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RESUMO

Riscos relacionados a exposicao excessiva de pacientes a radiacdo durante a aquisicao de to-
mografias computadorizadas sdo motivo de preocupacdo crescente na comunidade médica.
Tomografias obtidas com menores quantidade de radiaciao ou reducao de projecées poderiam
aliviar o problema, mas resultam em artefatos, ruidos e distorces na imagem reconstruida.
Sendo assim, diversos métodos baseados na aplicacdo de Redes Neurais Convolucionais (CNNs,
do inglés Convolucional Neural Networks) para recuperacdo das tomografias obtidas com baixa
dosagem (LDCTs, do inglés Low-dose Computed Tomography), apresentaram bons resulta-
dos. Métodos baseados em CNNs 3D obtiveram resultados ainda mais promissores, visto que
exploram melhor as relaces entre os pixeis das visoes ortogonais dos volumes CT. CNNs 3D
possuem, no entanto, um custo computacional maior associado. Além disso, s3o mais sensi-
veis ao problema do desbalanceamento de classes, que consiste na aprendizagem enviesada em
favor de uma classe de pixeis mais abundante. Ao mesmo tempo, métodos baseados em CNNs
2D ndo exploram tdo bem as relacdes entre pixeis das visdes ortogonais, visto que processam
cada fatia do volume tomografico separadamente, o que leva a uma demanda computacional
menor. Neste trabalho, é apresentado um método que busca explorar as relacoes entre os
pixeis dos eixos Axial, Coronal e Sagittal dos volumes LDCT utilizando-se de um ensemble de
quatro CNNs 2D, onde, trés delas processam os eixos ortogonais do volume LDCT de forma
separada, e a quarta faz a fusdo das saidas das trés redes anteriores. Dessa forma, resultados
tdo bons quanto ou superiores aos oriundos do uso de CNNs 3D, podem ser obtidos sem os
custos computacionais associados as mesmas. Para os experimentos, foram utilizados duas ba-
ses de dados, uma simulando tomografias computadorizadas com projecoes-esparsas, € a outra
com dados reais de tomografias computadorizadas obtidas com reducdo direta de radiacdo. O

método proposto apresentou resultados majoritariamente superiores aos modelos 2D e 3D.

Palavras-chave: combinacdo; tomografias computadorizadas; CNN; baixa dosagem.



ABSTRACT

Risks related to the excessive exposure of patients to radiation during the acquisition of com-
puterized tomography's (CT) are a growing concern over the medical community. CT scans
obtained with radiation levels reduced or sparse projections may relief the problem, but re-
sults in noisier volumes. Several methods based on the use of Convolutional Neural Networks
(CNNs) for low-dose CT scans recovery (LDCTs, Low-dose Computed Tomography), have
shown good results. Methods based on 3D CNNs resulted in even more promising outputs,
since they better explore the intra-voxial relationships between the orthogonal CT volumes
views. 3D CNNs, however, have a higher computational cost associated with them, along with
being more sensitive to the class imbalance problem, which consists in a biased learning in
favor of a more abundant pixel class, while 2D CNNs based methods, are unable to explore
the intra-voxial relationships on the orthoghonal axis efficiently, sice each slice from the CT
volume are processed separately, which lead to a lower computational demand. In this work, a
method is presented that seeks to explore the intra-voxial relationships of the Axial, Coronal
and Sagittal axes of the LDCT volumes using an ensemble of four 2D CNNs, where three
of them process the orthogonal axes of the LDCT volume separately, and the fourth merges
the outputs of the previous three networks. In this way, results that are as good or superior
to those referring to the use of 3D CNNs, can be obtained without the computational costs
associated with them. For the experiments, two datasets were used, one simulating computed
tomography scans with sparse-projection and the other, with real data from computed tomog-
raphy scans obtained with direct radiation reduction. The proposed method showed results

that were mostly superior to the 2D and 3D models.

Keywords: ensemble; computed tomography; CNN; low-dose.
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1 INTRODUCAO

A Tomografia Computadorizada (CT, do inglés Computed Tomography) é amplamente
utilizada no diagndstico por imagens tais como: deteccdo de embolismo pulmonar, lesdes na
cabeca e pescoco, lesGes renais, deteccdo de ferro (LIGUORI et al., [2015)); além de servirem como
ferramenta de estudo em &reas como arqueologia (HUGHES, 2011), e também funcionarem
como passo essencial na modelagem 3D de protétipos para cirurgias como a rinoplastia (GRAY
et al, [2016)), excisdo tumoral (MATSUMOTO; MORRIS; ROSE, 2016) e a separacdo de gémeos
siameses (HEUER et al., 2019). Nesse sentido, as vantagens dos sistemas de CT sobre outros
métodos de imagens sao: os exames CT s3o mais rapidos que os de ressonancia magnética e
radiografia, além disso, s3o bastante eficientes na visualizacdo de problemas em ossos e juntas,
coagulos sanguineos e ferimentos em érgdos internos (POWER et al,, 2016)).

O processo para geracdo de imagens tomograficas inicia-se com o escaneamento do paci-
ente por um equipamento que registra centenas de radiografias durante revolucdes em torno do
corpo humano. Em seguida, algoritmos de reconstrucao sao utilizados para combinar as infor-
macdes de todas as projecoes radiograficas em um Unico modelo 3D que pode ser visualizado
através de mdltiplas fatias 2D (LIGUORI et al., |2015; [POWER et al., 2016)).

A obtencao das tomografias computadorizadas resulta na aplicacdo de grandes doses de
radiacdo em pacientes (BRENNER; HALL, [2007)), o que n3o necessariamente implicaria na exis-
téncia de riscos mais sérios a pacientes sujeitos a exames esporadicos de CT. No entanto, no
estudo feito por Gonzalez et. al. (GONZALEZ et al., 2009) chegou-se a conclusdo de que mais de
29.000 casos de canceres podem estar relacionado aos exames tomograficos, isso apenas nos
Estados Unidos em 2007. Além disso, estimativas feitas por Pearce et al. (PEARCE et al., 2012)
em 2011/2012 mostraram que a radiacdo proveniente de mdltiplos exames tomograficos feitos
em criancas podem aumentar em até trés vezes o risco de cancer cerebral e leucemia. Em
um estudo ainda mais recente (2018/2019), Shao et al. (SHAO et al., 2019) apontaram que a
radiacdo das Tomografias Computadorizadas esté ligada a um maior risco de cancer de tireoide
e leucemia em adultos e em pessoas diagnosticadas com Linfoma ndo Hodgkin, quando mais
novos. Logo, é consenso que a diminuicdo da dosagem de radiacdo emitida durante os exames
tomograficos pode reduzir o risco de cancer.

Existem duas estratégias principais para amenizar a quantidade de radiacao necessaria em

CTs. A primeira é a reducdo da quantidade de projecdes de raios-X necessarias (amostragem
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esparsa) para um escaneamento completo do paciente (MA; ZHU; ARCE, 2015) e a segunda é
a diminuicdo da dosagem de radiacao liberada durante a obtencao das projecdes, o que pode
ser feito através da reducdo no tempo de exposicao aos raios-X ou reducdo da corrente de
tubo de raios-X, que resulta em uma menor intensidade de radiacdo (SINGH et al., 2011)). Como
consequéncia, ambas as abordagens implicam no aumento de ruidos e distor¢cdes nas imagens
reconstruidas. Nesse contexto, torna-se essencial a aplicacdo de técnicas de reconstrucao que
busquem minimizar o ruido e distorcoes nos resultados. Por consequéncia, recuperar imagens
geradas a partir de aquisicbes com baixo uso de radiacao é um dos grandes desafios da
radiologia atualmente.

Redes neurais convolucionais (CNNs, do inglés Convolutional Neural Networks) vém tra-
zendo bons resultados na recuperacdo de imagens obtidas em Tomografias Computadorizadas
de baixa dosagem (LDCT, do inglés, Low-Dose Computed Tomography). Abordando o pro-
blema de amostras esparsas, Humphries et al. (HUMPHRIES et al| 2019) aplicou uma CNN
cuja arquitetura se baseia na DnCNN (ZHANG et al, [2017)) e obteve reconstrucdes usando
apenas 180, 90, e 60 projecdes de raios-X. Cong et al. (CONG et al., 2019) aplicou uma ResNet
em reconstrucdes com apenas 75 e 100 projecSes de imagem. Han et al. (HAN; YE, 2018)
propds uma arquitetura baseada na U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) e aplicou
em reconstrucoes com 60, 90, 120, 180, 240, e 360 projecdes raio-X.

CNNs 2D sdo os métodos mais utilizados, visto que comecaram a ser aplicadas no problema
de recuperacdo de LDCTs, antes das arquiteturas 3D, como aponta Singh et. al. (SINGH et al.,
2020). Redes 2D possuem como principal caracteristica, o processamento de fatias do volume
(slices) de forma individual, enquanto as abordagens 3D processam volumes em 3 dimensdes,
geralmente separando um volume inteiro em pedacos menores (patches). Quando investigamos
as vantagens e desvantagens de cada abordagem, as redes 2D usualmente demandam menos
recursos computacionais, sdo mais rapidas no processamento e permitem maior facilidade
na analise dos resultados de forma individual, j& que ndo é necessario processar um volume
inteiro para analisar somente um slice. Por outro lado, CNNs 3D possuem maior acesso a
informacdes entre fatias de um volume ("entre fatias", pode ser entendido como relacdes
entre os pixeis de diferentes slices em uma mesma tomografia), visto que processa mdltiplos
slices de uma vez s, o que por sua vez, geralmente resulta em reconstrucées mais fiéis e
confiaveis. Além da ja citada demanda computacional, um outro problema das arquiteturas
3D é que essa é uma abordagem mais suscetivel ao problema de desbalanceamento de classes,

que é o enviesamento do modelo em favor de uma determinada classe de pixeis, por exemplo,
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no contexto das redes 3D, sdo processados volumes completos, o que inclui informacdes de
miultiplas fatias adjacentes. Isso pode levar a um desequilibrio na distribuicao de classes, pois
certas classes ou regides podem ser dominantes em um volume especifico. Por exemplo, em
uma tomografia, pode haver uma quantidade significativa de tecido ou érgdo em uma regiao
especifica do volume, enquanto outras regides podem conter principalmente fundo ou areas
menos relevantes (SINGH et al, [2020)). Esse problema n3o é t3o proeminente em redes 2D, visto
que, geralmente, o modelo processa fatias inteiras separadamente o que, em tese, garante um
balanceamento mais adequado entre as classes de pixeis (ZHOU et al., 2018).

Dito isso, essa dissertacao investiga a unido entre as abordagens 2D e 3D, a qual visa
amplificar as vantagens e minimizar os problemas de ambas, culminando em um método que
apresenta resultados superiores aos obtidos com o uso de apenas uma solucao 2D ou 3D
individualmente. Tal abordagem, aproveita-se do processamento intra-slice das redes 3D sem
a penalidade dos desbalanceamento de classes e altos custos computacionais. Neste cenario,
parte-se da hipétese de que o processamento da combinacdo do resultado de trés CNNs
2D, equivalentes aos trés planos da tomografia (axial, coronal e sagital), pode gerar uma
reconstrucdo melhor do que o uso de apenas uma CNN 2D ou 3D. Detalhadamente, as trés
redes primarias sdo treinadas de forma a aperfeicoar diferentes visbes de um mesmo volume
LDCT, e posteriormente, os resultados das redes referentes as visdes coronal e sagital sdo
normalizados para o plano axial, em seguida, aproveitando-se da existéncia dos 3 canais de
cores, a saida das 3 redes é unida em uma s6 imagem. Essa imagem € entdo processada por
uma quarta rede 2D, que é funciona como método de fusdo das 3 saidas iniciais, gozando de
todas as informacdes intra-slice obtidas no processamento anterior. A Figura [1| mostra uma
mesma tomografia vista de forma axial, coronal e sagital.

Cabe destacar algumas hipéteses similares que foram anteriormente aplicadas com sucesso
em outros problemas envolvendo volumes CT e CNNs. Lessmann et al. (LESSMANN et al., |2018)
apresentou uma aplicacdo de CNN que envolvia a segmentacdo de CTs obtidas utilizando uma
dosagem menor de radiacdo na regido toracica, onde buscava-se identificar a calcificacao da
artéria coronéaria. Noothout et al. (NOOTHOUT et al, [2018)), por sua vez, utilizou-se de uma
abordagem que levava em consideracdo trés CNNs, uma para cada plano da tomografia (Axial,
coronal e sagital), na segmentacdo de tomografias da regido toracicas obtidas com baixa
dosagem de radiacdo, cujo intuito era realcar a artéria aorta. Por fim, nao foi encontrado
nenhum trabalho que utilize a hipdtese na reconstrucao de volumes LDCT. Dessa forma,

resultados oriundos da aplicacdo do método proposto nessa dissertacao suportam tal hipdtese
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ao fim do estudo.

Figura 1 — Diferentes visdes de uma mesma tomografia. (a) representa a visdo/eixo sagital, (b) Axial e (c)
Coronal.

Fonte: O Autor (2023).

O resto da Secao de introducao estd dividida em duas Subsecdes, a Subsecao 1.1 apresenta
os objetivos do trabalho (o objetivo principal e os secundérios) e a Subsecdo 1.2 apresenta a

organizacao da dissertacdo no geral.

1.1 OBJETIVOS

Esta dissertacdo tem como objetivo investigar se o uso da combinacao de redes neurais
convolucionais pode resultar em reconstrucdes de volumes tomograficos de melhor qualidade
do que as obtidas por apenas uma rede 2D ou 3D. Em suma, é esperado que os resultados
obtidos pela combinac3o sejam superiores aos gerados com o uso de apenas uma CNN 2D ou

3D.

Para avaliar esta hipdtese, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

= Simulac3o da aquisicdo de LDCTs com projecdes esparsas, a partir de uma base de dados

adquirida com dosagem regular;

= Avaliacdo de implementacoes 2D e 3D de CNNs através da comparacdo com o método

proposto;

» Investigacdo da aplicacdo do método proposto em uma base de dados LDCT n3o-

simulados (reducdo direta de radiacdo).
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1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em 7 capitulos principais: Capitulo [I} Introducdo; Capitulo [2}
Fundamentacdo Tedrica, onde apresentam-se as bases da dissertacdo; Capitulo [3} Trabalhos
Relacionados, onde apresentam-se os métodos mais relevantes encontrados na literatura, com
relacdo ao método proposto nessa dissertacdo; Capitulo [4f Método Proposto, onde apresenta-
se formalmente, em duas fases, o método proposto; Capitulo[5} Ambiente Experimental, o qual
dispoe da apresentacdo das bases de dados, arquiteturas e detalhes do processo de obtencao
das LDCTs utilizadas nos experimentos; Capitulo [} Experimentos e Resultados, onde estdo
contidos os experimentos feitos durante a confeccdo da presente dissertacdo, bem como a
discussdo dos resultados obtidos nos mesmos; e por dltimo, Capitulo [/} Conclusdes, onde

expOe-se as contribuicdes e préximos passos do método aqui apresentado.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 TOMOGRAFIAS COMPUTADORIZADAS

Tomografias Computadorizadas (CT) sdo amplamente utilizadas na medicina para auxiliar
em diagnésticos e procedimentos cirlrgicos. A aquisicdo dessas imagens ocorre em duas etapas:
primeiro, os tomdgrafos realizam rotacdes ao redor do paciente, enquanto capturam projecoes
tomograficas. Em média, s3o necessarias centenas dessas projecoes para criar um volume
tomografico completo em alta resoluco (REFAAT; SALEM, [2018)). Cada projecdo libera radiacdo
ionizante no local da tomografia. Por fim, as projecdes sdo utilizadas para reconstruir a imagem
tomografica, com o uso de algoritmos analiticos ou iterativos (LIGUORI et al., |2015; POWER et
al., 2016)).

O método analitico mais comum é a Retro-Projecdo Filtrada (FBP), que usa um filtro
unidimensional nos dados de projecdo antes de retroprojeta-los no espaco da imagem (KAK;
SLANEY, 2001). Por outro lado, os métodos iterativos otimizam um modelo matematico com
base nas projecoes adquiridas, atualizando continuamente uma estimativa inicial da imagem
com base na comparacao entre as projecdes calculadas e as projecdes reais. Um exemplo
de método iterativo é a Técnica lterativa de Reconstrucdo Simultanea (SIRT), que produz
reconstrucdes visualmente mais agradaveis, mas em um tempo maior (ANDERSEN; KAK|, [1984)).
Hoje em dia, existem varias técnicas de reconstrucdo tomograficas que podem ser simuladas
com a ajuda da ferramenta/biblioteca Astra-toolbox (AARLE et al., 2015)).

O resultado da reconstrucao é um volume CT 3D, que pode ser visualizado por fatias em
diferentes eixos: Axial (geralmente, o eixo horizontal, visto de cima); Coronal, visto de lado;
Sagital, visto por tras. Essas diferentes visualizacGes permitem uma anélise mais detalhada do

6rgao ou tecido em questdo, conforme ilustrado na Figura .

2.1.1 Dosagem Normal de Radiacdao

As Tomografias Computadorizadas obtidas com dosagem normal de radiagcdo (do inglés
Normal Dose Computed Tomography, NDCT) é, como o préprio nome ja diz, um volume
CT obtido sem nenhuma reduc3o nos niveis de radiacdo durante a aquisicao das projecGes
tomogréficas.

Esse tipo de aquisicdo tomografica é amplamente utilizada devido a sua vantagem de
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reproduzir com maxima fidelidade as estruturas internas do corpo humano (BOONE; STRAUSS,

2014). A Figura |2| mostra trés fatias de um mesmo volume NDCT, demonstrando como as

diferentes visGes complementam-se e contribuem para uma melhor compreensao da anatomia
do paciente. A visualizacdo em diferentes planos (axial, coronal e sagital) permite aos médicos
avaliar as estruturas internas de diferentes angulos e identificar possiveis anomalias com maior

precisao.

Figura 2 — Diferentes visdes de um mesmo volume NDCT (dosagem normal). O circulo vermelho aponta como
um conjunto de pixels se complementa nas diferentes visoes.

Axial Coronal Sagittal

Fonte: O Autor (2023).

2.1.2 Dosagem Reduzida de Radiacao

No caso das Tomografias Computadorizadas obtidas com dosagem reduzida de radiacao
(anteriormente apresentadas como Low-Dose Computed Tomography, LDCT), trata-se de um

volume CT cuja a aquisicdo foi feita com algum tipo de reducdo de radiacdo (MCCOLLOUGH

et al), [2015)). Essa reducdo, geralmente est4 ligada a:

» Reducao de tensao elétrica: a reducao da tensdo do tubo de raios-X durante a aquisicao

de tomografias computadorizadas pode reduzir a dose de radiac3o recebida pelo paciente

(YANAGA et al) 2018)). No entanto, a reducdo da tensdo pode levar a uma redugdo

da qualidade da imagem, o que pode ser compensado por outras técnicas, como a

reconstrucao iterativa de imagem;

= Uso de filtros: filtros podem ser utilizados para reduzir a dose de radiacdo recebida

pelo paciente durante a aquisicdo de tomografias computadorizadas (MCCOLLOUGH;

LENG; YU, 2015)). Esses filtros sdo colocados entre o paciente e o detector, e podem ser

utilizados para filtrar radiacdo desnecessaria;
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= Reducao no nimero de projecGes: sabendo que a radiaciao é aplicada no momento da

captura das projecdes, diminuir a quantidade de projecOes necessarias para um scan

completo resulta também na reducdo total da dosagem (MA; ZHU; ARCE, [2015)).

Como dito anteriormente, a aquisicdo de tomografias computadorizadas com baixas dosa-
gens de radiacdo pode resultar em volumes ruidosos ou com problemas de contraste, o que
leva a necessidade de aplicacao de algoritmos de recuperacdo e limpeza que lidam com a
diminuicdo da dosagem, como por exemplo: CNNs.

A Figura (3| apresenta um exemplo pratico da importancia da dosagem de radiacdo em
exames de Tomografia Computadorizada. Ao comparar a mesma fatia de um volume recons-
truida com diferentes quantidades de projecdes, fica claro como a dosagem afeta a qualidade

da imagem e, por consequéncia, a precisdo do diagnéstico médico.

Figura 3 — Uma mesma fatia do volume reconstruida com diferentes quantidade de projecdes (10, 30, 60, 90
e quantidade padrdo do Qure.ai (720)).

10 X-ray projs. 30 X-ray projs. 60 X-ray projs. 90 X-ray projs. 720 X-ray projs.

Fonte: O Autor (2023).

2.2 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Dados de imagens sdo representados como matrizes numéricas, onde cada valor refere-se
a intensidade do pixel representado. Imagens monocromaticas sao representadas por matrizes
2D (altura e largura) enquanto imagens coloridas sdo representadas por matrizes 3D (altura,

largura e profundidade). Redes Neurais Convolucionais sdo as ferramentas de aprendizagem

de maquina para lidar com esse tipo de dados (LECUN; BENGIO, 1995).

As chamadas Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Network),

sdo formadas por camadas convolucionais, nas quais os pesos sdo filtros convolucionais (em

inglés Kernel). Como definido em (ZHANG et al,, 2023): Uma camada convolucional correla-

ciona os filtros convolucionais e as imagens de entrada e adiciona um viés (bias) escalar. Os
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dois parametros da camada convolucional s3o os filtros convolucionais e o viés escalar. Uma
outra operacao caracteristica das CNNs é o MaxPooling, operacdo n3o linear que reduz a di-
mensionalidade dos dados de entrada da CNN, através da aplicacdo de uma janela deslizante
sobre a entrada. Por fim, em cada posicdo da janela é selecionado o valor méximo encontrado.
Essa técnica ajuda a capturar caracteristicas importantes, como bordas ou texturas, enquanto

reduz a quantidade de parametros e a computacdo necessaria nas camadas subsequentes da

rede (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)). A Figura [4] exemplifica uma CNN com duas

camadas escondidas, duas operacées de MaxPooling além de fornecer uma visdo geral da

arquitetura de uma CNN.

Figura 4 — Exemplo de CNN com 2 camadas escondidas. A CNN conta ainda com 2 operacées de max pooling

image patch hidden layer 1 hidden layer 2 final layer
1 layer 4 feature maps 8 feature maps 4 class units
36x36 28x28 laxl4 10x10 5x5

I \

? !

convolution ax canvolution max convolution
{kernel: 9x59x1) pooling (kernel: 5x5x4) pooling  (kernel: Sx5x8)
Fonte: Trimble Inc. 2019, Acesso em Marco de 2022. Disponivel em:

https://images.app.goo.gl/z3uzXaKnmoBL8APEA

Redes neurais "classicas", como a Multilayer Perceptron (rede neural que usa camadas
de neurdnios para aprender padrdes em dados), tém dificuldade de receber imagens como
entrada, por estas serem dados nao estruturados onde cada pixel é equivalente a dimensao
do vetor de entrada, e entdo, devido ao fato de as imagens possuirem grandes volumes de

pixels, seriam necessarias diversas entradas de dados ligadas aos neur6nios, tornando o custo

computacional muito alto (ZHANG et al), [2023). Por exemplo, uma imagem com 32 pixels

de altura e 32 de largura, precisaria de 1024 (32x32 pixels) entradas para cada neurdnio da
camada de entrada, os quais possuiriam, no minimo 1048576 (1024 x 1024 pixels) ligacdes
com a primeira camada escondida. E notével que o custo computacional para somente uma
imagem pequena ja é muito alto. Além disso, existe também a necessidade de transformar

a imagem em um vetor unidimensional, acarretando na perda de informacdes entre pixels de

vizinhanga préxima (ZHANG et al., [ 2023).

As CNNs s3o utilizadas em bases de dados de imagens por trabalhar melhor com dados

ndo estruturados (LECUN; BENGIO; HINTON, [2015)), uma vez que ndo é necessario nenhum
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pré-processamento dos dados antes de serem fornecidos para o método, pois as CNNs de-
tectam as features importantes de forma automatica na camada convolucional. Além disso,
por utilizarem-se da convolucdo matematica, que é uma operacao matricial, a complexidade
computacional diminui bastante em comparacao as ja citadas Redes Neurais classicas, visto
que cada filtro/kernel (matrizes com as quais a convolucdo opera na entrada) abrange uma
quantidade maior de pixels por operacao. Analogamente as redes classicas, os filtros das cama-
das convolucionais representam os pesos. Os valores nas matrizes dos filtros sdo atualizados
ao longo do treino da CNN, exatamente como nas MLPs.

Uma convoluc3o é definida pela funcao:

1 1

fom=0cb+ > > wmQjtieim)

I=—1m=-1

Em que, | e m sdo os indices de linha e coluna do filtro; o é a funcdo de ativacdo neural
e b é o valor compartilhado do viés escalar; w é o filtro ou kernel; w; ,, é o valor do filtro na
posicao |,m; oy x+m é a ativagdo de entrada na posicdo a,,, onde x =j+ley =k +m.

As convolucdes acontecem em toda a imagem. Durante o foward-pass, os filtros deslizam ao
longo da matriz, realizando convolucdes em cada pixel da entrada. O resultado das convolucoes
é um produto entre os elementos da entrada e o filtro que o sobrepds, o qual serd usado para
indicar a correlacdo entre o filtro e a imagem em diversos pontos.

As camadas convolucionais possuem 4 hiper-parametros importantes: tamanho do filtro
(kernel size), nimero de filtros (depth), stride e padding. O tamanho do filtro diz respeito ao
tamanho (altura e largura) dos filtros convolucionais daquela camada. Por sua vez, niimero de
filtros é o hiper-parametro responsavel por regular quantos filtros serdo usados na camada, em
que cada filtro sera responsavel por detectar uma feature. O stride é o valor que determina o
espacamento do deslocamento dos filtros. a Figura [5| mostra como diferentes valores de stride
afetam o resultado, de forma que quanto maior o valor do mesmo, menor é o tamanho do
resultado. O padding nada mais é que o tamanho das bordas de preenchimento das matrizes
de entrada (usualmente todos os elementos das bordas possuem o valor 0). Esse pardmetro
geralmente é utilizado em conjunto com o stride, para poder normalizar o tamanho da entrada
ao stride.

A grande vantagem das CNNs é poder utilizar o mesmo filtro em todo um mesmo canal
(profundidade) da entrada, o que implica que poucos valores sdo utilizados para representar

features, pois para cada canal os pesos serdo compartilhados entre todos os valores, indepen-
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Figura 5 — Exemplo de aplicacdo do kernel (1,0, —1) com strides de tamanho 1 e 2. Nota-se que com Stride =
2 o resultado é duas vezes menor que Stride = 1.

Fonte: Github ¢s231n, Acesso em Marco de 2023. Disponivel em: https://cs231n.github.io/convolutional-
networks.

dente do tamanho da entrada.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Apesar da escassez de trabalhos que promovem o uso de miultiplas CNNs no processo de
reconstrucdo de LDCTs, é possivel encontrar alguns estudos que idealizam diferentes aborda-
gens que podem ser comparadas com o método proposto nessa dissertacio. E importante, em
um primeiro momento, separar métodos que fazem o uso dos diferentes eixos de visdes (axial,
coronal e sagital) das tomografias computadorizadas ((IBRAGIMOV et al., 2017; [NOOTHOUT et
al., 2018; IMORTAZI et al., 2017; [LIU; KANG, [2017)), de trabalhos que apenas aplicam mdltiplas
CNNs na obtencdo de seus resultados ((NANNI et al., |2020; [KUSHIBAR et al.,, 2017; HUANG et
al., |2020; KANG et al, 2019; |GU; YE, 2021). Abaixo estdo listadas e discutidas algumas das

referéncias mais interessantes e relevantes encontradas na literatura.

3.1 CNNS EM LOW-DOSE

Uma referéncia fundamental sobre o uso de CNNs na reconstrucdo de LDCTs é o artigo de
(CHEN et al., 2017 de 2017. Nesse trabalho, os autores descrevem a reconstrucdo de LDCTs,
realizada através de patches com o uso de uma CNN. Eles detalham o processo de selecdo e
funcionamento de cada camada da CNN durante a recuperacdo da LDCT. O artigo apresenta
de maneira objetiva o uso da CNN na resolucdao do problema em questdo, tornando-se uma
referéncia valiosa na area.

Outro trabalho parecido é o proposto em (Chen; Zhang et al,, 2017) em 2017, onde foi
proposta a arquitetura de uma rede do tipo codificadora-decodificadora residual para denoising
de LDTCs (REDCNN). Uma rede codificadora-decodificadora é uma arquitetura de rede neural
que consiste em duas partes principais: um codificador e um decodificador. O codificador é
responsavel por mapear a entrada para um espaco latente, enquanto o decodificador mapeia
o espaco latente de volta para a saida. O trabalho, novamente, descreveu em detalhes a
arquitetura da rede proposta, a qual tornou-se um dos baselines da literatura no que se refere
a denoising de LDCTs. A Figura [l mostra a arquitetura da REDCNN, como vista no artigo
original.

Em 2018 (YANG et al., 2018) propds um método que utiliza uma rede Generativa-Adversarial
em juncdo com uma perceptual loss e distancia de Wasserstein na recuperacdo das LDCTs.

(GOODFELLOW et al., 2014) define as redes Generativas-Adversarial (Generative Adversarial
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Figura 6 — A Figura abaixo mostra a arquitetura da REDCNN, proposta em dChen; Zhang et a|.|, |2017|). A parte
de cima mostra o processo de codificacdo da arquitetura, enquanto a parte de baixo mostra o
processo inverso, de decodificac3o.

.CONV .DeCONV 'ReLU

Encoder

Imagem disponivel em ((Chen; Zhang et al., [2017]).

Networks (GANs)) como um tipo de modelo de aprendizagem profunda que consiste em duas
redes neurais, o gerador e o discriminador, que competem entre si em um jogo minimax. O
gerador tenta criar amostras que imitam um conjunto de dados de treinamento, enquanto o dis-
criminador tenta distinguir as amostras geradas do conjunto de dados real. A Perda perceptual
é uma técnica de otimizacao em redes neurais que usa uma representacao de alta dimensi-
onalidade da imagem, geralmente obtida a partir de uma rede pré-treinada de classificacao
de imagens, para medir a diferenca entre a imagem gerada e a imagem original. Em vez de
simplesmente comparar os valores de pixel das imagens, a perda perceptual considera aspectos
mais abstratos, como textura, cor e forma, permitindo que a rede gere imagens mais realistas
e convincentes. Essa abordagem é comumente usada em tarefas de geracdo de imagens, como

super-resolucdo, colorizacdo e sintese de imagens, e tem se mostrado eficaz na melhoria da

qualidade das imagens geradas (JOHNSON; ALAHI; FEI-FEI, 2016). A distancia de Wasserstein

(também conhecida como distancia de transporte 6timo) é uma métrica utilizada para medir a
diferenca entre duas distribuicdes de probabilidade. Ela é definida como a quantidade minima
de trabalho necesséario para transformar uma distribuicdo na outra, onde o trabalho é medido

como o produto entre a quantidade de massa movida e a distancia percorrida, como explicado

por (GURULINGAPPA; JAKKULA; HU| [2017). A ideia principal do artigo, é buscar minimizar a

distancia de Wasserstein entre a distribuicao real dos dados e a distribuicdo gerada pela rede

geradora, ao mesmo tempo que busca-se minimizar a diferenca perceptual entre as features
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da imagem gerada pela rede geradora e da imagem NDCT. A Figura [7| mostra a visao geral

do método proposto.

Figura 7 — A Figura abaixo mostra a visdo geral do método proposto em dYANG et al.l, |2018b. Na "Part
1"observa-se a arquitetura da rede geradora, enquanto nas "Part 2 e 3"lista-se o funcionamento
da perceptual loss e da rede discriminadora respectivamente.

Part 2. Perceptual Loss Calculator

NDCT Images

Part 1. CNN Generator
n32s1l n32s1 n32sl n32sl n32sl n32sl n32s1 nlsl

VGG network

Part 3. Discriminator Network

Conv+RelLU
Conv+RelU
Conv+RelLU
Conv+RelLU
Conv+RelU
Conv+RelLU
Conv+RelLU
Conv+RelLU

LDCT Images
Generated Images

Discriminator
Generator

Discrimin
ator Loss

NDCT Images

Imagem disponivel em 2018)).

3.2 MULTIPLAS CNNS EM LOW-DOSE

Em 2019, (HUANG et al), 2020)) propds o uso de duas CNNs residuais no denoising de

LDCTs. O processo geral pode ser melhor entendido com a explicacdo separada do papel de
cada CNN: A primeira tem como objetivo fazer o denoising inicial do LDCT, e suas par-
ticularidades s3o o uso de uma transformada wavelet estacionaria (SWT,stationary wavelet
transform) e perceptual loss como loss function. Ja a segunda, busca melhorar ainda mais os
resultados obtidos na primeira etapa. Uma wavelet é uma funcdo que decompde e descreve ou

representa outra funcdo em suas componentes de frequéncia, esse processo é conhecido como

"transformada wavelet (wavelet transform)"(HUBBARD) 1996)), uma transformada wavelet es-

tacionéria, ao decompor uma funcdo, n3o diminuird a resolucdo da mesma (JAMALUDDIN et

al}, 2015). A Figura [§ apresenta o diagrama geral do método e a arquitetura das redes. O

treinamento e teste foram feitos em LDCTs simulados e os resultados foram majoritariamente
positivos. O ponto a se notar nesse trabalho é o uso de "etapas"(podemos dizer que cada

CNN corresponde a uma etapa, nesse sentido).
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Figura 8 — A Figura abaixo mostra a visdo geral do método proposto em (HUANG et al, 2020). Em (a), observa-
se o fluxo de entrada e processamento das imagens, enquanto (b) apresenta a arquitetura da CNN
priméria. E importante notar que a primeira CNN é chamada de RCNN(texture), pois essa tem
como objetivo fazer a limpeza inicial de forma a extrair a textura principal do CT.

NDCT image LDCT image avg image NDCT images

128x3x3 | Conv+BN |—
v

128%3%3 | Conv+BN+RelLU |
v

128x3x3 IC()nv+BN+RcLU |
¥
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‘ S
STAGEL:
RONNrosure | RelLU |
v

X 128%3%3 | Conv+BN |—
v

128x3%3 I Conv+BN+ReLU |

»| STAGEZ: 1287373 | Conv+BN+RelLU |
RCNNsirere 7
128%3x3 | Conv+BN |
| ReLU |
¥
4x313 | Conv |

[ A:ld <

[
Denoised image Output

(a) The overall process of TS-RCNN. (b) The network structure of RCNNpexture

in (a).

Imagem disponivel em (HUANG et al., [2020)).

Apesar da maioria dos métodos de recuperacao de LDCTs serem baseados em aprendiza-
gem supervisionada, em 2019, (KANG et al., [2019)) propds uma abordagem n3o-supervisionada
utilizando o CycleGAN. Esse método é composto por duas redes geradoras, onde uma é res-
ponsavel por mapear imagens do dominio LDCT para o dominio NDCT, enquanto a outra faz
o inverso, mapeando do dominio NDCT para o LDCT. Para isso, sdo utilizados dois discrimina-
dores adversariais, um para cada gerador. A Figura |§| ilustra o método. E importante ressaltar
que essa abordagem n3o resultou na criacdo de novas estruturas ou adicdao de ruidos, que
sdo problemas tipicos de aprendizagem n3o supervisionada. O uso dessa abordagem mostra
que a utilizacdo de multiplas CNNs pode levar a resultados melhores, mesmo em problemas
nao-supervisionados.

Recentemente, (GU; YE, 2021)) adaptou o método n3o-supervisionado de denoising Cycle-
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Figura 9 — O método proposto em (KANG et al} [2019) consiste em utilizar duas redes geradoras, G4p e
Gp 4, em conjunto com dois discriminadores adversariais, D4 e Dp, para realizar a recuperacdo de
imagens de tomografia computadorizada de baixa dose (LDCT) por meio de imagens de tomografia
computadorizada de dose normal (NDCT). A figura abaixo apresenta uma visdo geral do método,
onde A e B denotam os dominios LDCT e NDCT, respectivamente. Apds o processamento de
cada imagem pelas redes geradoras, a qualidade dos resultados é avaliada pelos discriminadores
correspondentes. Uma das caracteristicas interessantes do método ¢ a utilizac3o de trés funcdes de
perda diferentes: adversarial, ciclica e identidade.

Laav1 (Da i . Fana
) Ligentityr = [1Gag(x5) — x5ll1
" Ligentityz = |1Gpa(x4) — xall1

Laavz DB'—| Xp Xpa XBAR

-

A Figura esta disponivel em (KANG et al, [2019))

GAN, utilizando apenas uma rede geradora e aplicando camadas de normalizacdo adaptativa
(adaptive instance normalization, AdalN) para investigar melhor o processo de transformaco
de imagens NDCT em LDCT. As mudancas no método estdo ilustradas nas Figuras [10] e [I1]
Os resultados da nova versdo superaram o método original, mesmo com apenas metade dos
parametros, gracas as camadas AdalN, que possibilitaram a investigacdo das etapas de pro-
cessamento das imagens em niveis intermediarios. O trabalho é importante, mesmo utilizando
apenas uma rede, devido a otimizacdo em relacio ao método anterior que usava miultiplas

redes.

3.2.1 Meétodos que utilizam as multiplas visdes

A técnica de utilizar miultiplas visoes ja foi explorada com sucesso em segmentacdo de
imagens médicas, como no caso do estudo realizado por (IBRAGIMOV et al.,, 2017). Neste
trabalho, as miltiplas visGes foram utilizadas para a segmentacdo da veia porta em imagens
de tomografia computadorizada (CT). Foram empregadas trés redes neurais convolucionais

(CNNs), uma para cada visdo, e também cadeias de Markov para aprimorar os resultados



30

Figura 10 — A Figura abaixo mostra a mudanca feita por , 2021)) no método proposto em (‘

2019). A mudanca mais ébvia é o uso de apenas uma rede geradora G ao invés de duas (Gap e
Gpa). Além disso, é possivel ver as camadas AdalN F.

——---—---——--——--——---decyc--——---—---——--——--——---—---—l

Imagem disponivel em (GU; YE, [2021)).

Figura 11 — Arquitetura da rede geradora com as camadas AdalN. A arquitetura original era uma U-net padrdo
onde, as camadas de normalizacdo de batch foram substituidas pelas camadas AdalN.

128 256
Input Output

256 512 128

512 256

_-.‘?._'

128 256 | 512 512 256 | 128

R e

AdalN Code Generator

@ Convolution layer 1 2x2 Upsampling layer B RelLU activation

[} Fully connected layer [[J Adaptive Instance Normalization @ LeakyReLU activation

Imagem disponivel em (GU; YE, [2021).

finais. A Figura[I2] apresenta uma ilustracdo esquemaética que demonstra o funcionamento das

redes e fornece uma visdo geral do processo.

Uma aplicacio de segmentacio de imagens médicas foi abordada em (MORTAZI et al., 2017)),

onde se optou pelo uso de miltiplas visdes para reduzir os custos computacionais de redes
3D. Segundo os autores, a modelagem do problema em 2D reduziria o custo computacional

e o uso de miltiplas visdes poderia gerar resultados equivalentes ou até mesmo melhores do
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Figura 12 — Na figura é possivel observar o esquema geral do método proposto por dIBRAGIMOV et a|.|, |2017|), que
utilizou multiplas visGes no processo de segmentacdo da veia porta em imagens CT. O método
consistiu na aplicacdo de trés redes neurais convolucionais, cada uma processando uma visdo
separadamente e criando trés visualizacdes melhoradas da veia porta. Para criar a segmentacao
final, as saidas das trés redes foram combinadas por meio de uma média. Essa abordagem permitiu
uma melhoria significativa nos resultados de segmentacdo da veia porta em comparacdo com
métodos que utilizam apenas uma (nica visdo.
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Imagem disponivel em (IBRAGIMOV et al., 2017)).

que os obtidos com redes 3D. O fluxo do método é apresentado na Figura [13|e é semelhante

ao processo descrito em (IBRAGIMOV et al., 2017)), com excegdo do fato de que ndo se utiliza

cadeias de Markov e a area de segmentacao é diferente.

Figura 13 — Esquema geral do uso das muiltiplas visdes por dMORTAZI et al.l, |2017|). Novamente, miltiplas

CNNs s3o utilizadas no processamento de cada eixo e, para o resultado final, é utilizado uma
estratégia de fusdo que, medindo a confiabilidade de cada CNN, busca maximizar a fidelidade da
segmentacdo.
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Output: Segmented LA+PPVs

Axial CNN

Input: MRI (3D)

Multi-view Parser Multi-view CNN

Imagem disponivel em (MORTAZI et al, [2017]).

Em 2017, (KUSHIBAR et al., |2017]) examinou uma abordagem que emprega o uso de diferen-

tes vises como entrada para uma CNN 2.5D (ROTH et al., |2014) no processo de segmenta¢do

de estruturas subcorticais de tomografias do cérebro. A Figura[14] apresenta o diagrama com-
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pleto do funcionamento do método que, além das muiltiplas visdes, utiliza também features
espaciais extraidas através do uso do que eles chamam de "Atlas probabilistico estrutural", que
sao informacdes estatisticas sobre estruturas corporais extraidas de diversos individuos através
de uma média global ou local da estrutura de interesse (GOOD et al., 2001). Apesar de ser, tam-
bém, um método de segmentacdo como os citados anteriormente, esse aqui possui algumas
particularidades que ajudam a entender e expandir o poder do uso das mudltiplas visdes, além
disso, o fato de apenas uma rede fazer a analise da informac3o axial, coronal e sagital, da um
indicativo do poder de processamento multi-view de uma CNN, validando-a como método de

fusdo das trés visdes (que é o papel da quarta CNN no método proposto nesta dissertacdo).

Figura 14 — A Figura abaixo mostra a visdo geral do método proposto em (KUSHIBAR et al} [2017)). Em (A)
é possivel ver a arquitetura da CNN 2.5D, que possui diferentes entradas para cada visdo e
para as informacdes espaciais do Atlas. As visdes sdo, inicialmente, processadas pela mesma
organizac3o estrutural (apresentada em (B)) e posteriormente, sdo utilizadas em conjunto com
a informac3o espacial do Atlas na obtencdo da segmentac3o final. A camada final (softmax)
possui a probabilidade de cada estrutura subcortical (ao todo, sdo 15 possiveis estruturas), e a
segmentac3o é feita com base na estrutura de maior probabilidade.

A. CNN PIPELINE

AXIAL 2D
CONV. LAYERS
2| |z| [z
5 EHE E
CONV. LAYERS = o 0 E
3 (8] 2] B
el |2 &

SAGITTAL 2D

CONV. LAYERS

ATLAS
PROBABILITIES
(1x15)

B. CONV. LAYERS

ApmlElE G

32x32 20x28x28 20x26x26 20x14x14  40x12x12  40x10x10 40x5x5 60x3x3
Input CONV CONV Max-Pool CONV CONV Max-Pool CONV

FC (180 units)| [FC (180 units)|[FC (180 units)

Imagem disponivel em (KUSHIBAR et al. [2017]).
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O artigo de (ZHENG et al., 2021)) apresentou uma abordagem eficaz para a deteccdo de
nédulos pulmonares, com foco em nédulos menores e mais dificeis de detectar. Para isso,
eles utilizaram uma CNN do tipo encoder-decoder que processou fatias de cada uma das trés
visdes, com a marcacdo de possiveis néddulos adicionada na saida. Esses resultados foram entdo
fornecidos como entrada para uma CNN 3D, que teve como objetivo reduzir a quantidade de
falsos positivos. Este é um exemplo promissor do uso de CNNs para a fusdo de informacoes,
em que uma CNN 3D é usada como decisora de diferentes saidas.

O trabalho de maior correlacdo com o proposto nesta dissertacdo é (LIU; KANG, 2017), o
qual utilizou uma CNN 2D como entrada de miltiplas fatias de uma mesma tomografia, com
o objetivo de a rede extrair relacGes entre os pixels das diferentes imagens. Os canais de cores
foram utilizados como entrada das trés visoes e a rede utilizou essa informacdo espacial extra
para classificar a possivel existéncia de um tumor nos pulmoes. Essa aplicacdo é interessante
pois mostra que utilizar uma CNN como método de intermediar e pesquisar essas informacdes
entre as fatias leva a bons resultados.

Até o momento, ndo foram encontrados métodos que fazem uso do processamento das
multiplas visGes (axial, coronal e sagital) no processo de recuperacdo/reconstrucdo de volumes
LDCT. Além disso, até o momento da escrita desta dissertacdo, o uso de uma CNN 2D no
processo de fusdo das miultiplas visdes é uma novidade. Logo, o método proposto é inovador
de duas formas: uso de mdltiplas visdes para processamento LDCT e aplicacdo de CNN 2D

como método de fusio.
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4 METODO PROPOSTO

A apresentacdo do método pode ser dividida em duas fases para maior clareza e compreen-
sdo: processamento multi-view e fusdo (JUNIOR et al., |2022). Durante a fase de processamento
multi-view, cada visdo (axial, coronal e sagital) é processada separadamente por uma respec-
tiva CNN, todas com a mesma arquitetura. Cada rede trabalha com as mesmas tomografias,
mas em visGes diferentes, usando fatias em tons de cinza (um canal de cor) como entrada.
Isso significa que cada fatia do volume é processada iterativamente por cada rede.

O uso das trés visdes (axial, coronal e sagital) permite uma exploracdo mais completa
das relacoes entre as fatias do volume LDCT, sem a necessidade do uso de uma rede 3D,
que poderia acarretar em maior complexidade computacional. O objetivo principal é obter
diversidade em cada uma das visoes, ou seja, extrair detalhes que podem ser decisivos para o
resultado final da reconstrucao.

Como explicado anteriormente, trés redes neurais convolucionais (CNNs) sdo utilizadas para
processar separadamente cada visao da mesma tomografia, explorando informacdes dispostas
em diferentes Angulos. E importante destacar que, apesar de acessarem as mesmas informacdes
de cada volume, as redes analisam as informacGes de diferentes angulos, o que pode resultar
em informacGes complementares e exclusivas em cada visao. Por exemplo, um pixel analisado
na visdo axial pode ter uma vizinhanca completamente diferente ao ser investigado na visdo
coronal ou sagital, o que pode enriquecer a reconstrucdo final com informacdes que nao estdo
presentes em outras visGes. O resultado é a obtencdo de trés reconstrucdes diferentes do
mesmo volume LDCT que, idealmente, contém informacdes complementares e diversificadas.

Para ilustrar melhor, seja V' um volume de entrada tridimensional com dimensdes n; x
n9 X ng, onde ny, Ny € ng sao o nimero de voxeis em cada dimens3do. O objetivo é reconstruir
uma imagem LDCT I, representada por uma matriz bidimensional de dimensdes m; x msy,
onde my e my representam o ndmero de pixels em cada dimensao.

Cada visdo do volume de entrada é processada separadamente por uma CNN, usando
fatias em tons de cinza (um canal de cor) como entrada. A saida de cada CNN é uma
matriz bidimensional de dimensGes m; x ms. Sejam f4, fc e fs as funcbes de mapeamento
aprendidas pelas CNNs para a visdo axial, coronal e sagital, respectivamente. Dessa forma, a
saida do processamento Multi-View para a visdo axial pode ser representada como a imagem

reconstruida /4 = f4(V4), onde V4 é o volume de entrada visto na visdo axial. Analogamente,
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a saida para as visOes coronal e sagital pode ser representada como Io = fo(Ve) e Is =
fs(Vs), respectivamente.

E importante informar que, para a segunda fase (fusdo), é necessério que o volume de
entrada seja completamente processado nas diferentes visdes. Em suma, todas as fatias de
um mesmo volume devem ser recuperadas nas trés visoes, resultando em trés reconstrucoes
tomograficas intermediarias.

Na fase de fusdo, os resultados de saida das redes do processamento multi-view sao com-
binados para a reconstrucdo final, que é realizada por uma quarta CNN com uma arquitetura
semelhante as outras trés, exceto por uma pequena adaptacdo (mudanca na quantidade de
canais/filtros de entrada) para permitir a entrada de imagens com trés canais. A ideia aqui
é combinar as saidas da primeira etapa em um U(nico tensor através dos canais de cores, e
é devido essa combinacdo que justifica-se a necessidade da reconstrucdo intermediaria com-
pleta dos volumes tomograficos na fase multi-view, visto que as trés fatias serdo extraidas de
uma mesma visao nos volumes intermediarios. Dessa forma, garante-se que a fusdo sera feita
apenas com a mesma fatia reconstruida por diferentes visoes.

A quarta rede é responsavel por combinar as informacdes obtidas pelas trés redes do
processamento multi-view. A combinacao dessas informacGes é feita através do uso dos canais
de cores como mecanismo de entrada, unindo as trés fatias processadas em uma tnica imagem.
Cada canal de cor representa um eixo de visao e a combinacao das informacdes permite obter
um resultado final mais completo e com maior riqueza de detalhes.

No entanto, existem alguns desafios a serem superados na utilizacdo desta rede de fusao.
Em primeiro lugar, como dito anteriormente, é necessario padronizar as trés reconstrucdes de
entrada para que estejam na mesma visdo (geralmente a axial), surgindo entdo a obrigacdo
de obter reconstrucdes intermediarias completas do volume de entrada em cada visao. Em
segundo lugar, a arquitetura original da rede precisa ser adaptada para receber imagens com
trés canais de cores, o que é feito através da alteracao manual no cédigo da CNN. Essas altera-
cOes s3o necessarias para permitir que a rede possa processar adequadamente as informacdes
obtidas pelas trés redes de processamento multi-view e gerar um resultado final mais preciso
e completo.

Novamente, para melhor visualizacdo, ilustramos o método de fusao, seja I’ a funcdo de
mapeamento aprendida pela CNN de fus3o. A saida da segunda fase do método é a imagem
LDCT final I = F(Ia,Ic,1Is), que é a reconstrucdo final obtida pela fusdo das imagens

reconstruidas para cada uma das trés visoes.
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Em resumo, o método pode ser representado matematicamente como I = F(Iy, I, Is),
onde I = fa(Va), Ic = fc(Ve) e Is = fs(Vs) sdo as imagens reconstruidas para cada visdo
do volume de entrada V, e F' é a funcao de mapeamento aprendida pela CNN de fusdo. A

Figura (15| ilustra, de forma geral, o método proposto.

Figura 15 — O esquema para treinamento do método em duas etapas: (a) e (b). Na etapa (a), Uma particio p;
do conjunto de treino T é usado pra treinar a primeira fase de combinac3o sendo as redes referentes
a sagital (1), axial (2), e coronal (3). Como resultado, um conjunto de modelos {my, ma, ms}
é gerado. Em (b), uma particdo ps de T é processado pelos modelos treinados anteriormente,
gerando tuplas ((0,"",0,"%,7,"),vx); usando conjuntos de tuplas, o modelo final (fusdo) my
é treinado. Em (c), os modelos treinados anteriormente s3o organizados de forma a computar
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Fonte: O Autor (2023).



37

5 AMBIENTE EXPERIMENTAL

5.1 DATASETS

Ao todo, foram utilizados duas bases de dados para os experimentos. A primeira, Qure.Ali
(CHILAMKURTHY et al., 2018), foi utilizada nos experimentos que dizem respeito ao problema
das projecdes esparsas, enquanto a segunda, Mayo-Challenge (MAYO...} [2017)), protagonizou
a segunda rodada de experimentos, cuja simulacdo das LDCTs foi feita antes da reconstrucao
(através da adicdo de ruido de Poisson). Essa separacdo de experimentos foi feita por con-
sequéncia do intervalo entre um experimento e outro. Inicialmente foram feitos os experimentos
apenas com os dados simulados e, posteriormente, foi decidido fazer novos experimentos com
dados n3o-simulados, de forma a conduzir novos testes com o método proposto e investigar

qual o melhor cenério para aplicacdo do mesmo.

5.1.1 Qure.ai

Qure.ai CQ500 dataset é uma base de dados que possui 258 tomografias computadorizadas
(cada uma com, em média, 256 fatias) disponiveis. A base é composta por tomografias com-
putadorizadas da cabeca e pescoco, coletadas de 20 diferentes centros radiolégicos na India.
Como resultado, a base de dados contém CTs adquiridas com doses normais de radiacao.

Uma vantagem importante na utilizacdo dessa base de dados, em especifico, é a grande
variedade de scans. Os exames foram realizados em diferentes tomégrafos, em diferentes
locais, por diferentes profissionais. Gracas a isso, diminui-se a possibilidade de overfitting do
método, visto que as diferentes configuracdes na aquisicdo, simulam melhor a diversidade real
do mundo. A Figura contém 4 exemplos de fatias de diferentes volumes CT da base de
dados utilizada.

Cada um dos volumes CT presentes na Qure.ai originalmente possuem diferentes dimensdes
geométricas, tendo em média tamanhos de 256x256x256 pixels. Sabendo disso, cada tomogra-
fia foi dividida de forma que suas dimensGes de altura e largura se igualassem a profundidade
do volume. Tal divisdo foi repetida para todos os trés eixos, anteriormente apresentados na
Figura [l

Como dito, os volumes CT possuem dimensdes de tamanho diferente, um scan com 245

fatias no eixo axial, resulta em um volume no eixo coronal, cujas fatias possuem dimensdes
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Figura 16 — Alguns exemplos de tomografias encontradas na base de dados Qure.ai CQ500.

Fonte: O Autor (2023).

245x256 pixels (por exemplo). Isso é um problema devido ao tamanho da entrada das trés redes
que compdem a primeira parte do método proposto, onde, por vezes, a fatia resultante do
corte necessitava de um complemento em uma de suas dimensoes, como um padding de pixels
pretos. Além disso, inicialmente presou-se pela igualdade na quantidade de exemplos utilizados
entre todas as redes e, devido as diferencas nas dimensdes, a quantidade de fatias também
variava entre os eixos, o que geraria o problema de tamanhos diferentes de treino, validacdo e
teste entre as CNNs responsaveis pelo processamento de cada eixo (um eixo poderia ter mais
fatias que outros, o que mudaria a separacdo dos dados entre os eixos).

Dado tal problema, a solucao foi a normalizacdo da base de dados, na qual, para os scans
que possuiam dimensdes com valores superiores a 256, as fatias excessivas foram retiradas.
Analogamente, scans que ndo possuiam as dimensoes com valores iguais a 256 tiveram fatias

completamente escuras adicionadas até que todos os eixos se igualassem dimensionalmente.

5.1.2 Mayo-Challenge

O dataset Mayo-Challenge possui scans da area toracica de 10 diferentes pacientes, os quais
foram obtidos sem reducdo de radiacdo. Para a obtencdo dos volumes LDCT, foi adicionado

antes da reconstrucio, ruido de Poisson, resultando em reconstrucdes LDCT (reconstrucdes
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com dosagem normal foram geradas sem o ruido de Poisson).

Esse dataset foi utilizado durante o "Low Dose CT Grand Challenge"que ocorreu ao longo
do ano de 2016 e tinha como objetivo testar o desempenho de diferentes algoritmos no processo
de denoising dos volumes LDCT. A Figura contém 4 exemplos de fatias de diferentes

volumes do Mayo-Challenge.

Figura 17 — Alguns exemplos de tomografias encontradas na base de dados Mayo-Challenge.

Fonte: O Autor (2023).

Assim como o Qure.ai, o Mayo-Challenge possui volumes com quantidades variadas de
fatias (apesar de todas as fatias possuirem dimenses 512x512 pixels) entdo, para que n&o
houvesse problemas no processamento das visGes coronal e sagital, foi feito o preenchimento
com pixels pretos nas imagens (coronal e sagital) cujas dimensGes ndo possuiam mod32 = 0.

Com essa base de dados, foi possivel testar o método em imagens relativamente maiores
que as da Qure.ai, além da diferenca na area do corpo (a primeira base de dados com foco na
cabeca e pescoco, enquanto a Mayo-Challenge com foco no térax). Além disso, foi possivel
também verificar a efetividade do método proposto no problema da reducdo direta de radiacao
(que foi simulada na Mayo-challenge).

Para os experimentos desta dissertacao, foi utilizada apenas a versdao Imm B30 da Mayo-

Challenge, visto que é a versdo com maior nivel de ruido (MAYO...} 2017).
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5.1.3 Simulacao da aquisicao em Low-Dose

Utilizando as CTs disponiveis na bases de dados Qure.ai como phantoms, o ambiente
de obtencdo de tomografias computorizadas de feixe cdnico (CBCT, do ingles Cone Beam
Computed Tomography) obtidas com projecGes esparsas (sparse-view) foi simulado utilizando
o ASTRA-toolbox (AARLE et al,, 2015). As simulacSes foram realizadas para a aquisicdo de
volumes com 10, 30, 60 e 90 projecSes de raio-X para cada CT, o que representa uma reducao
de 32, 24, 12 e 8 vezes o numero de projecdes usados em um scan CBCT feito durante uma
radioterapia guiada por imagem (IGRT, do inglés Image Guided Radiation Therapy) (HU et
al., 2010).

As projecdes foram reconstruidas utilizando a técnica SIRT (GORDON; BENDER; HERMAN|,
1970) para gerar v;,. Através do uso da ASTRA-toolbox, as simulacdes foram feitas em
cada eixo (Axial, Coronal e sagital) separadamente. O método mais popular de Retroprojecdo
filtrada (o FPB) (KAK; SLANEY, 2001)) n3o foi utilizado pois, como dito anteriormente, o SIRT
fornece resultados melhores em situacdes que incluem ruido e projecdes esparsas (MU; PARK,
2020).

O banco de dados de 258 LDCT de projecdes esparsas v, € seus respectivos CTs phantoms
vea da Qureaai: {(v},,vl,), (V3 ,v2), -+ (v2® v28)}, assim como as 10 LDCT da Mayo-
Challenge, foram divididos (de forma n3o estratificada) em trés grupos de dados de forma
randdmica, compostos respectivamente, 40%, 40%, e 20% de toda a base de dados. Os
dois primeiros grupos de dados foram utilizados para treinamento da fase multi-view e fusao,
respectivamente do método proposto, e o terceiro grupo foi usado para teste. A divisao foi
feita de forma a igualar a quantidade de dados utilizados no treino de ambas as fases do
método. A separacao dos dados foi a mesma para todos os experimentos, por exemplo: No
caso da Mayo-Challenge, 3 tomos foram utilizados para treinar as 3 redes iniciais, da mesma
forma que outros 3 foram utilizados para treinar a rede de fusdo (sobrando 2 tomos para teste

e 1 para validacdo em cada etapa).

A Figura mostra exemplos LDCT da Qure.ai, simuladas através do Astra-Toolbox.
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Figura 18 — Simulacdes LDCT da base de dados Qure.ai CQ500. Cada imagem representa (respectivamente,
da esquerda pra direita, de cima para baixo) reconstrucdes com 10, 30, 60 e 90 projecdes.

Fonte: O Autor (2023).

5.2 ARQUITETURAS

Ao todo, foram utilizadas 3 arquiteturas diferentes, tanto a versdo 2D quanto a 3D das

CNNs foram utilizadas. Para os experimentos com a base de dados Qure.ai, foram utilizadas

as arquiteturas U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, [2015) e RED-CNN (/Chen; Zhang et al.,
2017)). J4& no caso da Mayo-Challenge, foram utilizadas a RED-CNN e a GRC-GAN
, 2021). A GRC-GAN foi escolhida como forma de testar uma arquitetura mais préxima

ao estado da arte (a GRC-GAN foi escolhida ap6s o fim dos experimentos na base Qure.ai, por

isso ndo foi utilizada na primeira rodada de experimentos), ao mesmo tempo que a RED-CNN
e U-net foram escolhidas como baselines bem estabelecidos da literatura, mas é importante
ressaltar que o método possui a premissa de funcionar para a maior parte das arquiteturas que
sejam adequadas para a recuperacdo de LDCTs. As Figuras[19} [20] e 21 mostram a arquitetura

geral das redes utilizadas.
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Figura 19 — Descricdo da arquitetura da U-net utilizada neste trabalho. U-net 2D e 3D diferem-se pelo uso de

convolugdes 2D e 3D.
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Fonte: O Autor (2023).

Figura 20 — Descricdo da arquitetura da RED-CNN utilizada neste trabalho. RED-CNN 2D e 3D diferem-se
pelo uso de convolucdes 2D e 3D.
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Fonte: O Autor (2023).
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Figura 21 — Descricdo da arquitetura da GRC-GAN utilizada neste trabalho. GRC-GAN 2D e 3D diferem-se
pelo uso de convolugdes 2D e 3D. Fonte (ALMEIDA et al [2021)) (Imagem cedida pelo autor).
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Fonte: (ALMEIDA et al, [2021)) (Imagem cedida pelo autor).
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5.3 AMBIENTE DE TESTES

Para os experimentos, foi utilizada uma maquina com placa grafica NVidia Geforce 1080
ti com 12GB de VRAM. Todos os experimentos foram feitos em Python, com o uso de bibli-
otecas como: Tensorflow, Pytorch, Astra-Toolbox, Numpy, Pandas etc. Os hiper-pardmetros
foram: taxa de aprendizado de le-5, tamanho do batch foi de 1 e para as redes 3D o tamanho
do patch foi de 32x32x32 pixeis enquanto nas redes 2D n3o houve o uso de patches, ou seja, a
fatia inteira foi usada como entrada. A funcdo de perda utilizada em todos os experimentos foi
a funcdo de erro quadratico médio (MSE, Mean Squared Error, uma vez que n3o seria possivel
utilizar funcdes de perda perceptual para todas as arquiteturas. O nimero de épocas para os
experimentos com a Qure.ai foi 50 e, devido restricoes de tempo, para a Mayo-Challenge o
nimero de épocas foi 1. Para avaliar os resultados, foram utilizadas 3 métricas: Structural si-
milarity index measure SSIM (WANG et al., 2004), que mede a similaridade entre a reconstrucdo
e a imagem original (Ground Truth). O Peak signal-to-noise ratio PSNR (GONZALEZ; WOODS;
EDDINS, [2008)), que investiga a taxa de ruido entre a reconstrucdo e a imagem original (GT).
E a Normalized root mean squared error NRMSE (GONZALEZ; WOODS; EDDINS| |2008), que
diz a diferenca normalizada entre a reconstrucdo e a imagem original. A seguir, dispde-se dos

experimentos e os resultados.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

6.1 PROJECOES ESPARSAS (QURE.AI)

Para a Qure.Ai foram feitas 4 rodadas de experimentos, uma para cada niimero de projecdes
de raios-X. A Figura [22| mostra exemplos de LDCTs recuperados com a RED-CNN 2D, RED-
CNN 3D e o método proposto. Visualmente, é possivel perceber que o método proposto
apresenta melhores resultados €, o ganho mais expressivo é perceptivel em maiores reducoes
de projecdo. As métricas dispostas abaixo das imagens também confirmam que o método
proposto obteve melhor desempenho em todos os cenarios, alcancando os melhores valores de
SSIM, PSNR e RMSE entre os modelos.

A Figura[23]dispde dos mesmos exemplos de LDCTs usados no experimento anterior, dessa
vez, recuperados com a U-net 2D, U-net 3D e o método proposto. De forma parecida com
os anteriormente discutidos, os resultados obtidos nos experimentos com as U-nets também
sao visualmente bons, porém, n3o apresentam uma vantagem tao expressiva. Analisando-
as quantitativamente, percebe-se que o método proposto obteve as melhores métricas de
qualidade em todos os cenarios, com excecao dos experimentos com 10 projecoes.

As Figura[24]e[25] apresentam, para uma melhor anélise qualitativa visual, os mapas de calor
dos resultados apresentados anteriormente nas Figuras 22] e 23] Os mapas de calor indicam
as zonas de maior e menor concentracao de erro, as quais s3o indicadas com a intensidade
da cor; quanto mais claro, maior o erro. Através desses mapas, nota-se que até mesmo em
experimentos os quais os resultados dos trés métodos ndo pareciam diferir muito, hd uma
distincao da concentracdo e intensidade dos erros, e é ainda mais notavel a qualidade da
reconstrucdo do método proposto nos experimentos mais complexos (menores quantidades de
projecdes).

Para uma analise quantitativa, as Tabelas [l e [2| apresentam o desempenho dos métodos
utilizados nos experimentos. S3o dispostas as médias e desvio padrdo das métricas qualitativas
(SSIM, PSNR e RMSE) utilizadas para avaliar a aplicacdo dos métodos no conjunto de teste
(cerca de 53 volumes, ou 20% do total de volumes).

Observando os resultados dispostos nas tabelas[I]e[2, o método proposto obteve desempe-
nho superior aos outros métodos em todos os cendrios. Algumas outras conclusdes notaveis:
a média do SSIM do método proposto aplicado na U-Net para 30 projecdes é melhor que a

média do SSIM das U-net 2D e 3D referentes a 90 projecdes. Ja no PSNR, o método proposto
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Figura 22 — Resultados gerados pela RED-CNN 2D, RED-CNN 3D, e o método proposto aplicado a RED-CNN
para quatro fatias LDCT reconstruidas de 10, 30, 60, e 90 projecdes X-ray.

10 X-ray projs. 30 X-ray projs. 60 X-ray projs. 90 X-ray projs.
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RMSE: 8.7e-3 RMSE: 2.1e-3 RMSE: 5e-4 RMSE: Te-4 GrOU nd truth

Proposto

SSIM: 0.83 SSIM: 0.93 SSIM: 0.96 SSIM: 0.97
PSNR: 28.52 PSNR: 33.55 PSNR: 37.68 PSNR: 38.47
RMSE: 1.4e-3 RMSE: 4e-4 RMSE: 1.7e-4 RMSE: 1.4e-4

Fonte: O Autor (2023).

aplicado na RED-CNN para o processamento das LDCTs com 60 projecSes, obteve média
comparavel ou maior que aquelas obtidas pelas RED-CNN 2D, 3D e U-Net 2D e 3D. Com
relacdo ao RMSE, o método proposto aplicado a RED-CNN se saiu melhor em LDCTs com
30 projecoes, que a RED-CNN 3D aplicada a LDCTs com 90 projecdes.

Uma outra observacdo a ser feita é a superioridade da RED-CNN 2D sobre a RED-CNN
3D. Nao foi feito um estudo completo para entender o porqué disso acontecer, porém, um
palpite é a quantidade de dados que no caso da arquitetura 3D, é menor em quantidade (por

exemplo: para a CNN 2D o volume tomografico é dividido em fatias, o que acaba gerando
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Figura 23 — Resultados gerados pela U-net 2D, U-net 3D, e o método proposto aplicado a U-net para quatro
fatias LDCT reconstruidas de 10, 30, 60, and 90 X-ray projecbes X-ray.

10 X-ray projs. 30 X-ray projs. 60 X-ray projs. 90 X-ray projs.

SSIM: 0.75 SSIM: 0.90 SSIM: 0.93 SSIM: 0.95
PSNR: 25.58 PSNR: 32.00 PSNR: 34.42 PSNR: 34.12
RMSE: 2.7¢-3 RMSE: 6.2e-4 RMSE: 3.6e-4 RMSE: 3.3e-4

3D U-net

SSIM: 0.80 SSIM: 0.88 S8IM: 0.94 SSIM: 0.95
PSNR: 28.32 PSNR: 29.78 PSNR: 34.26 PSNR: 34.81
RMSE: 1.4e-3 RMSE: 1e-3 RMSE: 4.4e-4 RMSE: 3.3e-4 GI’OU nd Truth

Proposto

SSIM: 0.8184 $SIM: 0.93 SSIM: 0.95 SSIM: 0.98
PSNR: 27.504 PSNR: 32.73 PSNR: 37.35 PSNR: 39.27
RMSE: 1.7e-3 RMSE: 5.3e-4 RMSE: 1.8e-4 RMSE: 1.1e-4

Fonte: O Autor (2023).

uma quantidade maior de entradas, enquanto a arquitetura 3D processa por volumes, que leva
a um menor volume de entrada).

Por fim, é interessante notar que a variacdo das médias de SSIM, PSNR e RMSE, aumenta
conforme a quantidade de projecdes diminui. O método proposto, no geral, apresenta melhor
desempenho quando comparado com os métodos bases, tal vantagem é ainda mais perceptivel

nos experimentos com menores quantidade de projecdes (10 e 30).
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Figura 24 — Mapas de calor indicando as zonas com maior erro nos resultados da RED-CNN.

10 X-ray projs.
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Fonte: O Autor (2023).

90 X-ray projs.

Min

Tabela 1 — SSIM, PSNR and RMSE (Média+ desvio padrdo) obtidos usando os métodos baseados na RED-

CNN para supressdo de ruidos e artefatos em LDCTs reconstruidos com projecdes-esparsas. Resul-
tados referentes ao conjunto de teste. Os melhores resultados estdo destacados em negrito.

X-ray Projs. Método SSIM PSNR RMSE
10 RED-CNN 2D  0,81+0,07 27,3+3,04 2,5e3+4e3
RED-CNN3D 0,64+0,09 22,64+3,2 8 3+1,6e2
Proposto 0,905+0,04 30,4+3,2 1,1le3+1,1e3
30 RED-CNN 2D 0,9024+0,05 31,34+4,6 1,2e34+2¢73
RED-CNN 3D 0,8 +0,06 28,6+4.4 2,9¢3 4+ 7e™3
Proposto 0,95+0,02 34,9+3.7 de 4+ Te ™
60 RED-CNN 2D 0,9540,02 36,745,08 et 4+ 1e73
RED-CNN 3D  0,9240.05 34,3+4,5 9e~* 4 3e73
Proposto 0,97+0,02 38,3+3,8 2e 4+ 6e 4
90 RED-CNN 2D 0,964+0,02 38,6 +4,7 e~ 4+ 94
RED-CNN 3D 0,94+0,04 36,2+4,6 6e* 4 3e73
Proposto 0,97+0,01 39,6+3,7 le %+ 4e*

Fonte: O Autor (2023).
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Figura 25 — Mapas de calor indicando as zonas com maior erro nos resultados da U-net.

10 X-ray projs.

3D U-net 2D U-net

Proposto

30 X-ray projs.

60 X-ray projs. 90 X-ray projs.

Min

Fonte: O Autor (2023).

Tabela 2 — SSIM, PSNR and RMSE (Média+ desvio padrdo) obtidos usando os métodos baseados na U-net
para supressdo de ruidos e artefatos em LDCTs reconstruidos com projecSes-esparsas. Resultados
referentes ao conjunto de teste. Os melhores resultados estdo destacados em negrito.

X-ray Projs. Método SSIM PSNR RMSE

10 U-net 2D 0,83 + 0,08 27,3+ 3,08 2,673 £ 473
U-net 3D 0,90 %+ 0,04 27.643,40  9e 4+ 2e3
Proposto 0,91+0,05 31,29+405 le 341,23

30 U-net 2D 0,92 4+ 0,03 32,74+2,97 Te ™t £2, 873
U-net 3D 0,93 + 0,04 31,6 +3,3 Te™ £ 2e73
Proposto 0,953 40,022 35,9+4,02 3e 4+ 2e 4

60 U-net 2D 0,94 4+ 0,03 35,7+3,5  4,le 42, 5¢73
U-net 3D 0,95140,033 33,09+1,44 4,3e *+£1,273
Proposto 0,959 +0,022 37,05+1,9 2 le 4+ 2e*

90 U-net 2D 0,943 £ 0,02 36,5+£2,6 2,7Te*£2 5
U-net 3D 0,95+ 0,02 38,7+2,5 e~ £ 8e*
Proposto 0,98 + 0,009 39,8+2,7 let+1le

Fonte: O Autor (2023).
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6.2 RUIDO DE POISSON (MAYO-CHALLENGE)

Os experimentos com a base de dados Mayo-Challenge foram feitos de forma anéloga
aos experimentos com a Qure.ai, através de treinamento, validacdo e teste, tanto o método
proposto quanto redes 2D e 3D passaram pelo mesmo processo. E importante lembrar que
a base de dados Mayo-Challenge possui como diferencial a adicdo de ruido de Poisson que,
semelhante ao caso de projecdes esparsas, leva a simulacdo dos efeitos do menor niimero de
fétons detectados durante a aquisicio de uma imagem LDCT (através da diminuic3o da tenso
ou dos tubos de aquisi¢cdo, mas ndo é especificado em (MAYO...} 2017)).

A primeira arquitetura testada foi a RED-CNN. A Figura mostra o resultado de uma

fatia para os trés métodos baseados em RED-CNN.

Figura 26 — Resultados gerados pela RED-CNN 2D, RED-CNN 3D, e o método proposto aplicado a RED-CNN
para a recuperacdo de uma fatia obtida com reduc3o de radiac3o.

RED-CNN Axial RED-CNN 3D PROPOSTO Ground truth

SSIM: 0.9797 SSIM: 0.9736 SSIM: 0.9802
PSNR: 45.32 PSNR: 45.78 PSNR: 44.59
RMSE: 0.0336 RMSE: 0.0225 RMSE: 0.0336

Fonte: O Autor (2023).

Baseado nesse exemplo, o método proposto obteve um SSIM maior que a RED-CNN 2D
e a RED-CNN 3D, mas perdeu para a RED-CNN 3D em ambas as outras métricas (PSNR e
NRMSE). E importante notar, porém, que todos os trés resultados foram visualmente muito
semelhantes, o que torna complicado encontrar, a olho nu, diferencas mais severas entre eles.

Através de um zoom, a Figura|27| nos permite analisar algumas sutilezas entre os 3 resulta-
dos. E possivel perceber que a diferenca mais expressiva entre as trés saidas esta no contraste
da regido destacada em vermelho. Mesmo com o zoom, ainda é dificil perceber outras regices
com grande distincdo. No geral, o zoom nas imagens deixa ainda mais claro a diferenca mi-
nima entre a fatia recuperada pelos trés métodos. Por fim, a saida resultante dos 3 métodos

de recuperacao, ficaram bastante fiéis, dificultando uma conclusido sobre qual foi o resultado
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superior.

Figura 27 — Zoom das trés reconstrucdes baseadas na RED-CNN. A &rea circulada em vermelho mostra a
regido com maior distincdo entre as trés figuras.

RED-CNN Axial RED-CNN 3D PROPOSTO

Fonte: O Autor (2023).

Para a segunda rodada de experimentos, foi utilizada a arquitetura GRC-GAN, a qual foi
submetida aos mesmos conjuntos de treino e teste da RED-CNN. A Figura 28] dispde do

resultado de uma fatia para os trés métodos baseados em GRC-GAN.

Figura 28 — Resultados gerados pela GRC-GAN 2D, GRC-GAN 3D, e o método proposto aplicado a GRC-GAN
para a recuperacdo de uma fatia obtida com reducdo de radiaco.

GRC-GAN Axial GRC-GAN 3D PROPOSTO Ground truth
SSIM: 0.9538 SSIM: 0.9661 SSIM: 0.9727
PSNR: 42.57 PSNR: 43.46 PSNR: 45.09
RMSE: 0.0461 RMSE: 0.0303 RMSE: 0.0345

Fonte: O Autor (2023).

Através da andlise das fatias recuperadas pelos métodos baseados na GRC-GAN, assim
como o foi com a RED-CNN, visualmente as 3 saidas resultantes da aplicacdo dos métodos
ficaram muito parecidos, dificultando dizer qual o melhor método apenas por uma visualizacao
direta. Por outro lado, no SSIM e PSNR, o método proposto obteve o melhor resultado,
perdendo pra GRC-GAN 3D apenas no NRMSE. Para ajudar na anélise, a Figura [29] apresenta

um zoom das reconstrucoes apresentadas anteriormente.
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Figura 29 — Zoom das trés fatias recuperadas utilizando métodos baseados na GRC-GAN.

GRC-GAN Axial GRC-GAN 3D PROPOSTO

Fonte: O Autor (2023).

Utilizando o zoom, é possivel perceber que a fatia recuperada com o método proposto
possui um aspecto mais "liso", enquanto naquelas resultantes da aplicacdo dos outros métodos
(GRC-GAN 2D e 3D), faz-se presente uma especie de granulacdo sutil. Ainda assim, é bem
dificil fazer uma distincdo elaborada entre as trés.

Para uma analise quantitativa geral, a Tabela[3]mostra as médias e desvio padréo do SSIM,

PSNR e RMSE para os experimentos baseados nas redes RED-CNN e GRC-GAN.

Tabela 3 — SSIM, PSNR e NRMSE (Média+ desvio padrdo) obtidos usando os métodos baseados na RED-
CNN e GRCGAN para recuperacdo de LDCTs obtidos com reducdo direta de radiacdo. Resultados
referentes ao conjunto de teste. Os melhores resultados estdo destacados em negrito.

Método SSIM PSNR RMSE
RED-CNN 2D 0,991 40,003 44,9+ 1,64 3e~! & 6e2
RED-CNN 3D 0,987 +0,06 46,2 +3,27 8e 34 2e2

Proposto  0,9945 £ 0,002 46,04+1,2  2¢ 16
GRC-GAN 2D 0,957 +0,01  40,2+0,92 5e 4 le!
GRC-GAN 3D 0,98+ 0,06 43,443 23+ 2e2

Proposto  0,995-+0,003 45,6+1,3 3¢ !4 5e2

Fonte: O Autor (2023).

Através das médias e desvio padrao, quando isolamos o SSIM, percebe-se que o método
proposto performou melhor que aplicacdo das redes de forma individual, em ambos os expe-
rimentos, obtendo uma pequena vantagem nos experimentos baseados na RED-CNN e uma

vantagem mais expressiva naqueles baseados na GRC-GAN. Ambas as versdes 3D das arquite-
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turas foram as melhores no RMSE. Ja para o PSNR, o método proposto obteve performance
inferior nos experimentos baseados na RED-CNN, onde a versdo 3D da rede alcancou melhores
resultados porém, nos experimentos com métodos baseados na GRC-GAN, o método proposto

obteve uma vantagem bastante expressiva quando comparado ao segundo melhor (novamente

a rede 3D).
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7 CONCLUSOES

Esta dissertacdo apresentou uma Combinacdo de Rede Neurais Convolucionais 2D para
reconstrucdo de Tomografias Computadorizadas com Baixa Dosagem. O método apresentado,
buscou explorar a correlacdo entre pixels de um mesmo volume através do processamento
conjunto de suas visdes axial, sagital e coronal. A abordagem apresentada, foi desenvolvida
com o conceito de divisdo em duas fases: Processamento multi-view, onde cada visao da
tomografia (axial, coronal e sagital) é processada separadamente por uma respectiva CNN,
com o objetivo de obter informacdes complementares no resultado da recuperacdo de cada
uma das visoes; Fusdo, que busca combinar as fatias recuperadas na fase anterior utilizando
uma quarta CNN, onde espera-se que as relacdes entre as trés visdes sejam exploradas de
forma a obter uma boa reconstrucdo final.

O método foi testado utilizando duas fases principais de experimentos: A primeira com
dados referentes a reducdo do niimero de projecoes de raio-X, e a segunda referente a aplicacdo
de ruido de Poisson antes da reconstrucdo das tomografias.

Os resultados dos experimentos com a base de dados Qure.ai (recuperacdo de LDCTs
simuladas com projecdes esparsas) mostraram que, no geral, o método proposto performa
melhor que o uso de apenas uma rede 2D ou 3D, suprimindo quantidades maiores de ruido
e distorcdes referentes as reducdes na quantidade de projecSes raios-X. N3o sé isso, a per-
formance do método proposto foi notavelmente maior que os outros métodos a conforme a
reducdo no nimero de projecGes aumentou.

Ja na segunda rodada de experimentos, ocorreu a aplicacao dos métodos na base de dados
Mayo-Challenge (a qual recebeu o ruido de Poisson). O método proposto, apesar de obter
resultados majoritariamente positivos (perdendo apenas em algumas métricas), ndo apresen-
tou melhora muito significativa com relacdo aos métodos 2D e 3D. Na verdade, baseado-se
nas médias, desvio padrdo e exemplos, é dificil concluir que o método proposto obteve perfor-
mance melhor que a aplicacdo individual de uma CNN 2D ou 3D. O motivo pode ser a baixa
quantidade de ruido da base Mayo-Challenge, onde a simples aplicacio de um método 2D
ou 3D ja resulta em uma saida bastante limpa, tornando a aplicacao de uma segunda étapa
(fusdo) ndo tdo necessaria.

Para os experimentos, foram utilizadas as arquiteturas RED-CNN, U-net e GRC-GAN, o

que mostra a flexibilidade do método com relacdo ao uso de diferentes modelos da literatura,
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podendo-se estender a outros métodos de processamento de LDCTs.

Apesar dos resultados nao tdo expressivos dos experimentos referentes a Mayo-Challenge, o
método proposto ainda sim obteve resposta majoritariamente positiva e animadora se focarmos
principalmente nos resultados obtidos durante os experimentos de recuperacao de LDCTs
obtidas com projecdes esparsas. Além disso, levando em consideracdo a analise quantitativa
das métricas de qualidade (em ambas as bases de dados), pode-se dizer que o método proposto
performou em nivel igual ou superior a aplicacdo de apenas uma CNN 2D ou 3D, excluindo
os experimentos com a RED-CNN no Mayo-Challenge.

E de suma importincia destacar que a primeira fase de experimentos com o método
proposto (experimentos com a base de dados Qure.Ali , resultou na confeccao de um paper
que foi posteriormente apresentado na conferencia IJCNN em 2022 (JUNIOR et al., 2022). A
segunda fase de experimentos (feitos com a mayo-challenge , foi feita apés a publicacdo
e apresentacdo do paper original.

Apo6s ambas as rodadas de experimentos, os proximos passos envolvem testar o método
em uma base de dados de projecoes-esparsas nao simuladas, ou aplicar o método em dados
que fazem uma combinac3do de estrategias de reducdo de radiacao, como projeces-esparsas e
reducao da tensao elétrica nos tubos de raio-X ou a aplicacao de filtros. Além disso, a explora-
cdo de experimentos utilizando redes recorrentes surge como uma possibilidade interessante.

Por fim, é promissor aplicar o método em outros desafios, como a segmentacdo de LDCTs.
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