplo.

No sistema de informag¢des de uma farmdcia, exemplificando, hd milhares de registros
de compras de usudrios como: nome do cliente, produtos adquiridos, dinheiro gasto etc. O
gerente poderia utilizar essas informacdes para estimar quem sdo os clientes especificos para
um determinado produto. Assim, ndo se sabe o exato processo para a geracdo de informa-

cOes comportamentais de um usudrio; no entanto, sabe-se que os dados ndo sdo totalmente



aleatdrios. Hé certos padrdes nos dados de compras de cada cliente.

Com o desenvolvimento e o barateamento de recursos computacionais, os volumes de
dados em sistemas de armazenamento tém crescido exponencialmente, e muitos deles estao
disponiveis para todas as pessoas por meio da internet. Esses dados serdo uteis quando, a
partir deles, se torne possivel extrair informacdo e conhecimento. As dreas de aplicacdes
de aprendizado de mdquina s@o vdrias como por exemplo: predi¢do de consumo de energia
elétrica em cidades, reconhecimento facial, andlise de risco para fornecimento de créditos

bancdrios para clientes, criacdo de sistemas antispam, etc.

Nesta se¢do serd dado foco aos aspectos de aprendizado de maquina importantes para a
pesquisa realizada. Mais especificamente, serdo detalhadas as arquiteturas de redes neurais
convolucionais CNN - do inglés convolutional neural networks utilizadas neste trabalho: a
Alexnet, a VGG16 e a Resnet.

2.1.1 Alexnet

Até 2012, a maior parte dos datasets publicos era pequena e as redes neurais testadas
eram menos profundas e especializadas. Entre os datasets existentes, pode-se citar NORB
criado por [LeCun et al. | e CALTECH-101/256, criado pelos autores [Fei-Fei et al. 2007] e
[Griffin et al. 2022], respectivamente. Esses bancos de dados contém dezenas de milhares
de imagens. Com o passar do tempo, os recursos computacionais foram se tornando mais
baratos e surgiram novos datasets publicos anotados, com milhdes de amostras, como, por
exemplo, o LabelMe[Russell et al. 2007]] e o ImageNet cujos autores sdo [Deng et al. 2009].
ImageNet é um dataset com 15 milhdes de imagens, com labels em alta resolu¢do e com

22.000 categorias de imagens.

Esse contexto facilitou o surgimento de redes neurais mais profundas, pois, para a tarefa
de reconhecimento, sdo necessarios datasets maiores. 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 de max-pooling e trés camadas densas (fully
connected). A dltima 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 contribui¢des desse estudo, pode-se citar:

* o treinamento de modelos de redes profundas com datasets ilsvrc-2010 e ilsvrc-2012,
criados por [Russakovsky et al. 2015]], com obten¢do de um dos melhores resultados;

* aimplementagdo com o uso de otimiza¢do de multiplas GPUs

* as técnicas propostas para evitar overfitting.

Mais especificamente, [Krizhevsky et al. 2017]] propds o uso da funcdo de ndo-linearidade



RELU, em vez da tradicional sigmoid. A funcdo RELU é dada pela seguinte equagao:
f(z) = max(0,x) (2.1)

Essa funcdo permitiu um treino mais acelerado em 25%. Além disso, foi utilizada a fun-
cdo de normalizagdo Local Response Normalization. Essa funcdo se baseia nos mecanismos
utilizados pela retina do olho humano, tendo efeitos no brilho da imagem. A normaliza-
cdo utilizada juntamente com mecanismos de Dropout, que consiste na desativacdo de um

percentual de neurdnios durante o treino, contribui para evitar o overffiting do modelo.
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Figura 2.1: Arquitetura do modelo Alexnet. Imagem gerada pelo autor.

2.1.2 VGGIl6

A VGGI6 foi originalmente proposta em artigo de [Simonyan and Zisserman 2014]] em
2014. Nesse artigo, os autores investigaram a influéncia do aumento da quantidade de ca-
madas para obtenc¢ao de melhores resultados. Essa abordagem foi possivel devido aos filtros
convolucionais pequenos (3 x 3), caracteristica que tornou a funcdo de decisdo mais discri-
minativa e diminuiu o nimero de pardmetros da rede em aproximadamente 80%. O modelo
possui 16 camadas com uma arquitetura uniforme, ou seja, hd um padrdo na sequéncia de
camadas convolucionais e pooling, diferententemente da Alexnet, por exemplo. A Figura[2.2]

ilustra com mais detalhes esse modelo.

O estudo realizado por [Simonyan and Zisserman 2014 comparou diferentes tamanhos
de filtros convolucionais: 1 x 1, 3 x 3 e 5 x 5. Os filtros 3 x 3 foram o que tiveram melhores
resultados em uma rede com cinco camadas. Foi concluido também que o método de ini-
cializagdo aleatdria dos pesos tem relevancia nos resultados de classificacdo, com piora das
métricas. Ademais, o uso de imagens com tamanhos diferentes alcancou melhores resultados
em relacdo ao treino de imagens com tamanhos fixos, ainda que no conjunto de testes as ima-
gens tivessem tamanhos iguais. Mais especificamente, o uso scale jittering no treinamento
ajuda a capturar caracteristicas das imagens. Na avaliacdo em termos de profundidade, com
até 19 camadas, foi alcancado o melhor desempenho no dataset ImageNet. Acima de 19

camadas, o modelo satura, ou seja, ndo hé ganho significativo de desempenho.

A VGG16 usou a funcdo RELU, que acentua a ndo-linearizagdo da rede e evita o va-
nishing gradient problem, que diminui a velocidade de aprendizado. Ela foi testada no
dataset do desafio ILSVRC com imagens categorizadas em 1.000 classes e divididas da

seguinte forma: 1.3 milhdes de imagens sdo utilizadas no treino, 50.000 imagens sdo uti-



lizadas para validagdo e 100.000 imagens sdo utilizadas para teste. O modelo figurou
dentre os que tiveram melhores resultados na competi¢do ILSVRC-2012 e ILSVRC-2013,
[Russakovsky et al. 20135]).
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Figura 2.2: Arquitetura do modelo VGG16. Imagem gerada pelo autor.

Em uma rede neural, o custo do treinamento ¢ dado pela diferenca entre que foi estimado
e o valor real do conjunto de dados. Os filtros convolucionais das redes neurais das cama-
das iniciais produzem os mapas de caracteriticas denominados spatial maps e normalmente
capturam caracteristicas como bordas, orientacdo, cores etc. Ja as camadas finais, produzem
mapas denominados semantic features que trazem os aspectos semanticos como boca, nariz
etc.

As atualizacdes automaticas dos pesos buscam alcangar o menor valor possivel de custo
da rede neural e dependem do valor de gradiente que € calculado por meio do método cha-
mado backpropagation. Nesse método, o cédlculo do gradiente em uma camada é dado pela
multiplica¢do dos derivativos das camadas predecessoras. Quando o valor do derivativo de
uma ou mais camadas € pequeno, mais especificamente, entre 0 e 1, o efeito multiplicativos
dos derivativos gera um gradiente total muito pequeno, principalmente nas camadas iniciais
das redes neurais. Quanto mais profunda a rede, menor o gradiente, por isso esse problema
€ conhecido como vanishing gradient que normalmente ocorre quando se usa funcdes de
ativacao do tipo sigmoid, em que a escala de valores de saida da funcdo é reduzida. Como
consequéncia, hd uma atualizacdo muito pequena nos pesos das redes neurais nas camadas
iniciais que ndo conseguem aprender com os dados de treino. Dessa forma, como as camadas
iniciais sdo as que diferenciam as caracteristicas mais essenciais como orientagdo, contor-
nos, presenca de texturas e informagdes de cores, gera-se um grande erro de acurdcia que se
propaga para as demais camadas.

Esse era um problema comum em redes neurais mais profundas. Posteriormente foi so-
licionado com a substitui¢do da funcdo de ativacdo sigmoid pela RELU, pelo uso de skip
blocks nas Resnet ou pelo uso de normalizacdo de lotes. O fendmeno oposto ao vanishing
gradients é a explosdo de gradientes em que o gradiente total é maior do que 1. As multipli-
cacoes consecutivas dos derivativos das camadas anteriores levard a um valor de gradiente
total muito alto. Nesse caso, a atualiza¢do nos valores dos pesos durante processo de apren-
dizagem se torna instavel [Goodfellow et al. 2017].



2.1.3 Resnet

Redes muito profundas muitas vezes sdo muito dificeis de serem treinadas devido ao
problema de vanishing e a explosdo de gradientes. Com o aumento do ndmero 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 de Skip Connections. Essas estruturas
permitem usar a ativagdo de uma camada para alimentar a camada seguinte formando assim
um bloco residual, como mostrado na Figura[2.3] Dessa forma, as camadas sdo reformuladas
durante o aprendizado, sendo afetadas em funcio dos parametros de entrada da rede, o que
permitiu o treinamento de redes mais profundas e a eliminacdo do problema de vanishing.
Dentre as principais vantagens dessa estratégia pode-se citar:

* As redes profundas residuais possuem um padrao de cadamadas;

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

Dentre os experimentos do estudo, os autores mostraram que a Resnet34, ilustradas na Figura
2.4 € 2,8% melhor (em termos de acuricia) que a Resnerl/8. Com um erro de treinamento
também menor, foi mostrado que mesmo sendo mais profunda, a Resnet teve uma conver-
géncia mais rdpida 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 contrério,
ndo sdo observadas vantagens.

weight layer
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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. ||
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Figura 2.4: Arquitetura do modelo Resnet34. Imagem gerada pelo autor.
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2.2 Atenciao Visual e Algoritmos de Predicao de Saliéncia

Atencdo visual seletiva € a capacidade cerebral de processar informagdes importantes de
uma cena. Ela ajuda o ser humano a lidar com o grande volume de informacgdes que che-
gam pelo olhar humano. No livro publicado pelos autores [Liming Zhang 2013], a literatura

classifica a atencao visual em dois tipos: bottom-up e top-down.

Os mecanismos bottom-up se baseiam nas caracteristicas intrisecas das imagens ou vi-
deos como brilho, contraste, cor, forma, movimento etc. Dessa forma, o cérebro humano
identifica 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 flores vermelhas
em uma grama verde sdo objetos que chamariam a aten¢do humana devido aos seus atri-
butos. O mecanismo bottom-up mostra regidoes candidatas que estdo onde se encontram os
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 dreas iniciais
do cérebro que compreendem: a retina, nicleo geniculado lateral e drea visual V1 do cértex,

[Liming Zhang 2013]]. Na Figura[2.5] tém-se exemplo desses estimulos.

(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) orientagdo. Esses atributos sdo alguns que o cérebro
humano utiliza na aten¢do seletiva bottom-up. Imagem gerada pelo autor.

Os mecanimos de aten¢ao top-down se baseiam em uma tarefa direcionada ao observa-
dor, na sua intencdo, no seu conhecimento prévio sobre o estimulo e por fim no contexto de
observacdo, como descrito por [Liming Zhang 2013]]. Por exemplo, um engenheiro civil que
analise a imagem 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
atencao fop-down € aquela enviesada pelo contexto, pelo conhecimento prévio, pela emocao
e pela atividade do observador. Na Figura [2.6] ¢ mostrada a captura do olhar de um médico
radiologista cerebral ao ser instruido para identificar a existéncia de tumor. Nessa imagem,
ha exemplo de mecanismos de atenc¢ao seletiva do tipo fop-down.

O estudo da atenc¢do visual se iniciou na drea de psicologia comportamental com os es-

tudos publicados por [Treisman and Gelade 1980] em que se denominou o termo Fixation
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(b)

Figura 2.6: Exemplo de captura dos movimentos oculares de um médico radiologista cerebral
ao ser exibida uma imagem de ressonincia magnética contendo tumor. Na imagem (a) estd o
especialista posicionado diante de um Eye-Tracker; na (b) imagem de ressonancia magnética
e na (c¢) movimentos sacadicos e de fixacao do especialista gerados pelo software ViewPoint
DataAnalysis, da empresa [Arrington Research |).

Prediction. Desde entdo, cientistas trabalham no desenvolvimento de modelos computacio-
nais que simulam a aten¢do visual para aplicagdes na drea de engenharia, mesmo sabendo
que nem todas as etapas do processo biologico de atencao visual estdo compreendidas pela
ciéncia.

Os autores [Ferreira et al. 2019b] investigaram 13 algoritmos de predicdo de saliéncia di-
ferentes no estado da arte, incluindo modelos de aprendizagem, para identificar regides clini-
camente relevantes em imagens de 1aminas de Papanicolau. Eles descobriram que a extracao
das regides de interesse, por meio de métodos de previsdo de sali€ncia, permitiu classificar
as dreas clinicas mais importantes em imagens de células cervicais, mesmo quando utiliza-
dos algoritmos bottom-up. Em outro trabalho, os autores [Ferreira et al. 2019a] propuseram
um framework baseado em mapas de saliéncia para localizar e classificar células cervicais
relevantes em trés niveis: normal, baixo risco e alto risco de doengas. Os autores concluiram
que os mapas de saliéncia aceleram a identificacdo de células relevantes dentro das quatro
regides mais notdveis, atingindo cerca de 90% de acuricia, reduzindo a influéncia de regides

da imagem sem interesse clinico.

[Nwe et al. 2020] combinaram rede neurais e predi¢do de saliéncia em imagens de res-
sondncia magnética. Eles usaram uma rede anisotrépica 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 um framework para auxiliar na detec¢ao da esquizofrenia,
que utiliza mapas subjetivos de saliéncia, ou seja, mapas capturados por um Eye-Tracker. Os
padrdes de movimento dos olhos capturados do paciente € entdo analisado estatisticamente

para procurar quaisquer sinais ou caracteristicas de esquizofrenia.

O estudo realizado por [Elazary and Itti 2008]] avaliou a frequéncia com que os ob-
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jetos considerados mais interessantes coincidem com as respectivas anotacdes realiza-
das por voluntdrios da pesquisa. Os autores utilizaram um dataset publico, LabelME
[Russell et al. 2007], que compreendia tanto imagens com cenas naturais estiticas quanto
imagens dindmicas (conjunto de imagens sequenciais). Nas imagens, qualquer usudrio que
as olhasse poderia marcar os objetos que julgasse genericamente mais interessantes no ce-
ndrio. 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 [Franconer: et al. 2005]e [Jonides and Yantis 1988|] em que sugerem que caracteristicas
primitivas, como alteracdes de brilho na retina, podem guiar a aten¢do em direcdo a ob-
jetos interessantes, os autores [Elazary and Itt1 2008|] propuseram o algoritmo referenciado
nesse estudo como Itti. Nele evidenciou-se que as influéncias 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 orientacdes. Um total de 42 mapas de caracteristicas sao gerados e combinados em
um mapa de saliéncia final. Por fim, o mapa final € normalizado por meio de uma matriz de
polarizacdo que pondera os pixels com 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 Maps (GBVS), proposto por [Harel et al. 20060], é um algo-
ritmo bottom-up cujos mapas de saliéncia sdo gerados em duas etapas. Na primeira etapa,
computam-se os mapas de ativagdo de cada um dos canais da imagem. Na segunda etapa, es-
ses mapas sdo normalizados com énfase nos pontos de maior visibilidade. Os mapas de ativa-
cdo 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 regido e as regioes vizinhas. O modelo superou o Itti & Kock, [Elazary and Itt1 2008],
quando testado em um dataset composto por imagens naturais € suas respectivas anotacoes
(fixagdes oculares de observadores). Nesse cendrio, obteve-se 98% de édrea sob 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 modificacdes em
108 imagens originais realizadas. Para a geracdo das anotacdes (Ground Truth) dessas ima-
gens, trés pessoas olharam cada imagem e os pontos de fixa¢do foram capturados por meio de
um Eye-Tracker. Essas fixacOes foram convoluidas com um filtro 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
centralizar objetos em fotos. Além disso, propds uma abordagem que utiliza maltiplas reso-
lucdes 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 Exudates e Pneumocosis.

O CovSal, descrito em estudo publicado por [Erdem and Erdem 2013] utiliza descritores
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estatisticos de segunda ordem que se baseiam no célculo da covariancia do vetor de caracte-
risticas. Em cada canal da imagem, computa-se o descritor de segunda ordem que permite
a integragdo com as features de outros canais. Esse foi considerado um bom modelo de
atencao para imagens naturais. O algoritmo primeiramente calcula a saliéncia local, que é
o quanto um pixel, em uma janela local, se distingue do que estd ao redor. Esse descritor

codifica estruturas locais e prové robustez e alto poder discriminativo entre regides.

O Fast and Efficient 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 fixacdo que utiliza o viés de centro, ou seja,
assume que hd uma probabilidade maior do ser humano focar nas regides centrais de uma
imagem baseando-se em evidéncias cientificas. A época de sua criacdo, foram obtidos
melhores resultados (drea sob curva ROC) em relac@o 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 final gerado
também utiliza a abordagem de multiescalas, ou seja, computa-se o mapa de saliéncia em
diferentes escalas e, em seguida, calcula-se um valor médio no mapa de saliéncia final

gerado.

2.3 Meétricas de Desempenho e de Qualidade

Neste estudo, o modelo de rede neural utilizada realizou uma classificagdo bindria de
imagens: com tumor e sem tumor. Se o resultado do teste € positivo, entdo a imagem con-
tém tumor. Caso contrario, a imagem ndo contém tumor. Nesse contexto, uma das quatro

situagdes ird ocorrer:

1. A imagem de um paciente que realmente tem tumor e foi classificada como positiva.

Isto é chamado de Verdadeiro Positivo.

2. A imagem de um paciente que nao contém tumor, mas que foi classificada como posi-

tiva. Isto é chamado de Falso Positivo.

3. A imagem de um paciente que realmente tem tumor e foi classificada como negativa.

Isto € chamado de Falso Negativo.

4. A imagem de um paciente que nao contém tumor e que foi classificada como negativo.

Isto é chamado de Verdadeiro Negativo.

Os resultados de uma classificagdo podem ser organizados em uma matriz de confusio con-
forme mostrado na Figura O melhor cendrio para um classificador automético € que
ocorram apenas casos do tipo Verdadeiro Positivo e Verdadeiro Negativo, ou seja, que o

modelo classifique corretamente os casos em que ha tumor cerebral e os casos em que
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Figura 2.7: Matriz de confusdo de um modelo de rede neural. Imagem gerada pelo autor.

ndo ha tumor cerebral nas imagens de ressonancia magnética. No entanto, para a mai-
oria das aplicacdes é impossivel obter erros absolutos igual a zero, como afirma o autor
[Goodfellow et al. 2017]]. E o pior dos cendrios € o que ocorram mais casos do tipo Falso
Positivo e Falso Negativo. Quatro métricas foram aplicadas para avaliacdo dos modelos

utilizados: acurécia, precisdo, recall e F1 score.

A acuricia mede o percentual de casos classificados corretamentes pelo modelo em rela-

¢do ao total de casos [Alpaydin 2009|]. A acuricia € calulada pela seguinte equagao:

VP+VN
VP4+FP+VN+ FN’

Accuracy = 2.2)

em que V P sdo os resultados Verdadeiros Positivos, VN Verdadeiros Negativos, F'P Falso

Positivos e F'N Falso Negativos.

O recall, também conhecido com sensitividade, equivale ao percentual de acertos nos

casos classificados como positivos [Alpaydin 2009]], sendo calculado pela seguinte equagao:
VP

Recall = ———. 23

T VPY RN (25)

Quanto mais préximo de 1 € o recall, melhor o classificador. De maneira oposta, quanto

mais préximo de zero, pior o classificador.

A precisdo equivale ao percentual de acertos nos casos classificados como positivos
[Alpaydin 2009]. Quanto mais proximo de 1 € a precisdo, melhor o classificador. De ma-
neira oposta, quanto mais préoximo de zero, pior o classificador. Essa métrica é calculada
pela seguinte equagao: VP

Precision = VPTEP 2.4)
Em aplica¢des biomédicas, o recall € uma métrica relevante, porque penaliza cendrios em
que se verifica Falso Negativo, ou seja, casos em que o paciente apresenta uma doenca,
porém o diagnostico € negativo. Uma métrica importante para comparar os modelos é o F1

score. Essa é a métrica adotada como referéncia nesse estudo para fins de comparagdo uma
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vez que leva em conta a precisdo e o recall. F1 score é dado pela seguinte equagao:

2 x Precision - Recall
F1 = . 2.5
score Precision + Recall (2:5)

Em muitos modelos de aprendizado de maquina, para obtencao de maior robustez estatistica,
utiliza-se o k-fold. Com o uso dessa técnica, um modelo especifico realizard o processo de
classificagdo do conjunto de testes k vezes. Nesse cendrio, para cada uma das métricas
descritas acima, calcula-se o valor médio e o desvio padrdo das k simulagdes realizadas.
Dessa forma, a métrica de acurdcia mostrada na Equagdo [2.2] por exemplo, é dada pelo
valore médio das acuricias de cada uma das simulagdes, conforme descrito pela equacdo a
seguir:
Accuracy 1t fold + ... + Accuracy k™ fold
? :

Além da média, também € computado o desvio padrdo dos resultados referenciado nesse

Accuracy = (2.6)

estudo como std. A mesma analogia € aplicada no célculo da precisao, recall, e F1 score. O
k-fold foi utilizado nessa pesquisa, e maiores detalhes serdo apresentados na se¢do[3.2.4]

A segunda parte desse estudo analisou o impacto da degradacdo de imagens de resso-
nancia magnética nas métricas de desempenho de uma rede neural. Essa degradagdo foi
aferida por meio de trés métricas de qualidade, que compararam as imagens deterioradas
com as imagens originais: MSE (Mean Square Error), PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)
e SSIM (Structural Similarity Index). Essas métricas medem o quao préxima uma imagem

degradada estd da imagem original.

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

VSE — ZZ [f(%gj\};g]s[m,y)]Q’ 27

onde M representa o nimero de linhas e NV o nimero de colunas da imagem.

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

PSNR =10 x log ( (2.8)

MSE>’

em que L corresponde ao nimero total de niveis de uma imagem. Quanto maior o PSNR,
melhor € a qualidade da imagem deteriorada em relacdo a original. Como as imagens de
escala cinza de ressonancia utilizadas foram codificadas com oito bits de nimeros inteiros

positivos, R = 255 .

O SSIM € uma métrica usada para medir a similaridade entre duas imagens buscando

capturar trés caracteristicas principais: luminéncia, contraste e estrutura. Dessa forma, a
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partir de uma série de propriedades de medida de qualidade conhecidas, essa métrica busca
se aproximar da percep¢do visual [Wang et al. 2004]. O SSIM possui uma escala de 0 a
1. Quanto mais péximo de 0, mais semelhantes sao as imagens comparadas. O SSIM ¢é
calculado pela seguinte equagao:

(2uspg + C1) (207, + Cs)
(u?c +p2 + C’l)(a]% + 02+ Cs)’

SSIM(f(z,y),9(z,y)) = (2.9)

onde /iy corresponde a média da amostras de pixel da imagem original f(x,y), ps corres-
ponde a média de amostras de pixel da imagem degradada g(z,y), oy, representa a covari-
ancia entre os pixels de f(x,y) e g(z,y). O pardmetro o'} representa a varidncia da imagem
f(x,y) e o] representa a varidncia de g(, y). C) e C; sdo constantes utilizadas para estabi-
lizar a divisdo.
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Capitulo 3

Proposta de Framework para Detecao de
Tumores Cerebrais

Nesse capitulo serdo apresentadas todas as etapas do framework para a deteccio 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 o fluxo de processos do modelo criado, que contempla: a geracao de mapas de
saliéncias, a clusterizacdo e ranqueamento de regides mais salientes dos mapas, a extragao
das regides de interesse e por fim a classificacdo dessas regides de interesse por meio de
redes neurais convolucionais. Em cada fase do framework, sdao descritos e justificados os

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) T1; b) ponderado em T1 pds-contraste (T1Gd); c¢) ponderado em T2 (T2) e d)
fluido T2 volumes de recuperagdo de inversao atenuada (T2-FLAIR). Os arquivos das ima-
gens estdo no formato NifTI-1 e foram adquiridos de 371 pacientes, por meio de diferentes

protocolos clinicos e diferentes modelos de scanners de 19 instituicdes.

Para cada paciente, hd quatro exames de ressonancia magnética 3D (tridimensional). As
imagens foram segmentadas manualmente por até quatro avaliadores, seguindo-se 0 mesmo
protocolo de anotacdo. Suas anotacdes foram posteriormente aprovadas por neurorradio-
logistas experientes que inspecionaram visualmente todos os resultados das anota¢des com
o objetivo de realizare correcdes manuais caso necessdrio. As anotagdes compreendem o
GD-enhancing (ET -etiqueta 4), o edema peritumoral (ED -etiqueta 2), o nucleo do tumor

necrdético e o non-enhancing tumor core (NCR/NET —etiqueta 1). Do total de pacientes, 67
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Tl-enhanced

Figura 3.1: Amostra de um corte axial do BRATS2020 dataset. Imagem obtida em
[et al 2015]]

sdo classificados como Low Grade Gliomas (LGG), isto €, sdo casos em que o crescimento
tumoral se d4 de forma lenta. Os demais sao classificados como High Grade Gliomas (HGG)
que sdao mais agressivos e crescem rapidamente. Cada imagem 3D possui as seguintes di-
mensdes: 240x240x 155. A Figura[3.1|mostra exemplos de cortes axiais de uma amostra do
BRATS2020.

O banco de dados BRATS2020 € originalmente utilizado para testes e comparacao de
algoritmos de segmentacao, ou seja, cada pixel € classificado individualmente em relagdo as
anotagcdes mencionadas. No entanto, o propdsito deste estudo € classificar imagens bidimen-
sionais quanto a existéncia ou ndo do tumor. Portanto, a partir dos arquivos do BRATS2020,
foram realizadas adaptagdes para que ele fosse utilizado na andlise de classificagdo bindria

entre imagens com tumor € imagens sem tumor.

Foram extraidos cortes 2D de todas as imagens 3D e foram eliminadas imagens proximas
ao topo da cabeca e ao pescogo, porque, em geral, nessas imagens, a regido cerebral se
encontra reduzida. Além disso, esses cortes, de modo geral, contétm muitas informagdes
(tecidos e estruturas anatOmicas) nao relevantes para classificacdo de tecidos tumorais na

abordagem adotada neste estudo, como, por exemplo, tecidos Osseos. Isso estd mostrado na
Figura[3.2]

As imagens foram redimensionadas para 480x480 (com interpolacdo). Esse € um proce-
dimento comum entre radiologistas neuroldgicos, e as dimensdes 480 x480 estdo na média
de tamanho utilizado durante um diagndstico. As mascaras referentes aos cortes foram bi-

narizadas e permitiram anotar se a imagem continha ou ndo tumor, conforme mostrado na
Figura[3.3

Ap6s a extracdo dos cortes, foram selecionados aleatoriamente 8.099 scans 2D de ima-
gens, dos quais 3.999 (49.4%) continham tumores cerebrais e 4.100 scans (50.6%) nao con-
tinham, obtendo-se, portanto, um dataset balanceado. No Capitulo [5] foi evidenciado poste-
riormente que a escolha por imagens do tipo Flair foi correta, pois em um mesmo cendrio de
treinamento e teste, por meio de redes neurais, esse foi o tipo de imagem que obteve maior

acuracia.
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Figura 3.2: Exemplos de cortes excluidos do dataset. Imagens do dataset exibidos por meio
de simulacdo computacional geradas pelo autor.

(a) (b)

Figura 3.3: a) Corte axial do cérebro com presenc¢a de tumor e b) mdscara correspondente

binarizada com a regido tumoral. Imagens do dataset exibidos por meio de simula¢do com-
putacional gerada pelo autor.

3.2 Framework proposto

O processo de deteccdo de tumor é composto de quatro etapas: geragdo dos mapas de
saliéncia, clusterizacdo e ranqueamento de regides, extracdo da regido de interesse e classi-

ficagdo por meio de rede neural. A Figura[3.4mostra de maneira resumida esse processo.

H B E.

Clusterizando e
ranqueando regides
do mapa de

saliéncia

Modelo de CNN para
detecgao de tumor
cerebral

Modelo de saliéncia
computacional

Imagem de
entrada

Selegdo de ROI

Figura 3.4: Framework proposto para detecc¢ao de tumor cerebral. Imagem gerada pelo autor.
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3.2.1 Geracao de Mapas de Saliéncia

A geracdo dos mapas de saliéncia foi realizada por algoritmos bottom-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. Na secao
essa combinacao experimental de mapas evidenciard as melhores taxas de acertos das regides
tumorais com relagdo aos mapas gerados pelos demais algoritmos. A Figura[3.5|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 cor-
respondem, na maioria das vezes, as regioes tumorais das imagens de ressonancia magnética.
Essa observagdo levou a andlise quantitativa de correlagio evidenciada no Capitulo 5]

(a) Imagem original (b) Mascara do tumor (c) Mapa Covsal (d) Mapa FES

e) Mapa FES-GBVS (f) Mapa GBVS (g) Mapa Itti

Figura 3.5: (a) Amostra de corte orginal do scan MRI, (b) mdscara 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]]. Imagem gerada pelo
autor.

3.2.2 Clusterizacao e Ranqueamento de regioes

Com objetivo de identificar as regides mais salientes, os mapas de saliéncia foram cluste-
rizados com o algoritmo k-means, originalmente publicado por [Lloyd 1982]]. Outras formas
poderiam ser utilizadas para a identificacdo das regides com brilho mais intenso, como, por
exemplo, janelas deslizantes. No entanto, o k-means se mostrou mais eficiente por capturar
todas as regides e também por ser um algoritmo consolidado pela literatura. O k-means é

uma técnica cléssica de clusterizacdo que agrupa os pixels que possuem os valores proximos
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(a) Mapa GBVS (b) Mapa FES (c) Mapa GBVS-FES

N

Figura 3.6: a) amostra de mapa GBVS, b) amostras de mapa FES e ¢) combinagdo linear
GBVS-FES. Imagem gerada pelo autor.

aos de um dos k centréides previamente escolhidos como referéncia. Trata-se de um algo-
ritmo iterativo de duas etapas, que busca minimizar o erro de aproximacao entre os valores
de pixel e os valores dos centréides em um cluster. Na primeira etapa, que acontece em lotes,

busca-se categorizar cada pixel da imagem em relag@o ao valor de centréide mais préximo.

A proximidade entre os pixels e o centréide € feita computando-se a distancia euclidiana
quadratica entre a amostra de pixel, x,,, € o valor dos centrdides de cada cluster c;. Os
clusters c; correspondem ao j-ésimo cluster, que varia de 1a k. Apds esses célculos, a
amostra de pixel € categorizada e os valores dos centréides de cada cluster sdo recomputados.
Ha varias técnicas para escolha de centrdides. Neste estudo foi utilizada uma biblioteca
com o algoritmo k-means++, que usa heuristicas para encontrar as sementes dos centréides
[Arthur and Vassilvitskii 2007]. Essa técnica melhora o tempo de convergéncia em relacdo
ao algoritmo Lloyd, dos autores [Lloyd 1982]], além de gerar uma solugdo final de melhor
qualidade.

A segunda etapa reclassifica os pixels caso a soma total das distancias euclidianas em
um cluster seja menor. Além disso, os centréides de um cluster sao recomputados até que
um minimo global seja encontrado. Nesse caso, ocorrerd a convergéncia do algoritmo. Os
mapas de saliéncia foram clusterizados com valor de k = 13. Os clusters sdo ranqueados
de forma decrescente em relagdo aos valores dos centroids, de forma que o cluster K| com
valor de centroid C, tenha C; > (', que corresponde ao valor de centroid do cluster K.
Dessa forma, ¢} > C5 > C5--- > (Cly, onde N € a quantidade de clusters. A Figura
a seguir, mostra um exemplo de clusterizacdo de uma amostra de mapa de saliéncia
FES-GBVS. Quanto maior o valor de k, maior o nimero de clusters, maior o tempo de

processamento de clusterizagdo e menor o tamanho médio de cada cluster.

3.2.3 Extracao da Regiao de Interesse (ROI)

ApOs a clusterizacdo do mapa de saliéncia, as regides com os maiores valores de cen-
tréide sao mescladas. Dessa forma, as regides mais intensas do mapa de sali€ncia, ou seja,

com maiores quantidades de pixels brancos concentrados, sdo identificadas e indicam as re-
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(a) Imagem original (b) Mapa GBVS-FES (c) Mapa FES-GBVS clusterizado
em escala cinza

==

(d) Clursteres coloridos  (e) Clusteres com mais  (f) Regido de interesse
energia mesclados

Figura 3.7: (a) scan MRI, (b) mapa FES-GBVS, (c) mapa de saliéncia clusterizado com
k=13, (d) os clusters pseudo-coloridos, (e) os seis clusters com maior brilho mesclados, (f)
madscara da ROI e g) ROI mostrada no mapa da saliéncia. Imagens geradas pelo autor.

gides 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, os seis clusters com o nivel de energia mais alto, K - - - K.
As escolhas do valor de £ = 13 e do nimero 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 regides salientes foram mescladas e, em seguida, tragou-se
uma caixa delimitadora ao redor dessa regido. A caixa delimitadora possui os seguintes pa-
rametros: z,y, h e w, em que z, y correspondem as coordenadas do canto superior direito do

quadrante, h corresponde a altura e w corresponde a largura, conforme a Figura|3.8

(a)lmagem original  (b) ROl no mapade (c) ROl na MRI (d) Regido de
saliéncia interesse

Figura 3.8: (a) scan MRI, (b) quadrante da ROI no mapa de saliéncia, (c) quadrante da ROI
no scan MRI e (d) o recorte da ROI final. Imagens geradas pelo autor.

23



3.2.4 Classificacao por meio de CNNs

Para identificar se uma imagem tem um tumor, usa-se um sistema de classificacdo ba-
seado em CNN. Mais especificamente, sdo consideradas quatro arquiteturas cldssicas de
CNNs: Resnetl8, Resnet34, VGG16 e Alexnet. A codificagdo dos modelos usou biblio-
tecas fastai2, que sdao implementadas com a linguagem Pytorch [Paszke et al. 2017]. Fastai
permite a criagdo e teste de modelos de redes neurais de maneira rapida, porque abstrai vérias

complexidades do Pytorch [fast.a1].

Para realizar este treinamento, foram utilizados 80% das imagens para treinamento e 20%
das imagens para teste. Como mencionado na Secdo [3.1] cada um desses subconjuntos con-
tém aproximadamente 50% das imagens com tumores € 0os 50% restantes sao 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 utilizou o k-fold. Com o k-fold cross-validation, um dataset D é dividido
aleatoriamente em partes iguais, D; com = 1,2, 3 - - - k. Nesse cendrio, o modelo ¢ treinado
k vezes, e em cada uma das vezes um dos subconjuntos D; é utilizado como conjunto de
valida¢do; os demais k£ — 1 subconjuntos sao utilizados para treino. Em geral, o valor de &
utilizado varia entre 10 e 30 [Alpaydin 2009].

A medida que o valor de k£ aumenta, o nimero de treinos necessdrios também aumenta
e dessa forma sdo obtidos estimadores mais robustos. Em contrapartida, os conjuntos de
validacdo sdo menores e o custo computacional aumenta. No estudo realizado, foi utilizado o
valor £ = 10 para subdivisdo do conjunto de dados de treinamento. A estruturacio do dataset
com uso de imagens 2D permitiu uma grande quantidade de amostras e, como consequéncia,
o uso do k-fold. Entretanto, em datasets publicos da drea biomédica (com anotagdes de

especialista) em geral sdo fornecidas poucas amostras.

Durante o treino das arquiteturas, foi usada a entropia cruzada como funcao de perda e
o algoritmo Adam como otimizador. Foram considerados lotes de 64 imagens com taxa de
aprendizado padrdo de 0,002. Todas as arquiteturas avaliadas foram pré-treinadas, usando-
se pesos importados do dataset Imagenet. A partir da dltima camada convolucional de cada
modelo, a rede foi treinada usando-se o conjunto de dados especifico do BRATS2020. Essa
técnica é conhecida como transfer-learning e tem como vantagem fazer com que o modelo

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

overffiting.
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Capitulo 4

Geracao de Artefatos Comuns em
Imagens de Ressonancia Magnética

Neste capitulo € apresentado inicialmente o modelo matemdtico que descreve a degra-
dacdo de imagens digitais. Cinco artefatos comuns em imagens de ressonancia magnética
foram simulados para analisar os impactos nas métricas de desempenho de uma rede neural.
Esta rede classifica um scan de ressonancia magnética quanto a exiténcia ou nio existéncia
de tumor cerebral. Os artefatos testados foram: ruido Gaussiano, borrado, ringing, ghos-
ting e contraste. Cada artefato foi conceituado segundo a literatura e, além disso, foram
mostrados detalhes de suas implementacoes.

4.1 Artefatos Comuns em Ressonidncia Magnética

Durante a busca por datasets contendo imagens MR, notou-se em muitos casos a exis-
téncia de artefatos que deterioram as imagens. Esses efeitos dificultam ou, muitas vezes,
tornam invidvel a andlise 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¢ao, questdes como limitagcdes operacionais
dos sensores utilizados e temperatura ambiente poderdo adicionar degradacdes (por exemplo,
ruido eletronico) nos sinais capturados. Quanto a transmissdao de imagens, o canal podera
estar sob interferéncia eletromagnética de outras fontes. Um exemplo disso seria no caso
de dados sendo transmitidos por uma rede wireless em um local com existéncia de motores
elétricos ou microondas. Outras questdes procedurais durante os exames também poderao
interferir, como por exemplo, a movimentacdo da cabeca do paciente enquanto o scanea-
mento estd sendo realizado ou a falta de pericia do técnico radiologista, que podem causar
borramento. Mais especificamente, exemplos comuns em imagens de ressonancia magnética

sdo: ruido Gaussiano, borrado, ghosting, ringing, etc.

Com o avanc¢o no desenvolvimento de ferramentas de suporte ao diagnéstico (CADs), que
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usam Machine Learning (ML) e se baseiam em imagens (MRI, CT scans), viu-se neste estudo
uma motivac¢do no sentido de analisar os efeitos desses artefatos na acurdcia dos modelos de
redes neurais. Como as classifica¢des realizadas neste estudo se basearam unicamente nas
imagens MR bidimensionais utilizadas como entrada para os modelos, foram investigados os
efeitos que esses artefatos t€ém nas métricas de classificacdo. Essa investigacdo foi conduzida
paralelamente ao principal tema desta dissertacdo. O experimento consistiu na simulacdo de
cinco artefatos nas imagens de teste descritas na Segdo [3.2.4] Essas degradacdes sdo as

seguintes: ruido Gaussiano, borrado, ringing, contraste e ghosting.

Com base no modelo matemaético apresentado no livro de [Gonzalez and Woods 2018]],
seja f(z,y) € D; C Z? uma imagem digital com dimensdes 480 x 480. A imagem f(x,y)
possui niveis de intensidade de valores inteiros que variam de 0 a 255 e (z, y) sdo coordena-
das discretas que variam de 1 a 480 em cada dimensao. Quando submetida a uma degradacao
genérica, f(x,y) é convoluida com um filtro h(x,y) e somada a degradacio aditiva n(z, y),
como por exemplo, um ruido. Dessa forma, a imagem degradada g(x, y) é dada pela seguinte
equacdo:

9(@,y) = (f = h)(@,y) + n(z,y), (4.1)

em que (*) corresponde ao operador de convolugdo. No dominio da frequéncia, essa mesma

expressao € dada pela seguinte equacao:
G(u,v) = F(u,v)H(u,v) + N(u,v), 4.2)

onde G(u,v) C C? corresponde a transformada discreta de Fourrier da imagem degradada
g(x,y). Dessa forma, H (u,v) transforma as coordenadas (z,y) € D; para as coordenadas
(u,v) € Dg que correspondem as componentes de frequéncias no eixo horizontal e vertical

respectivamente.

Para cada artefato, 20 niveis de degradacdo foram gerados. As imagens com cada nivel
de degradacdo de um artefato especifico foram submetidas a classificacdo das arquiteturas
CNN. Em seguida, as métricas de desempenho para a classificacdo, descritas na Sec¢ao [2.3]
foram calculadas. Ao todo foram realizadas 100 simulagdes computacionais com diferentes
cendrios. 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 pdf (probability density function) com distri-
buicdo Gaussiana h(z) em que x € R, conforme mostrado mostrado na equagio a seguir:
1 (z — p)?

h(x) = -

(x) eXp —

oV 21

4.3)
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em que o corresponde ao desvio padrio e p corresponde a média dos valores. Foi utilizada
a fungdo random_noise da biblioteca skimage.util. Trata-se de uma biblioteca open-source
da linguagem Python criada pelos autores [van der Walt et al. 2014]]. Uma semente pseudo-
aleatdria € utilizada para geracdo do ruido aditivo com distribuicdo Gaussiana. Além da
imagem original, outro parametro dessa func¢do € o valor de variancia que altera a intensidade
do ruido adicionado, ou seja, quanto maior a variancia, maior a degradacdo da imagem. Os
valores de variancia utilizados para cada nivel de degradacao estdo mostrados na Tabela . 1]

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

41l

Nivel de Ruido | Variincia
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. Esses valores de variancia foram escolhidos de forma proporcionar uma variagao
maxima aproximada nas métricas de desempenho das redes neurais de classificacdo do me-
lhor caso possivel de acurdcia para o pior caso possivel com acurécia em torno de 50%.

4.1.2 Borrado

O borrado € uma suavizacdo de variagdes locais de intensidades dos pixels. A ima-
gem com borrado aparece borrada de maneira a ndo tonar visivel, em algumas situagdes, 0s
gradientes locais. A geracdo desse efeito utilizou também filtros gaussianos aplicados nas di-
recdes horzontais e verticais das imagens. Mais especificamente, essa degradacao foi gerada
por meio da funcdo GaussianBlur da biblioteca OpenCV, criada por [Bradski 2000]. Essa
funcdo realiza a convolucao de matrizes 2D, nesse caso a imagem de ressonancia, com filtro
Gaussiano. Os pesos do filtro cujos foram gerados por uma distribui¢do Gaussiana. Trés
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parametros dessa funcdo sdao: o tamanho do filtro dado pela varidvel ksize, valor da varidvel
sigmaX e sigmaY. SigmaX corresponde ao desvio padrao da pdf Gaussiana na direcdo X e

sigmaY corresponde ao desvio padrao da pdf Gaussiana na direcao Y.

Os diferentes valores de sigmaX e sigmaY associados a cada nivel de degradacao podem
ser visualizados na Tabela[d.2] Exemplos das imagens com os diferentes niveis de borrado

podem observados na Figura[4.2]

Nivel de Blur | SigmaX | SigmaY
1 0,3 0,3
2 091 091
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 10,76
19 11,38 11,38
20 12 12

Tabela 4.2: Valores de desvio padrdo utilizados para gerar os diferentes niveis de borrado
nas imagens de ressondncia magnética. Esses valores de desvio padrao foram escolhidos
de forma proporcionar uma varia¢do maxima aproximada nas métricas de desempenho das
redes neurais de classificacdo do melhor caso possivel de acurdcia para o pior caso possivel
com acuricia em torno de 50%.

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-
coes. Também conhecido como artefato de Gibbs [Budrys et al. 2018], o ringing acontece
devido a natureza discreta dos dados e a limitacdo da amostragem, que deve ser finita, ao
passo que a quantidade de componentes da operacdo de transformada de Fourier € infinita.
Essas linhas sdo normalmente visiveis quando hd mudangas abruptas e intensas, como no

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

O efeito do ringing foi modelado de acordo com a equagdo G(u,v) = F(u,v) x H(u,v),
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onde H (u,v) corresponde a uma imagem bindria, com um disco que simula uma perda de
informacdes no processo de amostragem. Exemplos das imagens com os diferentes niveis

de ringing podem ser observados na Figura[4.3]

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 bindrias utilizadas para gerear o efeito
de ringing. Esses valores foram escolhidos de forma proporcionar uma variacdo maxima
aproximada nas métricas de desempenho das redes neurais de classificacdo do melhor caso
possivel de acuricia para o pior caso possivel com acuricia em torno de 50%.

4.1.4 Ghosting

O ghosting é um ruido mostrado como uma ou mais reflexdes repetidas do objeto princi-
pal em uma mesma imagem. Essas reflexdes do objeto sdo borradas, transparentes e apare-
cem deslocadas na imagem de ressonancia. Normalmente o ghosting é mais perceptivel em
regides de background e pode ocorrer devido aos diferentes tipos de movimento do corpo do
paciente durante o scaneamento, podendo incluir: fluxo sanguineo, batimento cardiaco, mo-
vimentagdo da cabeca etc., como mostrado por [jof Physicists in Medicine 2010]. Exemplos

das imagens com os diferentes niveis de ghosting podem ser observados na Figura 4.4

A funcdo Ghosting usada faz parte da biblioteca TorchlO, criada por
[Pérez-Garcia et al. 2021]], e oferece vérias possibilidades de simulacdo do efeito como
por exemplo: ndmero de ghosts, valor de restore, eixo de replicacdo e intensidade. Para
que visualmente fosse perceptivel um nivel crescente de degradagdo, todos os parametros
tornaram-se valores fixos e o Unico pardmetro varidvel foi a intensidade. Dentre os

parametros fixos, pode-se citar: nimero de ghosts = 5, eixo de referéncia 0, valor de restore
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= 0.02. Ja a intensidade foi alterada para cada nivel de degrada¢do com valores mostrados
na Tabela 4.4l

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 1,1

Tabela 4.4: Valores dos parametros de intensidade que modelaram os 20 niveis de ghosting.
Esses valores de intensidade foram escolhidos de forma proporcionar uma variagdo maxima
aproximada nas métricas de desempenho das redes neurais de classificacdo do melhor caso
possivel de acurdcia para o pior caso possivel com acurdcia em torno de 50%.

4.1.5 Contraste

O contraste de uma imagem € a diferenca entre os niveis de intensidade mais altos e mais
baixos [Gonzalez and Woods 2018]]. Os ajustes de contrastes sdo realizados por meio de
transformacoes de pixel, ou seja, fungdes cujo valor de pixel de saida utilizam apenas o valor
do pixel correspondente como parametro de entrada. O efeito do contraste foi modelado pela
seguinte equagao:

9(z,y) = af(z,y) + 5, (4.4)

onde os parametros o > 0 e [ sdo freqiientemente chamados de pardmetros de ganho e
polarizacdo; as vezes, diz-se que esses parametros controlam o contraste e o brilho, respec-
tivamente [Szeliski 2022]]. Os valores de « variam entre 0.09 e 0.945 e estdo mostrados na
Tabela Os valores de (8 sdo definidos de forma a se manter o histograma no centro.
Em uma imagem em escala cinza, a escala de valores também € referenciada como dynamic
range. Essa escala possui valores minimos e valores mdximos. O valor maximo da escala
pode ser referenciado como valor de saturacdo e o valor minimo pode ser referenciado como

valor de ruido (nesse contexto). A diferenca entre os valores maximos e minimos de uma
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escala pode ser definida como contraste e a taxa de contraste (contrast ratio) como a razao
entre essas duas quantidades. Exemplos das imagens com os diferentes niveis de contraste

podem ser observados na Figura§.5]

Nivel de degradacio por contraste o B
1 0,95 | 6,04
2 0,90 | 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 « e  que modelaram os 20 niveis de contraste. Esses
valores de o e 3 foram escolhidos de forma proporcionar uma variagdo maxima aproximada
nas métricas de desempenho das redes neurais de classificacdo do melhor caso possivel de
acurdcia para o pior caso possivel com acurécia em torno de 50%.
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PSNR=30,751 dB PSNR=30,542 dB PSNR=30,415 dB

PSNR=30,247 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 niveis de ruido
Gaussiano, em ordem crescente da esquerda para a direita, de cima para baixo. Imagens
geradas pelo autor.
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PSNR=84,596 dB PSNR=39,159 dB PSNR=36,958 dB PSNR=36,231 dB

-

PSNR=35,878 dB PSNR=35,781 dB PSNR=35,689 dB PSNR=35,629 dB

PSNR=35,609 dB PSNR=35,579 dB PSNR=35,561 dB PSNR=35,541 dB

PSNR=35,541 dB PSNR=35,520 dB PSNR=35,508 dB PSNR=35,508 dB

PSNR=35,508 dB PSNR=35,508 dB PSNR=35,507 dB PSNR=35,489 dB

Figura 4.2: Amostras de uma mesma imagem de teste original com os 20 niveis de borrado,
em ordem crescente da esquerda para a direita, de cima para baixo. Imagens geradas pelo
autor.



PSNR=38,566 dB PSNR=37,653 dB PSNR=36,098 dB

PSNR=36,023 dB PSNR=35,823 dB PSNR=35,873 dB PSNR=35,471 dB

PSNR=34,511 dB PSNR=34,066 dB PSNR=34,110 dB PSNR=34,036 dB

PSNR=33,722 dB PSNR=33,551 dB PSNR=32,728 dB PSNR=32,395 dB

Figura 4.3: Amostras de uma mesma imagem de teste original com os 20 niveis de ringing,
em ordem crescente da esquerda para a direita, de cima para baixo. Imagens geradas pelo
autor.



PSNR=27,206 dB

PSNR=26,498 dB PSNR=26,743 dB

PSNR=27,970 dB

PSNR=27,564 dB PSNR=26,445 dB PSNR=26,004 dB PSNR=26,479 dB

Figura 4.4: Amostras de uma mesma imagem de teste original com os 20 niveis de ghosting,
em ordem crescente da esquerda para a direita, de cima para baixo. Imagens geradas pelo
autor.
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PSNR=28,410 dB PSNR=32,088 dB PSNR=32,307 dB PSNR=28,795 dB

PSNR=27,166 dB PSNR=29,280 dB PSNR=29,143 dB PSNR=26,856 dB

PSNR=26,106 dB PSNR=27,203 dB PSNR=26,649 dB PSNR=24,291 dB

PSNR=32,843 dB PSNR=25,165 dB PSNR=31,382 dB PSNR=27,048 dB

PSNR=27,501 dB PSNR=27,758 dB PSNR=26,235 dB PSNR=29,821 dB

Figura 4.5: Amostras de uma mesma imagem de teste original com os 20 niveis de contraste,
em ordem crescente da esquerda para a direita, de cima para baixo. Imagens geradas pelo
autor.
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Capitulo 5
Resultados e Discussao

Neste capitulo sdo apresentados os principais resultados obtidos. Inicialmente, foram
mostradas as métricas de desempenho para diferentes tipos de imagens de ressonancia mag-
nética. Em seguida, foram mostradas as andlises quantitativas de correlac@o entre as regides
mais salientes dos mapas de saliéncia com as regides tumorais. Ademais, foi realizada a
comparacao de resultados entre uma classificacdo convencional com imagens completas de
ressonancia magnética e uma classificacdo que utiliza o framework proposto no estudo. Sao
mostradas as vantagens e limitagdes do modelo. Por fim, sdo mostradas as métricas de
desempenho de redes neurais ao classificarem imagens degradadas pelos cinco artefatos dis-
cutidos no capitulo 4]

5.1 Comparacao de desempenho entre os tipo de imagem

de ressonancia magnética

Conforme discutido na se¢ao 0 dataset criado possui quatro tipos de imagens de
ressonancia de cada paciente: T1, T2, T1Gd e Flair. Para se ter um critério de decisdo sobre
qual tipo de imagem utilizar ao longo do estudo, foi realizada uma classificagdo bindria
quanto a existéncia ou a ndo existéncia de tumor com cada um dos tipos de imagens. Esta
andlise se deu com os mesmos pardmetros de simula¢do mostrados na Segido [3.2.4] com a

rede neural Resnet34.

Foram utilizadas imagens completas como entrada da Resnet34. Outros modelos de rede
neural poderiam ser utilizados, desde que as condi¢des de simulagdes fossem as mesmas para
cada um dos tipos de imagens comparados. A definicdo do modelo de rede neural utilizada
¢ feita na criacdo do dataloader, objeto que configura os dados de entrada do modelo. A
opc¢do pelo modelo Resnet34 se deu pela facilidade de ja ser implementado como parte da

biblioteca do Fastai.

A classificagdo inicial das imagens de teste com as mesmas amostras em todos os quatro
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cendrios mostrou que com imagens do tipo Flair os resultados obtidos eram melhores com
valor de acurécia de 92% e F1 score de 92,5%, conforme mostrado na Tabela[5.1]

Dessa forma, a partir dos resultados mostrados na Tabela [5.1] optou-se pelo uso de ima-
gens do tipo Flair nas demais simulacdes computacionais ao longo do estudo. Algumas
abordagens utilizam os quatro tipos de imagens simultaneamente, alterando-se para esse

proposito as configuragdes dos pardmetros de entrada da rede neural.

Tipo de MRI Acuracia Precisao Recall F1 score
Flair 0,9217, std:0,0059 | 0,9077, std:0,0077 | 0,9420, std:0.0137 | 0,9245, std:0,0061
T1 0,7575, std:0,0150 | 0.7845, std:0,0140 | 0.7513, std:0,0210 | 0,7221, std:0,0388
T2 0,8391, std:0,0144 | 0.8270, std:0,0117 | 0.8649, std:0,0333 | 0,8451, std:0,0163
T1Gd 0,7334, std:0,0147 | 0.7563, std:0,0122 | 0.7276, std:0,0223 | 0,7028, std:0,0453

Tabela 5.1: Comparacao de resultados de classificagdo entre diferentes tipos de imagens de
ressonancia: Flair, T1, T2 e T1Gd. Sao exibidas as médias e desvios padrdes de cada uma
das métricas: acurdcia, precisdo, recall e F1 score.

5.2 Correlacao entre Regioes Salientes e Regioes Tumorais

Conforme mostrado na Secdo [3.2.1) em imagens que contém tumor, foi constatado que
as regides mais brilhantes correspondiam as regides tumorais. A literatura apresenta dife-
rentes maneiras para se calcular quantitativamente essa correlacdo. No estudo realizado por
[Elazary and Itti 2008]], por exemplo, computou-se o centréide dos mapas de saliéncia e, em
seguida, foi conferido o percentual de centrdides de cada mapa, que se encontram dentro
das regides anotadas. No site MIT Saliency [MIT]], sdo apresentadas algumas métricas,
como AUC-Judd, SIM, NSS etc., que permitem a comparacgdo entre diferentes algoritmos de
predicdo de saliéncia.

Neste estudo, as regides mais salientes de cada mapa foram clusterizadas e mescladas.
Essas regidoes mais salientes sdo posteriormente comparadas com as méascaras bindrias ori-
ginais das regides tumorais. Essa comparacao busca identificar se as regides salientes estao
parcial ou totalmente inseridas na regido tumoral, permitindo o cdlculo da correlagdo entre
as regides mais salientes e as regides tumorais. Quanto maior o nimero de regides salien-
tes mescladas, maiores s@o as chances de esses clusters corresponderem a regides tumorais,
j& que possuirdo uma drea maior na imagem. Em um cendrio com valor de k igual a 13
no k-means, o total de correspondéncias entre as regioes salientes e as regides tumorais €

mostrado no gréfico de barras, evidenciado na Figura@

Quanto maior o valor de k, maior a quantidade de clusters, maior o tempo de processa-
mento de clusterizacdo do k-means e, também, menores os tamanhos médios de cada cluster.
O critério de avaliagdo do melhor algoritmo dentre os comparados € o que permite acura-

cias acima de 90% com a menor quantidade de regides salientes. Por meio desse critério, o
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Percentage of images with tumor detected vs Number h|ghest ranked clusters selected
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Figura 5.1: Porcentagem de imagens com tumor detectado versus nimero de clusters com
maior intensidade de brilho selecionados. Valor de £ = 13.
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FES-GBVS permitiu que em uma avaliagdo com seis regides a taxa de acerto de regides tu-
morais fosse de  98%, o melhor desempenho comparado em relagdo aos demais algoritmos.
Sob 0 mesmo critério, o algoritmo com pior resultado foi o CovSal, pois, para uma mesma
quantidade de regides salientes, o percentual de deteccdo de regides tumorais foi 0 menor.

Diferentes quantidades de clusters também foram testadas: £ = 9,11, 15,17 e os resul-
tados podem ser visualizados nas Figuras[5.2]a[5.7] respectivamente.
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Figura 5.2: Porcentagem de imagens com tumor detectado versus nimero de clusters com
maior intensidade de brilho selecionados. Valor de k = 9.
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Figura 5.3: Porcentagem de imagens com tumor detectado versus nimero de clusters com
maior intensidade de brilho selecionados. Valor de k = 11.
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Figura 5.4: Porcentagem de imagens com tumor detectado versus nimero de clusters com
maior intensidade de brilho selecionados. Valor de k = 15.

Em todos os cendrios, com aproximadamente L%J regides, o percentual de deteccio de
regides tumorais foi acima de 90%. Observa-se também que em um dado momento, quando
o numero de clusteres selecionados se aproxima do nimero total de clusters k, ha uma satu-
racdo nos graficos de barras no percentual de 100%. Isso € o esperado, pois a medida que
mais regides ranqueadas sdo mescladas, maior serd a ROI que se aproximard do tamanho

original da imagem de ressonancia.
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Figura 5.5: Porcentagem de imagens com tumor detectado versus nimero de clusters com
maior intensidade de brilho selecionados. Valor de k = 17.

5.3 Classificacao de Tumores com o Framework Proposto

Os resultados de classificacdo por meio do uso do framework permitiram melhorar as
taxas de acurdcia na classificacdo quanto a existéncia de tumor com todos os modelos de
CNNss testados.

Os parametros de simulagdo sdo os mesmos descritos na Secdo [3.2.4] Os resultados da
classificacdo final sem o framework proposto e com o framework proposto sdo mostrados nas
Tabelas [5.1]e [5.2] respectivamente. Em cada uma das métricas mostradas, hd o valor médio
e o desvio padrdo computados para os 10 conjuntos diferentes de amostras do conjunto de
validacdo com o uso do k-fold. Dessa forma, a métrica de acurdcia mostrada, por exemplo, €

dada pela seguinte equacao:

Accuracy 1t fold + ... + Accuracy 10" fold

10 (5.1)

Accuracy =

A mesma analogia foi aplicada no cédlculo da precisdo, recall, e F1 score.

Modelo Acuriacia Precisao Recall F1 score

Resnetl18 | 0,9079, std:0,0099 | 0,9016, std:0,0078 | 0,9193, std:0,0219 | 0,9102, std:0,0106
Resnet34 | 0,9217, std:0,0059 | 0,9077, std:0,0077 | 0,9420, std:0,0137 | 0,9245, std:0,0061
VGG16 0,925, std:0,008 0,9169, std:0,005 | 0,9394, std:0,021 0,9278, std:0,009
Alexnet | 0,9061, std:0,0077 | 0,8932, std:0,0092 | 0,9094, std:0,0078 | 0,9264, std:0,0160

Tabela 5.2: Acurécia, precisdo, recall e F1 score que sdo os resultados de classificacdo de
para Resnet18, Resnet34, VGG16 e Alexnet sem o framework proposto, ou seja, usando a
imagem de ressondncia magnética completa.
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Modelo Acuracia Precisao Recall F1 score

Resnetl18 | 0,9188, std:0,0064 | 0,8995, std:0,0092 | 0,9461, std:0,0100 | 0,9222, std:0,0061
Resnet34 | 0,9251, std:0,0093 | 0,9109, std:0,0072 | 0,9453, std:0,0142 | 0,9277, std:0,0093
VGGI16 | 0,9271, std:0,0062 | 0,9085, std:0,0091 | 0,9300, std:0,0065 | 0,9528, std:0,0169
Alexnet | 0,9319, std:0,004 | 0,9117, std:0,006 0,9348, std:0,004 0,9592, std:0,010

Tabela 5.3: Precisdo, precisdo, recall e F1 score que sdo os resultados de classificacdo de
para Resnet18, Resnet34, VGG16 e Alexnet com o framework proposto, ou seja, usando a
regido de interesse extraida da imagem de ressonancia magnética.

Utilizando-se as imagens completas (cendrio sem o framework proposto), € tomando-se
como métrica de referéncia o F1 score, a rede VGG16 foi a que teve melhor resultado com
F1 score de 92,78%, enquanto a rede Resnetl8 foi a que teve o pior dos resultados, com F1
score de 91,02%. Utilizando-se os crops (cendrio com o framework proposto), a rede Alexnet
foi a que teve melhor resultado, com F1 score de 95,92%, enquanto a rede Resnetl8 obteve

o pior dos resultados, com F1 score de 92,22%.

Quando a rede neural utiliza apenas regides proximas as regides tumorais,descartam ou-

tras regides de uma imagem completa que ndo sdo relevantes para a classificacao.

Em problemas de classificagdo por meio de CNNs, € importante que se verifique quais
as regides mais discriminativas nas imagens estao sendo utilizadas no processo de classifica-
cdo. Essa andlise € importante porque evita a implementagdao de modelos que tenham boas
métricas, mas que utilizam caracteristicas das imagens que sejam desconexas ao problema
analisado. Essa verificacdo € feita por meio dos mapas de calor, em que as regides com cores
mais quentes mostram as regides mais discriminativas utilizadas para a classificacdo, ou seja,
onde os filtros convolucionais tiveram um peso maior. Nas Figuras[5.6)e sdo mostrados
os heatmaps para uma mesma amostra do conjunto de testes. Uma das amostras, Figura[5.6]
corresponde a uma anélise utilizando uma imagem completa, ao passo que na Figura a
amostra foi classificada por meio do framework proposto, ou seja, apds a extragio da ROI.

Figura 5.6: Scan MRI e sua mascara de ativagao (CAM) correspondente ap0s a classificacdo
realizada pela Resnet18 sem o uso do framework proposto (usando scan MRI completo).
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Figura 5.7: Scan MRI e sua mdscara de ativacdo (CAM) correspondente apds a classificacdo
realizada pela Resnet18 com o uso do framewok proposto (usando o scan da ROI).

5.4 Vantagens e limita¢oes do Framework Proposto

Os crops submetidos as redes neurais foram dimensionados a partir de um valor maximo
de bounding box computado, ja que os lotes de uma rede neural devem ser quadréticos, com
um mesmo tamanho de lado. Em vérias amostras, os clusters mesclados com as regides
mais salientes tinham dimensdes menores. Isso significa que se os crops originais fossem
mantidos no conjunto de testes os resultados poderiam ser melhores, uma vez que haveria
um foco maior na regido tumoral e mais regides nao relevantes para a classificagdo seriam
eliminadas.

No framework utilizado, tanto os modelos bottom-up quanto as redes neurais podem ser
substituidos. Poderia ser utilizada, por exemplo, uma rede Resnet/01 que € mais profunda,
ou poderia ser utilizado um modelo fop-down como algoritmo de saliéncia. Os modelos fop-
down atualmente sdo os que correspondem ao estado da arte entre os algoritmos de predi¢cdo
de saliéncia. No entanto, o estudo falha em cendrios em que as regides tumorais sa0 muito

pequenas, conforme mostrado na Figura[5.§]

Figura 5.8: Amostra de uma imagem com tumor cuja drea ocupa menos de 0.3% da édrea
cerebral.

E importante observar que, nesse exemplo, é dificil perceber visualmente a existéncia
de um tumor. Um radiologista neuroldgico nesse cendrio provavelmente utilizaria outras
imagens e exames para confirmé-la. No mapa de saliéncia gerado, a regido tumoral também
ndo € destacada. Dessa forma, quando o mapa € clusterizado, essa regido tumoral fica fora da

regido de interesse e, portanto, € incorretamente classificado pela rede neural. Uma andlise
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quantitativa foi realizada para esse cendrio, computando-se a drea de todos os exemplos
com tumores menores que nao foram identificados nas regides mais salientes dos mapas de
saliéncia. Na média, as dreas desses tumores correspondiam a aproximadamente 0.3% da

regido cerebral de saliéncia.

5.5 Classificacao das Imagens Degradadas

O valor médio do PSNR (PSNR) e do MSE (MSE) para cada um dos niveis de degradagio
foi computado como a média dos valores de PSNR e do MSE, respectivamente, das imagens
do conjunto de teste (1628 imagens) com cada nivel de degradacdo. Para cada um dos
artefatos testados, a sele¢do dos 20 niveis de degradacao buscou uma escala de valores cujo
nivel maximo de degradacdo pudesse gerar no classificador bindrio o pior resultado possivel,

ou seja, uma acurdcia proxima a 50%.

Conforme mostrado nas Equagdes a uma métrica terd efeito na outra. Dessa
forma, o comportamento obtido de acuricia, seja de incremento ou decremento; por exem-
plo, serd semelhante ao comportamente no gréfico da precisdo. Em todos os cendrios, foi
utilizado o mesmo modelo de rede neural, Resnet34. Os parametros de simulagdo foram
os mesmos descritos na Secdo [3.2.4 O modelo foi treinado com imagens originais sem

nenhuma degradacdo. J4 as imagens de testes foram degradadas.

5.5.1 Ruido Gaussiano

Com o nivel 1 de degradacdo, a PSNR é 33.42 dB e a acuricia correspondente é de
93.7%. Com o nivel de degradacio 20, a PSNR é de 29.95 dB e a acurécia é de 53.4%, con-
forme se verifica na Tabela[5.4] Hd um decaimento significativo da curva de acurdcia com
ruido Gaussiano. Mesmo com o nivel maximo de ruido Gaussiano aplicado, visualmente é
possivel perceber a regido tumoral. No tltimo nivel de degradacdo, a acurdcia atinge valor
de aproximadamente 53.4% o que torna a classificacdo das imagens aleatdria. Visualmente,
como mostrado na Figura[5.9] € possivel ver que a partir do nivel 17 de degradagdo os deta-

lhes mais grosseiros da regido central (Cerebrospinal fluid) se tornam menos perceptiveis.

5.5.2 Borrado

O 1° nivel de borrado tem uma PSNR de 70.11 dB e a acuricia correspondente de aproxi-
madamente 92%, ao passo que o 20° nivel tem uma PSNR de 35.6 dB, com uma acurécia de
85.7%, conforme Tabela[5.5] O principal efeito do borrado € suavizar as zonas de gradiente
o que dificulta que um especialista identifique os detalhes finos, como por exemplo, saber

quais as regioes de edema ou quais as regioes necrosadas.
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Noising: MSE vs Accuracy Noising: MSE vs F1 score
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Figura 5.9: Resultados de classificacdo (acuricia, precisdo, recall e F1 score) de imagens
com ruido Gaussiano com relacao ao valor médio da MSE de cada nivel de degradacao.

Niveis de ruido | SSIM | PSNR | MSE | Acuracia | Precisio | Recall | F1 score
0,485 | 33,428 | 29,555 0,908 0,891 0,937 0,912
0,392 | 32,477 | 36,794 0,893 0,855 0,956 0,900
0,322 | 31,854 | 42,466 0,880 0,845 0,945 0,889
0,270 | 31,423 | 46,890 0,864 0,878 0,864 0,862

0,232 | 31,106 | 50,446 0,861 0,844 0,905 0,866
0,202 | 30,859 | 53,391 0,850 0,789 0,971 0,869
0,179 | 30,669 | 55,783 0,837 0,796 0,935 0,855

0,160 | 30,516 | 57,781 0,820 0,791 0,914 0,841
0,145 | 30,397 | 59,393 0,834 0,787 0,937 0,852
0,132 | 30,300 | 60,733 0,809 0,783 0,895 0,825
0,120 | 30,220 | 61,852 0,730 0,708 0,898 0,771

0,111 | 30,155 | 62,783 0,733 0,815 0,679 0,690
0,102 | 30,102 | 63,557 0,749 0,730 0,871 0,777
0,094 | 30,060 | 64,181 0,677 0,761 0,671 0,604

0,087 | 30,026 | 64,679 0,682 0,644 0,938 0,754
0,081 | 30,000 | 65,069 0,602 0,619 0,812 0,648
0,075 | 29,979 | 65,383 0,602 0,584 0,892 0,694
0,070 | 29,965 | 65,600 0,555 0,535 0,558 0,466
0,066 | 29,955 | 65,746 0,535 0,434 0,427 0,364
0,061 | 29,948 | 65,860 0,530 0,534 0,544 0,445

|3 5| 5| 5 B[ 3|5 2| 5] e eo| | o | | 10| -

[\
(e}

Tabela 5.4: Resultados de classificacdo com relacdo ao valor médio da MSE de cada nivel
de degradacdo de ruido Gaussiano.
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Blurring: MSE vs Accuracy Blurring: MSE vs F1 score
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Figura 5.10: Resultados de classificacdo (acuricia, precisao, recall e F1 score) de imagens
com borrado com relagdo ao valor médio da MSE de cada nivel de degradacdo.

Niveis de Blur | SSIM | PSNR MSE Acuracia | Precisdo | Recall | F1 score
1,000 | 70,119 | 0,008 0,919 0,912 0,931 0,921
0,949 | 42,690 | 3,784 0,930 0,907 0,961 0,933
0,901 | 39,653 | 7,552 0,914 0,870 0,977 0,920
0,873 | 38,327 | 10,091 0,904 0,858 0,974 0,912
0,857 | 37,476 | 12,139 0,892 0,872 0,927 0,897
0,848 | 36,908 13,727 0,891 0,844 0,964 0,900
0,843 | 36,401 | 15,328 0,870 0,830 0,941 0,880
0,840 | 36,228 15,927 0,872 0,849 0,914 0,877
0,838 | 35,815 | 17,418 0,870 0,837 0,931 0,879
0,837 | 35,769 17,630 0,871 0,882 0,867 0,871
0,836 | 35,656 | 18,074 0,866 0,862 0,883 0,868
0,834 | 35,543 18,534 0,846 0,858 0,846 0,842
0,834 | 35,404 | 19,119 0,850 0,872 0,833 0,840
0,834 | 35,346 19,346 0,865 0,864 0,881 0,866
0,833 | 35,312 | 19,505 0,865 0,845 0,906 0,872
0,833 | 35,260 19,742 0,846 0,838 0,878 0,849
0,833 | 35,253 | 19,770 0,847 0,876 0,19 0,841
0,833 | 35,217 | 19,937 0,865 0,873 0,864 0,866
0,833 | 35,207 | , 19,957 0,858 0,834 0,909 0,866
0,832 | 35,085 | 20,513 0,856 0,876 0,838 0,854

[N VI [V S (U (U U— U — —
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Tabela 5.5: Resultados de classificacdo com relacdo ao valor médio da MSE de cada nivel
de degradacdo com borrado.
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5.5.3 Ringing

O 1° nivel de ringing tem uma PSNR de 39.5 dB com acuricia de 92.6 % ao passo que o
20° nivel tem uma PSNR de 32.5 dB e nivel médio acuricia de 58.12%, conforme demons-
trado na Tabela[5.6] A repeticdo das bordas sobrepostas gera um efeito final semelhante ao
borrado. Nesse cendrio, também ha um decaimento da acurécia da rede neural a medida que
o nivel de degradacdo aumenta. O efeito do ringing € mais nitido nos ultimos niveis nas
regides proximas as bordas da regido cerebral. No dltimo nivel com um valor de PSNR de

32.52 dB, confome mostrado na Tabela[S.6] ¢ mais fécil se perceber as repeti¢des de linhas.

Ringing: MSE vs Accurac Ringing: MSE vs F1 score
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Figura 5.11: Resultados de classificacdo (acurécia, precisdo, recall e F1 score) de imagens
com ringing com relagdo ao valor médio da MSE de cada nivel de degradacao.

5.5.4 Ghosting

O 1° nivel de ghosting tem uma PSNR de 27.57 dB com nivel de acurécia de 78.58%;, ao
passo que o 20° nivel tem uma PSNR de 27.574 dB com nivel de acuricia de 85.2%, con-
forme se v€ na Tabela Diferentemente dos artefatos descritos anteriormente, 0 aumento
dos niveis de ghosting teve como resultado valores aleatérios para os resultados de acurdcia

de classificacao.

Em outras palavras, a medida que os reflexos ficam mais nitidos, os niveis de acuricia
podem ficar maiores ou menores. N@o se tem com clareza o efeito da degradacdo no pro-

cesso de classificagdo. Além disso, as métricas de qualidade utilizadas nessa situagdo nao
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Nivel de ringing | SSIM | PSNR | MSE | Acuracia | Precisao | Recall | F1 score
0,975 | 39,509 | 10,087 0,926 0,896 0,966 0,930
0,972 | 39,055 | 10,891 0,925 0,887 0,979 0,930
0,969 | 38,634 | 11,619 0,917 0,876 0,975 0,923
0,965 | 38,174 | 12,529 0,914 0,870 0,978 0,921

0,961 | 37,833 | 13,278 0,911 0,867 0,977 0,918
0,955 | 37,440 | 14,186 0,905 0,850 0,988 0,914
0,949 | 37,105 | 15,031 0,897 0,838 0,990 0,907

0,941 | 36,691 | 16,176 0,890 0,831 0,986 0,902
0,933 | 36,348 | 17,233 0,890 0,836 0,977 0,900
0,921 | 35,971 | 18,463 0,894 0,841 0,978 0,903
0,910 | 35,699 | 19,401 0,886 0,849 0,948 0,894
0,897 | 35,430 | 20,423 0,885 0,857 0,933 0,892
0,878 | 35,102 | 21,778 0,866 0,866 0,76 0,867
0,860 | 34,842 | 22,909 0,839 0,889 0,791 0,823

et |t |t |t [t |t | [ [k | et
Ol ool 9l | | B | 0| —=| o PR | NN | W —

0,830 | 34,510 | 24,444 0,825 0,867 0,86 0,816
0,800 | 34,251 | 25,738 0,808 0,854 0,763 0,781
0,754 | 33,882 | 27,775 0,768 0,845 0,694 0,719
0,704 | 33,552 | 29,795 0,714 0,839 0,553 0,629
0,622 | 33,023 | 33,429 0,713 0,830 0,555 0,640
20 0,546 | 32,516 | 37,443 0,581 0,750 0,261 0,356

Tabela 5.6: Resultados de classificagdo com rela¢do ao valor médio da MSE de cada nivel
de degradacdo com ringing.

quantificam adequadamente esse incremento de deterioracdo. Os valores, tanto de PSNR
quanto de MSE, podem ser maiores ou menores em relacdo ao nivel de degradacao anterior.

Isso gera um comportamento aleatério nos graficos mostrados na Figura[5.12]

5.5.5 Contraste

O 1° nivel de contraste tem uma PSNR de 28.29 dB com um nivel de acuricia de 91.69%
a0 passo que o 20° nivel tem uma PSNR de 30.126 dB com nivel de acuricia de 51.14%,
conforme se verifica na Tabela A medida que o contraste diminui, os niveis de acuricia
diminuem também. No entanto, o efeito aleatério das métricas de qualidade, PSNR e MSE,
geram um comportamento randdomico no grafico. Dessa forma, um ajuste adequado do con-
traste em uma imagem de ressonancia pode levar a melhores resultados de classificacio e ser

utilizado como técnica de enhancement.

5.5.6 Discussao

As andlises dos efeitos de degradacdo permitem identificar quais deles tém algum tipo de
influéncia no uso de modelos automadticos de classificacdo. Dentre os artefatos com influén-
cia, pode-se verificar quais deles t€m efeitos mais significativos. Este estudo, mostrou que
o ruido Gaussiano, borrado, ringing e contraste impactam consideravelmente nos resultados

de acurdcia de classificacdo em imagens de ressonancia magnética. Com relagcdo ao efeito
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Figura 5.12: Resultados de classificacdo (acuricia, precisao, recall e F1 score) de imagens
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Nivel de Ghost | SSIM | PSNR MSE Acuracia | Precisio | Recall | F1 score
1 0.236 | 27,56 | 117,449 0,785 0,933 0,63 0,729
2 0.321 | 27,764 | 114,309 0,915 0,916 0,917 0,916
3 0.309 | 27,394 | 122,959 0,913 0,909 0,924 0,915
4 0.301 | 27,458 | 120,691 0,897 0,926 0,868 0,895
5 0.294 | 27,506 | 118,786 0,904 0,917 0,895 0,904
6 0.289 | 27,538 | 117,693 0,893 0,911 0,879 0,890
7 0.284 | 27,634 | 115,274 0,891 0,917 0,869 0,887
8 0.279 | 27,767 | 111,762 0,895 0,907 0,886 0,894
9 0.275 | 27,769 | 111,334 0,884 0,918 0,849 0,880
10 0.271 | 27,749 | 111,840 0,882 0,92 0,845 0,878
11 0.268 | 27,716 | 112,865 0,851 0,911 0,795 0,814
12 0.264 | 27,638 | 114,834 0,875 0,912 0,838 0,870
13 0.261 | 27,653 | 114,475 0,870 0,918 0,821 0,862
14 0.258 | 27,568 | 116,436 0,847 0,929 0,759 0,830
15 0.254 | 27,571 | 116,476 0,852 0,905 0,800 0,837
16 0.251 | 27,553 | 117,008 0,828 0,915 0,737 0,802
17 0.248 | 27,561 | 116,999 0,816 0,933 0,693 0,782
18 0.245 | 27,558 | 117,071 0,848 0,918 0,772 0,832
19 0.242 | 27,577 | 116,719 0,827 0,914 0,737 0,790

20 0.239 | 27,574 | 116,801 0,852 0,908 0,790 0,840

Tabela 5.7: Resultados de classificacdo com relagdo ao valor médio da MSE de cada nivel

de degradacdo com ghosting.
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Nivel de contraste | SSIM | PSNR MSE Acuracia | Precisao | Recall | F1 score
1 0,324 | 28,292 | 96,548 0,916 0,909 0,929 0,919
2 0,299 | 32,592 | 36,316 0,920 0,908 0,939 0,923
3 0,287 | 33,801 | 28,097 0,912 0,889 0,946 0,916
4 0,279 | 29,524 | 72,971 0,910 0,891 0,939 0,914
5 0,272 | 27,389 | 118,869 0,907 0,879 0,948 0,912
6 0,265 | 29,738 | 69,381 0,909 0,878 0,954 0,914
7 0,257 | 29,524 | 72,784 0,901 0,870 0,949 0,907
8 0,248 | 26,982 | 130,422 0,898 0,852 0,968 0,906
9 0,240 | 26,191 | 156,447 0,883 0,836 0,962 0,893
10 0,230 | 27,304 | 121,065 0,891 0,850 0,960 0,900
11 0,219 | 26,703 | 139,011 0,860 0,804 0,966 0,876
12 0,207 | 24,891 | 211,018 0,836 0,780 0,958 0,857
13 0,195 | 34,255 | 25,255 0,819 0,749 0,981 0,848
14 0,182 | 25,209 | 196,092 0,818 0,754 0,971 0,847
15 0,168 | 32,304 | 38,697 0,718 0,650 0,990 0,783
16 0,153 | 27,177 | 124,607 0,758 0,688 0,976 0,806
17 0,138 | 27,664 | 111,384 0,660 0,620 0,965 0,745
18 0,122 | 27,904 | 105,394 0,587 0,555 0,993 0,711
19 0,105 | 26,277 | 153,304 0,538 0,526 0,997 0,688

20 0,089 | 30,126 | 63,275 0,511 0,511 0,933 0,655

Tabela 5.8: Resultados de classificacdo com relagdo ao valor médio da MSE de cada nivel
de degradacdo com Contraste.

do ghosting, ndo foi possivel quantificar o impacto na classificacdo. Ademais, para ghosting

e para o contraste, as métricas de qualidade PSNR e MSE nio refletem exatamente o que €
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observado visualmente. A medida que esses dois tltimos efeitos se tornam mai,s severos, as

métricas de PSNR e MSE nio demonstram previsibilidade de crescimento ou decrescimento.

As andlises também permitem concluir que uma técnica diferente de enhancement deve-
ria ser aplicada a cada tipo de artefato, devido a natureza distinta entre os artefatos testados.
Ainda em um modelo real, haveria a necessidade de outro modelo automatico para identi-
ficacdo dos tipos de artefatos presentes em uma imagem, antes da aplicacdo de técnicas de
melhoria da qualidade. Além dos tépicos mencionados, a evolucdo deste estudo, ensejaria a

verificacdo de métricas de qualidade sem referéncia em MRI.
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Capitulo 6
Conclusao

Os estudos permitiram concluir que a partir de caracteristicas primitivas como cor, bri-
lho, forma, contraste etc., € possivel extrair regides tumorais de imagens 2D de ressonancia
magnética. Ou seja, algoritmos bottom-up capturam corretamente as diferencas histologicas

entre tecidos cerebrais sauddveis e regides de tumor.

Nos mapas de sali€ncia gerados a partir de imagens que continham tumor, foi observado
qualitativamente que as regides de maior brilho na maior parte dos casos, correspondiam
as regides tumorais. A andlise quantitativa mostrou que com as seis regides mais salientes
foram obtidas taxas de acerto de 98.02%, 86.2%, 85.42% e 90.42%, com os mapas FES-
GBVS, GBVS, COVSAL, ITTI, e FES, respectivamente. Em geral, em todos os cendrios

com diferentes valores de k (nimero de clusters), observou-se um padrido em que com | % |

2
regides era possivel se obter acurdcias acima de 90% na detecgao total ou parcial das regides

tumorais.

Destaca-se que imagens do tipo Flair mostraram melhores resultados de classificagdao
comparados a outros tipos de imagem de ressonancia. Clinicamente, diferentes tipos de ima-
gens de ressonancia magnética podem ter vantagens ou desvantagens a depender do tipo de
tecido que se deseja analisar. As regides edemaciadas sdo melhores delineadas nas imagens
T2. Tecidos sauddveis podem ser distinguidos em imagens T1. Imagens T1Gd sdo usadas
para distinguir a borda do tumor. As regides edemaciadas podem ser diferenciadas do liquido
cefalorraquidiano (LCR) em imagens do tipo Flair [Abd-Ellah et al. 2019]]. Estudos posteri-
ores poderdo avaliar o impacto de utilizacdo dos quatro tipos de scan simultaneamente como

sinais de entrada em modelos de redes neurais.

A selecdo das regides com maior brilho no mapa foi feita por meio do k-means. No
entanto, este estudo deixa em aberto a possibilidade de uso de outros métodos de selecao de
regides, como por exemplo a combinacao de filtros digitais para encontrar picos. De maneira
andloga, o estudo propde uma combinacio em série de extracdo de ROI por meio de mapas
de saliéncia e classificagcdo utilizando-se redes neurais. Dessa forma, tanto os algoritmos de

mapas de sali€ncia quanto as redes neurais poderdo ser alterados.
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Na classificagdo final quanto a existéncia ou ndo de tumor, em todos os modelos de redes
neurais, houve ganhos em termos de acuricia e de F1 score utilizando o framework proposto.
Foi alcancado um resultado global de 93.19% de acerto com o modelo Alexnet. Esses resul-
tados evidenciam que as regides pré-selecionadas pelos mapas de sali€ncia eliminam regides
de uma imagem de ressonancia ndo relevantes e/ou discriminativas para o processo de clas-
sificacdo. Além disso, eles permitem inferir que a rede neural, por meio das operacdes de
convolugdo, capture detalhes mais especificos do tumor.

Destaca-se que a rede Alexnet, com menor nimero de camadas, obteve desempenho me-
lhor do que redes mais complexas como VGG16, Resnetl8 e Resnet34 nesse cendrio. Isso
evidencia que a extracdo da ROI pode ser vista como uma ferramenta adicional para ga-
nho de acurdcia quando combinada com modelos de redes neurais menos profundas. Testes

adicionais com outros modelos menos complexos poderiam confirmar essa evidéncia.

O treino das redes neurais fez o uso da técnica de transfer-learning, em que 0s pesos
utilizados nos neurdnios foram importados a partir de outro modelo treinado com dataset
Imagenet. Apenas a partir da ultima camada convolucional é que os pesos foram treinados
a partir das imagens do BRASTS2020. Esse cendrio buscou tornar os contextos de simu-
lagdes o mais semelhante possivel e evitar que os diferentes hyper-pardmetros otimizados
de um modelo em relacdo a outro pudessem criar algum tipo de viés na andlise compara-
tiva entre esses modelos. No entanto, os resultados poderiam ser melhores com o treino dos
modelos em todas as camadas convolucionais. Essa andlise, entretanto, ficard para estudos

posteriores.

Apesar dos altos niveis de acerto em relagdo a deteccdo de tumores, nos casos onde as
regides tumorais sa0 muito pequenas, quase imperceptiveis aos olhos humanos, os mapas de
saliéncia falham em adicionar essas regides entre as mais salientes e, consequentemente, a
classificacdo final realizada pela CNN também falhara. A andlise quantitativa validou que em
areas tumorais menores que 0.3% das regides cerebrais os mapas de saliéncia ndo destacam

essas regioes.

Em um cendrio real, o software do framework para detec¢do de tumor cerebral poderia
ser implementado nos proprios scanners de ressonancia, por exemplo. Algoritmos bottom-up
tém um tempo de resposta da ordem de segundos. Ja a rede neural, uma vez que seu modelo
ja tenha sido previamente treinado, tem um tempo de resposta da ordem de milisegundos
para o processo de classificagdo de uma imagem. Essas caracteristicas, tornam factiveis a
implementagdo em sistemas reais. Apds a execucdo de qualquer exame, o software poderia
emitir alertas indiciando a alta probabilidade de existéncia de um tumor cerebral. Um sistema
como esse seria benéfico para uma acdo mais rapida dos profissionais da saide para que
iniciassem os devidos tratamentos. Outro beneficio é que mesmo que a realizagdo do scan
nao fosse motivada por uma suposta existéncia de tumor, a ferramenta alertaria da mesma

forma os profissionais de sadde responsdveis pelo paciente.

Um neuroradiologista normalmente realiza a andlise visual dos exames de ressonincia
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por ordem de chegada dos pacientes, ou seja, em uma fila de varias pessoas com seus respec-
tivos exames, o diagndstico das imagems MR seguiria a mesma sequéncia. Em um cenério
hipotético com um CAD, os exames poderiam ser classificados previamente conforme os
niveis de probabilidade de existéncia de tumor. Dessa forma, o tempo entre o diagndstico
e o tratamento possivel poderia ser otimizado, melhorando as taxas de morbidade e morta-
lidade de pacientes com tumores cerebrais. Sistemas como esse teriam grande utilidade em
regides subdesenvolvidas do ponto de vista de satde, onde faltam médicos especializados

que possam diagnosticar e avaliar com precisao tumores cerebrais por meio de MRI.

Este estudo contribuiu também para a andlise da influéncia de artefatos em scans MR e
para identificar o impacto desses artefatos nas métricas de classificacdo em uma rede neural.
Evidenciou-se que determinados artefatos afetam significativamente a acurdcia de modelos

automaticos baseados em redes neurais.

Dentre as cinco formas de degradagao testadas, o ruido Gaussiano, o borrado, o ringing e
o contraste tém efeitos severos na acurdcia das classificacdes. Outras formas de degradagao
como ghosting, por exemplo, gerou um perfil aleatério nas métricas de classificagao a medida

que os niveis de degradacdo se tornam mais acentuados.

Essa andlise mostra um problema tipico de imagens de diagndstico e permite o entendi-
mento sobre quais artefatos sdo mais significativos na degradagdo de precisao de modelos de
classificagdo automatica. Além disso, ela auxilia na priorizagcdo de técnicas de enhancement
a serem aplicadas para melhoria da qualidade das imagens. No entanto, em cendrios re-
ais, normalmente ocorre uma combinac¢ao de diferentes artefatos que degradam uma mesma
imagem de ressonancia. Dessa maneira, mais estudos sdo necessarios para avaliar o impacto

dessas combinagdes de degradagdes.

Em trabalhos futuros, pretende-se investigar modelos top-down que atualmente t€m al-
cancado o estado da arte entre os métodos de predi¢do de sali€éncia. Nesses modelos, o co-
nhecimento prévio do observador acerca dos estimulos visuais direciona o olhar para regides
especificas e esse viés se reflete nos modelos existentes. Muitos desses modelos top-down
sdo baseados em redes neurais e sdo treinados a partir do registro de observagdo de especia-

listas com relagdo as imagens de estimulo.
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