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Resumo

Esta dissertacao propoe o uso de um modelo de difusao adversaria baseado em aprendizagem
profunda para abordar a tradugao de imagens de tomografia computadorizada (TC) sem
contraste do coragao em imagens sintéticas compativeis com imagens adquiridas com injecao
de contraste. O trabalho investiga desafios na traducao de imagens médicas combinando
conceitos de redes adversarias generativas (GANs) e modelos de difusdo. Os resultados
foram avaliados por meio de algumas métricas como: Relagao sinal-ruido de pico (PSNR),
indice de similaridade estrutural (SSIM), Frechet Inception Distance (FID) e Raiz do
Erro Médio Quadrado (RMSE) para demonstrar o desempenho do modelo na geracao de
imagens com contraste sintético, preservando a qualidade e a similaridade visual. O modelo
proposto obteve os seguintes melhores resultados, sendo que para PSNR = 32,85, SSIM
= 0,766 e FID = 42,348. O CyTran obteve o melhor RMSE, de 0,14, enquanto o modelo
teve o pior de 0,2. Também é apresentada uma comparagao dos resultados obtidos com as
redes CyTran, Cycle-GAN e Pix2Pix. Embora os resultados obtidos sejam promissores,
a analise do RMSE indica que ainda existem desafios a serem superados, destacando a
necessidade de melhorias continuas. A interseccao de GANs e modelos de difusdao promete

avangos futuros, contribuindo significativamente para a pratica clinica.

Palavras-chave: Modelos de Difusao. Traducao de Imagens. Redes Adversarias. U-Net.



Abstract

This dissertation proposes the use of a deep learning-based adversarial diffusion model
to address the translation of contrast-free computed tomography (CT) images of the
heart into synthetic images compatible with images acquired with contrast injection. The
work investigates challenges in medical image translation by combining concepts from
generative adversarial networks (GANs) and diffusion models. The results were evaluated
through several statistics such as Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Structural Similarity
Index (SSIM), Frechet Inception Distance (FID), and Root Mean Square Error (RMSE)
to demonstrate the model’s performance in generating images with synthetic contrast
while preserving quality and visual similarity. The proposed model achieved the following
best results: PSNR = 32.85, SSIM = 0.766, and FID = 42.348. CyTran obtained the best
RMSE of 0.14, while the model had the worst of 0.2. A comparison of the results obtained
with CyTran, Cycle-GAN, and Pix2Pix networks is also presented. Although the obtained
results are promising, the analysis of RMSE indicates that there are still challenges to be
overcome, highlighting the need for continuous improvements. The intersection of GANs
and diffusion models promises future advancements, significantly contributing to clinical

practice.

Keywords: Diffusion Models. Image Translation. Adversarial Networks. U-Net.
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1 Introducao

As doengas nao transmissiveis (DNT) sao condigoes médicas que nao podem ser
transmitidas de uma pessoa para outra e frequentemente resultam de uma combinacao
de fatores comportamentais, fisiolégicos, ambientais e genéticos. Exemplos comuns de
DNT incluem doencgas cardiovasculares, como a doenca arterial coronariana, insuficiéncia
cardiaca, e cardiomiopatias, bem como doencas pulmonares, como a doenc¢a pulmonar
obstrutiva cronica (DPOC) e a asma (PAHO, 2023). Estas condigoes tém um impacto sig-
nificativo no sistema respiratorio e cardiovascular, levando a alta morbidade e mortalidade

quando nao diagnosticadas e tratadas adequadamente.

Segundo a Organizagdo Mundial da Satde (OMS) (WHO, 2023), as DNT séao
responsaveis por 41 milhoes de mortes por ano, representando 74% de todas as mortes
globais. As doencas cardiovasculares sao a principal causa dessas mortes, com 17,9 milhoes
de 6bitos anuais, ressaltando a necessidade urgente de estratégias eficazes de prevencao,
diagnéstico e tratamento (DONDI et al., 2021). Além de resultarem em mortalidade
significativa, as doencas cardiovasculares causam incapacidade prolongada, impactando a

qualidade de vida dos pacientes e gerando elevados custos econémicos e sociais.

O rastreamento de doencas através de técnicas de diagnostico por imagem, como a
tomografia computadorizada (TC) (CORBALLIS et al., 2023) (COUNSELLER; ABOEL-
KASSEM, 2023), tem se mostrado importante na detec¢ao precoce de doengas cardiovas-
culares e pulmonares. A TC, especialmente quando utilizada com contraste, permite a
visualizacao detalhada das estruturas anatdomicas, identificando precocemente patologias
cardiacas e vasculares. Esta modalidade de imagem fornece informacoes valiosas sobre a

anatomia e a func¢ao do coragao, possibilitando intervengoes terapéuticas oportunas.

No entanto, o uso de contraste em exames de TC nao ¢ isento de riscos, podendo
causar reacoes adversas em alguns pacientes, que variam de leves a potencialmente
fatais (COMPUTADORIZADA, 2007). A injecao de contraste iodado pode resultar em
reagOes alérgicas, nefropatia induzida por contraste, entre outras complicagoes (BECKETT;
MORIARITY; LANGER, 2015). Por isso, pacientes com alergia ao contraste iodado ou
com insuficiéncia renal geralmente nao podem fazer uma TC com contraste. Para aqueles
com alergias, a TC com contraste apresenta risco de reacoes adversas. Da mesma forma,
em pacientes com insuficiéncia renal, o contraste pode agravar a fungao renal (STACUL et
al., 2011).

Por outro lado, uma TC com contraste é indicada para pacientes que nao tém
histérico de alergia ao contraste iodado e cuja fungao renal estd adequada. O uso de

contraste é especialmente 1til na avaliacao de tumores e infecgoes, pois melhora a vi-
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sualizagdo e a delineagao da extensao das lesdes. Estudos de vasos sanguineos, como
angiotomografia, dependem do contraste para identificar condi¢des como aneurismas e
tromboses. O contraste também é essencial para o detalhamento de érgaos e tecidos moles,
permitindo uma distingdo mais clara entre diferentes estruturas anatoémicas e patologias
que nio seriam tao evidentes sem ele (JUNIOR; YAMASHITA, 2001).

Dadas essas qualidades do exame de TC com contraste, destaca-se a necessidade
de desenvolver alternativas que mantenham a qualidade diagnéstica das imagens enquanto
minimizam os riscos associados ao uso de contraste. Neste contexto, a inteligéncia artificial
(IA) tem se mostrado uma ferramenta promissora. Inovagoes na criacao e interpretacao de
imagens médicas, impulsionadas pela IA, estdo aprimorando a qualidade das imagens de

contraste, aumentando a precisao diagnéstica e reduzindo o tempo necessario para analise.

Por exemplo, as Redes Generativas Adversarias (GANs) tém demonstrado capaci-
dade de criar imagens em dominios especificos, como o aprimoramento de contraste em
imagens médicas (SKANDARANTI; JODOIN; LALANDE, 2023). Estas redes empregam
um mecanismo adversario no qual um discriminador orienta um gerador para geracao da
imagem alvo. Além disso, os modelos de difusao, que caracterizam explicitamente pela
geracao de imagem através de ruido, tém mostrado sucesso na geracao de imagens de alta
qualidade (ROMBACH et al., 2022).

A aplicagao da inteligéncia artificial (IA) na TC cardiaca oferece um grande
potencial para melhorar o diagnoéstico e o prognéstico. Esse exame de imagem possui
caracteristicas unicas que a tornam atraente para a aplicacdo de IA, como imagens
detalhadas do coracao e dos vasos sanguineos, permitindo uma avaliagao abrangente da

anatomia cardiaca e da presenca de quaisquer anomalias ou doencas.

No entanto, a complexidade da aplicacdo de TA na TC cardiaca estd em ascensao
devido a diversos fatores. A crescente quantidade de dados provenientes dos exames de TC
cardiaca pode sobrecarregar os sistemas tradicionais de analise. Além disso, a interpretagao
das imagens requer um entendimento profundo da anatomia cardiaca, apresentando desafios
para os algoritmos de IA. Garantir a precisao e confiabilidade dos resultados gerados pela
[A, principalmente em decisoes clinicas cruciais como diagnosticos de doencas cardiacas, é

outro desafio importante.

Este trabalho justifica-se pela necessidade de desenvolver métodos que utilizem
aprendizado profundo e facilitem a geracao de imagens de TC sem contraste (NECT, do
inglés Non-Enchanced Computed Tomography) para a TC cardiaca com contraste (CECT,
do inglés Contrast Enchanced Computed Tomography), reduzindo os riscos associados ao
uso de contraste e melhorando a precisao diagnéstica. O objetivo é explorar e implementar
técnicas de IA para aprimorar a deteccao precoce de doencas cardiovasculares, contribuindo

para a reducao da morbimortalidade associada a essas condigoes.
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A integracao de técnicas de redes adversarias com modelos de difusdao podem trazer
uma nova abordagem para o diagnostico e o tratamento das doencas cardiovasculares,

proporcionando uma ferramenta poderosa para a melhoria da saude publica.

1.1 Justificativa

A tomografia computadorizada (TC) é uma técnica amplamente utilizada na
identificacao e avaliagdo de doengas cardiovasculares devido a sua capacidade de fornecer
imagens detalhadas em alta resolugao. Com a TC, é possivel visualizar com precisao as
estruturas cardiacas e vasculares, identificar obstrugoes, calcular o calcio nas artérias

coronarias e avaliar a extensao de danos apds um evento cardiovascular, como um infarto.

Os exames com contraste sao particularmente importantes na avaliagdo de doengas
cardiovasculares, pois permitem uma visualizacdo mais nitida e detalhada das estruturas
vasculares e cardiacas. No entanto, é importante reconhecer que esses contrastes nao estao
isentos de riscos, sendo os efeitos adversos um deles. Por exemplo, o contraste iodado,
comumente usado em exames como a angiografia, pode causar reagoes alérgicas e, em

casos extremos, até mesmo danos renais.

Com o avango da inteligéncia artificial (IA), temos testemunhado uma revolugao
na criacao de imagens médicas. A TA pode ser empregada para aprimorar a qualidade das

imagens de contraste, aumentando a precisao e reduzindo o tempo necessario para analise.

Além disso, modelos de difusao (ROMBACH et al., 2022) ¢ Redes Generativa
Adversarias(GANSs, do inglés Generative Adversarial Networks) (KAZEMINIA et al., 2020)
tém se destacado na criacao de imagens de qualidade em dominios diferentes. Os modelos
de difusao, por exemplo, sao eficazes na geracao de imagens realistas e detalhadas, enquanto
as GANs sao capazes de criar imagens em dominios especificos, como aprimoramento
de contraste em imagens médicas. Essas tecnologias tém o potencial de aprimorar ainda
mais a capacidade diagnoéstica dos exames de imagem, permitindo uma deteccao mais
precoce e precisa de doencas cardiovasculares, o que é crucial para salvar vidas e melhorar

a qualidade de vida dos pacientes.

Neste contexto, o presente trabalho tem por justificativa e consequente objetivo o
desenvolvimento de um método para geracao de imagens CECT utilizando aprendizado

profundo.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo desta dissertacao é contribuir para o diagnoéstico precoce de doencas
nao transmissiveis (DNT), particularmente as detectadas e diagnosticadas através de
tomografia computadorizada cardiaca, propondo um método baseado em modelos de
difusao para a geracao de imagens sintéticas similares as tomografia computadorizada
cardiaca com contraste (CECT), a partir de imagens de tomografia computadorizada

cardiaca sem contraste (NECT).

1.2.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo principal deste trabalho, foi necessario atingir os seguintes

objetivos especificos:
o Realizar andlises comparativas entre arquiteturas de rede utilizadas e outras utilizadas
no ambito da geragao de imagens em imagens médicas;

o Efetuar uma andlise comparativa entre o método proposto e métodos utilizados na

literatura, além de pontuar pontos fortes e limitagoes.

» Realizar a avaliacdo com medidas intrinsecas do método proposto.
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1.3 Organizacao do trabalho

A organizacao desse trabalho esta dividida em seis capitulos, sendo:

Capitulo 2 - Trabalhos Relacionados - capitulo dedicado a apresentar os trabalhos

relacionados ao tema investigado, descrevendo seus métodos e resultados obtidos.

Capitulo 3 - Fundamentacao Teorica - neste capitulo, é explicado e abordado tra-
balhos relacionados ao tema, além dos conceitos necessarios para a compreensao
dos resultados e da metodologia. Nele é explicado os conceito, exames de tomogra-
fia computadorizada, inteligéncia artificial, aprendizado de méquina, aprendizado

profundo, redes adversarias, redes generativas e modelos de difusao.

Capitulo 4 - Materiais e método - neste capitulo, sdo descritos os passos necessarios
para desenvolver e implementar o método de geracao de imagem de contraste, além

de explicar o funcionamento e o desenvolvimento de cada passo.

Capitulo 5 - Resultados e Discussao - neste capitulo, sao apresentados os resultados
obtidos mediante a implementacao do método, além de comparagoes com outras

arquiteturas e outros métodos

Capitulo 6 - Conclusao - capitulo dedicado a apresentar as consideragoes finais sobre

o método proposto, além de descrever possiveis trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados utilizados como referéncia para o
desenvolvimento deste estudo. Os trabalhos aqui mencionados dizem respeito ao processo
de geracao de imagens de tomografia computadorizadas utilizando redes adversarias e

modelos de difusio.

A introdugao das Redes Adversarias Generativas (GANs), conforme proposto por
Goodfellow et al. (2014), trouxe uma arquitetura inovadora para modelos generativos,
baseada no principio da rivalidade entre duas redes - o gerador e o discriminador. Nessa
arquitetura, o gerador tem como objetivo produzir dados sintéticos indistinguiveis dos
dados reais, enquanto o discriminador se esforca para diferenciar entre os dois. Através do
treinamento adversario, as GANs alcangam o equilibrio de Nash, convergindo a distribuicao
do gerador para os dados de treinamento, ou seja, as amostras geradas pelo gerador serao
indistinguiveis das amostras reais presentes nos dados de treinamento, conforme avaliado

pelo discriminador durante o treinamento adversario.

Na tradugdo de imagens, especialmente na andlise de imagens médicas, as GANs
sao amplamente utilizadas por sua capacidade de aprender automaticamente padroes nos
dados de entrada, de modo que o modelo possa gerar novos exemplos (saida) que poderiam
existir no conjunto de dados original. Ao realizar a geracao de imagens, o modelo mais
simples mapeia de origem para destino através de um gerador treinado usando perda
adversaria (GOODFELLOW et al., 2014). Consequentemente, a abordagem de tradugao

baseada em GANs tem sido extensivamente adotada em varias aplicagoes.

As GANs condicionais se destacam na mapeamento de uma tnica fonte para um
destino, melhorando a sensibilidade aos detalhes de alta frequéncia na estrutura tecidual
em comparacao com perdas tradicionais pixel a pixel. A integracao de termos de perda
adversaria tem se mostrado eficaz em aprimorar a precisao espacial e o realismo em imagens

alvo geradas com GANs, superando modelos convolucionais convencionais.

Outros estudos, especificamente usando GANSs, cujo foco principal esta na sintese
de imagens de tomografia computadorizada com contraste (CECT) a partir de varreduras
de TC sem contraste (NECT), sdo Chun et al. (2022) e Seo et al. (2021). Eles empregam
um framework de duas etapas baseado no processo padrao das GANs, que inclui a geracao

de imagens e a discriminagao dessas imagens.

Neste contexto, as arquiteturas de rede sofisticadas utilizadas como geradores para
os trabalhos citados anteriormente sdo a DenseNet de Huang et al. (2017), empregada
por Chun et al. (2022) e a SPADE de Park et al. (2019), utilizada por Seo et al. (2021).

Na primeira etapa, o gerador cria imagens de CECT sintéticas a partir das varreduras de
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NECT, enquanto na segunda etapa, o discriminador avalia a autenticidade dessas imagens
sintéticas, fornecendo feedback ao gerador para melhorar sua capacidade de gerar imagens

indistinguiveis das reais.

No estudo de Chun et al. (2022), foram preparados pares de varreduras cardiacas
NCT-CECT de 59 pacientes. Enquanto os valores médios (+ desvio padrdao) do erro
absoluto médio (MAE), pico de relagdo sinal-ruido (PSNR) e indice de similaridade
estrutural (SSIM) entre SCECT e CECT foram 20,66 + 5,29, 21,57 4+ 1,85, e 0,77 £ 0,06,
respectivamente, esses valores foram 23,95 4+ 6,98, 20,67 + 2,34, ¢ 0,76 + 0,07 entre NCT
e CECT.

Por outro lado, Seo et al. (2021) utilizaram a arquitetura SPADE para gerar
imagens de CECT sintéticas. Eles treinaram sua rede com o conjunto de dados IXI brain
MRI, que é um conjunto de dados de imagens de ressonancia magnética do cranio, e um
conjunto de dados para imagem do TC do abddémen. Para avaliar a as imagens geradas,
esse estudo utiliza métricas como erro quadratico médio (MSE) e indice de similaridade
estrutural de multi-escala (MS-SSIM) de, respectivamente, 0.271 e 0.949 para o IXI brain

MRI, enquanto o conjunto de TC do abdémen obteve 0,097 e 0,559 nas mesmas métricas.

O modelo Pix2Pix em Zhu et al. (2020) é uma das abordagens projetadas para
tarefas de traducdo de imagem para imagem. Ele consiste em um gerador para criar
imagens sintéticas e um discriminador para distinguir entre imagens reais e geradas. O
treinamento envolve um processo adversario, onde o gerador tenta enganar o discriminador,
e o discriminador busca identificar imagens falsas. Aplicacoes da arquitetura Pix2Pix, como
a de Choi et al. (2021), utilizam a estrutura fundamental do modelo original pix2pix para
gerar imagens sintéticas com contraste a partir de tomografias computadorizadas toracicas
sem contraste, com a distingao de que as camadas convolucionais 2D sao substituidas
por suas equivalentes 3D. Este modelo compreende redes generativas e discriminadoras
semelhantes a uma GAN convencional. A rede generativa é uma rede neural convolucional
U-Net codificador-decodificador com conexdes de salto. A rede discriminadora é um
PatchGAN que classifica cada patch de pixel como real ou falso, e seu médulo convolucional

é idéntico ao bloco de codificador do gerador.

A dissertagdo de Domingues (2022) compara o desempenho de dois modelos GANs,
Pix2Pix-GAN e Cycle-GAN, na geracao de imagens com contraste a partir de varreduras
de TC sem contraste. O estudo explora as compensagoes de usar entradas 2D, 2.5D e 3D,
empregando diferentes tipos de geradores e conjuntos de dados. O modelo 2D opera em
fatias individuais, e um método foi desenvolvido para a criacdo das entradas 2.5D e 3D
com apenas trés imagens 2D sendo utilizadas para cada imagem 3D devido a limitagoes
de recursos .A criacdo de imagens 3D envolveu a combinacao da imagem atual com as

imagens anteriores e posteriores. As métricas da dissertacdo do autor inclue indice de
Medida da Similaridade Estrutural (SSIM), Razao Sinal-Ruido Maxima (PSNR), Erro
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Quadratico Médio (MSE) e métrica de Dice para fidelidade em regides de alto contraste.

O CyTran de Ristea et al. (2023) é um modelo baseado em GAN projetado para
trabalhar com imagens de TC. Esta abordagem inovadora concentra-se na traducao
bidirecional de tomografias computadorizadas (TC) com e sem contraste, mesmo quando
as imagens nao possuem emparelhamento direto. O CyTran visa abordar o desafio de
gerar varreduras com contraste para pacientes que nao podem receber contraste e para
melhorar o alinhamento entre as varreduras de TC com e sem contraste. O método
emprega uma arquitetura consistente em ciclo baseada em transformadores generativos
adverséarias projetados para transferir varreduras de TC entre diferentes fases de contraste.
Inspirado no framework Cycle-GAN, o CyTran compreende dois discriminadores e dois
geradores, permitindo o treinamento em imagens nao pareadas por meio de uma perda de
consisténcia de ciclo de varios niveis. Além de garantir consisténcia em nivel de imagem, o
CyTran utiliza perdas adicionais entre representacoes de caracteristicas intermediarias para
aprimorar ainda mais o desempenho do modelo. Esta estratégia abrangente contribui para
a eficacia do modelo na tradugao bidirecional de imagens de TC, oferecendo aplicagoes

valiosas em cenarios de imagiologia médica.

No entanto, as GANs apresentam seus desafios. Questdes como menor confiabilidade
na mapeamento de uma tnica amostra, convergéncia prematura do discriminador e pobre
diversidade representacional levando ao colapso do modo podem comprometer a qualidade
e a diversidade de amostras geradas (DHARIWAL; NICHOL, 2021). Apesar desses desafios,
as GANs atualmente lideram em tarefas de geracao de imagens, superando outros modelos

com base em métricas como Indice de Inception e Precisao.

Recentemente, os modelos de difusdo profunda se tornaram uma alternativa as
GANSs em tarefas de modelagem generativa em visao computacional (JING et al., 2019).
Esses modelos sao inspirados na termodinamica nao equilibrada, definindo uma cadeia de
Markov de etapas de difusao para adicionar ruido aleatorio aos dados lentamente e depois
aprender a reverter o processo de difusdo para construir amostras de dados desejadas
a partir do ruido. A remocao de ruido é realizada por uma arquitetura de rede neural

treinada para maximizar a correlacao entre pixels adjacentes.

A técnica de difusao proporciona maior confiabilidade no mapeamento de rede e
aprimora a qualidade e a diversidade das amostras geradas. Estruturado em dois pontos,
o modelo de difusao opera por meio de um processo direto e reverso. No processo direto,
os dados de entrada sao gradualmente perturbados ao longo de varias etapas, adicionando
ruido gaussiano. Ja na etapa reversa, o modelo é treinado para recuperar os dados
originais, revertendo o processo de difusao passo a passo. Essa abordagem inovadora
oferece uma solucao robusta e eficaz para gerar dados realistas em diversos contextos de
visao computacional (HO; JAIN; ABBEEL, 2020).

Além disso, os modelos de difusao sao facilmente adaptaveis, capazes de usar
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diferentes arquiteturas como Transformers em Peebles e Xie (2023) e redes adverséarias em
Wang et al. (2022), alcangando resultados que superam a qualidade de modelos de difusao
anteriores em métricas como razao pico sinal-ruido (PSNR, do inglés Peak Signal-to-Noise
Ratio), comumente usada para avaliar a qualidade de uma imagem comprimida em relagao

a sua versao original, e SSIM para medir a similaridade entre duas imagens.

No trabalho de Azarfar et al. (2023), os autores apresentam varios trabalhos
propondo arquiteturas de aprendizado profundo para reduzir ou eliminar o uso de meios de

contraste administrados para adquirir tomografias computadorizadas clinicamente uteis.

Na Tabela 2.1, pode-se ver um resumo dos trabalhos relacionados mencionados

neste capitulo, apontando os autores e as arquiteturas utilizadas.

Tabela 2.1 — Comparacao entre arquiteturas de GANs

Artigos Vantagens
(CHOI et al., 2021) Bom em imagens toracicas
(SEO et al., 2021) Bom em vérios datasets
(CHUN et al., 2022) Alta precisao gerando CECT

Analise detalhada
do desempenho de diferentes
arquiteturas para a geracao
de imagens
(RISTEA et al., 2023) | Tradugao bidirecional de imagens de TC
Fonte: Autoral.

(DOMINGUES, 2022)
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos relacionados a doenca arterial coronariana, uso
de aprendizado profundo e modelos de difusdo para criagdo de imagens medicas, necessarios

para o bom entendimento do trabalho desenvolvido.

3.1 Doenca Arterial Coronariana

As doencas cardiovasculares sao a principal causa de morte no mundo, segundo
a Organizagao Mundial da Satde (OMS). Entre elas estd a doenga arterial coronariana
(DAC), que ¢ a causa de 120 mil mortes no Brasil por ano, segundo estimativa da Sociedade
de Cardiologia do Estado de Sao Paulo (SOCESP, 2021). Além da alta morbidade, a DAC
custa alto para os sistemas de saude. Para um adulto de 40 anos de idade, o risco de
desenvolver essa condi¢ao durante a vida é de 49% para homens e 32% para mulheres, de

acordo com dados do estudo de Framinhgam (2021).

Figura 3.1 do coragdo com suas estratificagoes

Figura 3.1 — Artérias corondrias.

Artéria cardtida

Tronco

braquiocefalico comum esquerda
. Artéria subclavia
Veia : esquerda
cava superior e
Artéria . Ligamento
pulmonar direita arterial
Parte Artéria pulmonar esquerda
ascendente da aorta

Veias pulmonares esquerdas
Tronco pulmonar

Atrio esquerdo

Veias

pulmonares direitas Auricula

Atrio direito Ramo

circunflexo
Artéria coronaria Zn e
direita (no sulco coronério) Artéria corondria

esquerda (no sulco

Veias ante- carondria)

riores do ventriculo direito

Ventriculo esquerdo

Ventriculo direito
Ramo marginal direito Veia cardiaca magna
Ramo interventricular
anterior (no sulco
interventricular anterior)

Veia cardiaca parva

Veia
cava inferior

Apice

Fonte: Adaptado de(MATTOS, 2024).

A Doenga Arterial Coronariana (DAC) é uma condic¢ao resultante da obstrugao

gradual ou subita das artérias coronarias por placas de gordura, processo conhecido como
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aterosclerose. Essa obstrugao reduz o fluxo sanguineo nas artérias responsaveis por fornecer
nutrientes e oxigénio ao musculo cardiaco (miocardio), podendo levar a sintomas como
angina (dor no peito) e, em casos mais graves, infarto do miocérdio (ataque cardiaco) e
parada cardiaca (PINHO et al., 2010).

Um método nao invasivo utilizado para avaliar a presenca e extensao de calcifi-
cagoes nas artérias coronarias é o escore de calcio coronario, realizado por tomografia
computadorizada sem contraste. A presenga de calcificagoes é frequentemente associada a
existéncia de aterosclerose corondria (FERNANDES; BITTENCOURT, 2017).

A Figura 3.2 ilustra o escore de calcio coronario de trés pacientes com diferentes
graus de calcificagdo na artéria descendente anterior: auséncia de calcificacao (A), calcifica-
¢ao leve (B) e calcificagao acentuada (C). Esta representacao visual auxilia na compreensao

da progressao da doenca e na interpretacao dos resultados do escore de calcio coronario.

Figura 3.2 — Exemplo de escore de calcio coronariano

Fonte: (AZEVEDO; ROCHITTE; LIMA, 2012)

A tomografia computadorizada (TC) é uma técnica amplamente utilizada para
diagnosticar uma variedade de condi¢gdes médicas, incluindo a DAC. Desenvolvida para
aplicagoes clinicas no inicio da década de 70, essa técnica oferece uma visao nao invasiva das
estruturas internas do corpo (JUNIOR; YAMASHITA, 2001). Seu principio é enviar raios-X
ou radiacao ionizante através de uma area de interesse, como as artérias coronarias, e medir
a atenuacao dos raios-X a medida que atravessam os tecidos. A imagem resultante aparece
mais brilhante quando a atenuagdo ¢é alta e mais escura quando é baixa (DOMINGUES,

2022).

Um importante uso da TC no contexto da DAC é a quantificacdo do calcio nas
artérias corondrias. Os exames de cdlcio, obtidos por meio da TC, sdao amplamente
empregados para detectar a presenca de calcificagdo nessas artérias. A presenca de célcio

estd associada a um risco aumentado de eventos cardiacos, como ataques cardiacos,
indicando um bloqueio significativo das artérias (NABEL; BRAUNWALD, 2012).

A evolugao tecnolégica na TC, incluindo a técnica de varredura espiral (ou he-
licoidal), trouxe avangos significativos na rapidez e na capacidade de adquirir imagens

detalhadas das artérias coronarias. Essa técnica permite realizar exames em um curto
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periodo de tempo, o que é especialmente 1til para pacientes que podem estar agitados ou
intolerantes a procedimentos mais demorados (JUNIOR; YAMASHITA, 2001).

A angiografia coronariana por cateter, considerada o padrao-ouro para avaliacao
da DAC, é outro método que pode ser empregado em conjunto com a TC. Nessa técnica,
um cateter é inserido nas partes préximas das artérias corondrias e o fluido de contraste
radiopaco é entao injetado. Isso facilita a visualizacao das artérias coronarias e permite
observar o fluxo sanguineo para detectar obstrugées com mais facilidade (BARSNESS;
HOLMES, 2011). No entanto, é importante notar que o uso do contraste pode desencadear
efeitos colaterais como calor no corpo, leve aceleracao dos batimentos cardiacos, nauseas,
vomitos e, em casos raros, alergias graves (COMPUTADORIZADA, 2007).

Figura 3.3 — Exemplo de imagem adquirida por TC, sem(a) e com(b) contraste do mesmo
paciente

Fonte: Adaptado de (WOLTERINK, 2016).

Outro método de diagndstico por imagem que nao invasivo é a ressonancia magnética
(RM), muito utilizado na avaliagdo da condigao de érgaos e estruturas moles, como seios,
vasos sanguineos e encéfalo (HAGE; IWASAKI, 2009). Esse método utiliza ondas de
radiofrequéncia para obter informagoes dos ions de hidrogénio, sem radiacao ionizante. Os
nucleos dos atomos de hidrogénio, quando expostos a um campo magnético, alinham-se
e sao temporariamente estimulados por ondas de radiofrequéncia, refletindo a energia
recebida. Estes sinais sao captados e transformados em imagens. Essas imagens sao usadas
para avaliar aspectos cardiovasculares como anatomia, func¢ao ventricular, deteccao de

infarto, viabilidade, isquemia e fluxo sanguineo (SARA et al., 2014).

A RM ¢ valiosa na andlises de fluxo e angiografias, fornecendo informagoes detalha-
das sobre o fluxo sanguineo nas artérias corondrias e outras estruturas cardiacas, incluindo

a velocidade, diregdo e possiveis obstrugdes (SARA et al., 2014).
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Figura 3.4 — Exemplo de imagem de ressonancia magnética

Fonte: (HAGE; IWASAKI, 2009)

Outra técnica comumente usada para visualizacao de tecidos moles e estruturas do
corpo é a ultrassonografia (USG). Assim como outros exames mencionados, a ultrassono-
grafia é ndo invasiva e envolve o uso de um transdutor colocado sobre a regiao do corpo a
ser examinada. Esse transdutor emite ondas sonoras de alta frequéncia que penetram nos
tecidos do corpo e, ao encontrar diferentes densidades, geram ecos. Esses ecos sao entao
capturados pelo transdutor e convertidos eletronicamente em uma imagem em tempo real
(LEITE et al., 2014).

Se for identificado um padrao irregular nos batimentos cardiacos, pode indicar
que o coracao nao esta recebendo uma quantidade adequada de sangue devido a DAC
(BARSNESS; HOLMES, 2011). Na Figura 3.5 ha exemplos de uma artéria sem calcificagio
e outra com calcificacdo durante o exame de ultrassom. A artéria é composta por trés
camadas: adventicia, intima e média. J& na Figura 3.5b, é visivel a presenca de uma placa
(actimulo de célcio), um cateter de Ultrassom Intra-Corondrio (IVUS) e o vaso sanguineo,

representado nesse caso pela artéria coronaria.

3.2 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo é uma vertente do aprendizado de maquina que envolve
redes neurais artificiais (ANN, do inglés Artificial neural network) compostas por miltiplas
camadas interconectadas de nés. Essas redes, construidas sobre camadas anteriores, sao
fundamentais para refinamento e otimizacao de previsoes ou categorizacoes. Nesta se¢ao, sao
explorados os principios fundamentais das ANN, comecando com os blocos de construcao
essenciais e avancando para uma discussao das redes neurais convolucionais aplicadas

especificamente a imagens.



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 28

Figura 3.5 — Exemplo de exame de ultrassom de artéria : (a) sem calcificacao e (b) com
calcificagao.

Luz do vaso

Catater de IVUS

(a)
Fonte: Adaptado de (MELO, 2017).

3.2.1 Redes neurais artificiais

ANNSs sdo modelos computacionais inspirados na estrutura e funcionamento do
cérebro humano. Elas consistem em unidades interconectadas, conhecidas como neurénios,
organizadas em camadas. As informagoes fluem através dessas camadas, passando por
operagoes matematicas que atribuem pesos as conexoes entre os neuronios. Durante o
treinamento, a rede ajusta esses pesos para aprender padroes nos dados de entrada e fazer
previsoes ou classificacoes. Essas redes sdo amplamente utilizadas em uma variedade de
aplicagoes, como reconhecimento de padroes, processamento de linguagem natural e visao
computacional(PATTANAYAK, 2023).

Na Figura 3.6 é possivel observar um exemplo de perceptron, a unidade basica de
processamento em ANN, e uma rede feed-forward, que consiste em camadas de neurdnios
dispostas sequencialmente, onde a saida de uma camada serve como entrada para a proxima
camada. Essa estrutura é chamada de "feed-forward” porque as informagcoes fluem em uma
unica direcao, da entrada para a saida, sem ciclos ou feedbacks. A ANN pode ter qualquer

numero de camadas ocultas e cada camada pode ter qualquer nimero de neurénios.

Figura 3.6 — Exemplo de Perceptron e Feed-Forward.
"""'H-..._\_:f._.\. >< >:/-—-\:I

Fonte: Autoral.
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3.2.2 Neuronios

A entrada para um neuronio na camada [ é a soma das saidas y;,_; da camada
anterior multiplicada pelos pesos w}, onde i é o indice do neurdnio. Para obter a saida
um bias wi é adicionado e uma fungdo de ativagdo nio linear é usada no resultado para
produzir a safda w}. Isso pode ser representado pela Equagao 2.1, onde N; é o ntimero de

neuronios na camada [.

N1
y = oY yiwl +b) (3.1)

=1

A soma na Equagao 3.1 também pode ser representada como o produto escalar do

vetor y; — 1 e w}, resultando na Equacgao 3.2.

i = oy — 1) wi + ) (3.2)

O vetor de saida da camada [ pode ser representado pela Equacao 3.3, onde W; — 1

é uma matriz N;_; por V.

yr = o((yi-1) wi + by) (3.3)

Figura 3.7 — Exemplo de neurénio de uma ANN.
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junction
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Fonte: (COELHO, 2017).

O processo pode ser representado pela Figura 3.7, onde x representam as entradas,

w representam os pesos, b € o bias, e ¢ é a fungao de ativagao.
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3.2.3 Funcao de ativacao

As operagoes descritas anteriormente sao lineares, de forma que, por mais complexa
que seja a rede neural, ela s6 sera capaz de captar relagoes lineares entre as variaveis de
entrada e saida. De forma a tornar o modelo capaz de estabelecer relagoes nao-lineares, os
resultados de cada camada sao processados pelas fungdes de ativacao (APICELLA et al.,
2021).

A principal razao pelas quais as fungoes de ativacao sao utilizadas, portanto, é
para conferir essa capacidade nao-linear ao processamento realizado pelas redes neurais.
Isso é especialmente importante nas camadas escondidas da rede neural. Nas camadas de
salda, as fungoes de ativacao podem ter finalidades especificas, dependendo do objetivo da
rede neural (APICELLA et al., 2021).

As escolhas possiveis para a funcao de ativacao ¢ incluem sigmoide, Tangente
Hiperbélica(tanh), unidade linear retificadora( ReLU do inglés, Rectified Linear Unit)
entre outras. A maioria das arquiteturas modernas usa alguma variacao da funcao de

ReLU. A ReLU é definida pela Equagao 3.4 (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011).

0:2<0
{ . (3.4)

Um dos primeiros estudos que mostraram melhorias de desempenho de redes
equipadas com fungoes de ativacao baseadas em retificadores foi (GLOROT; BORDES;
BENGIO, 2011), onde modelos com fungoes de ativacdo ReL.U melhoraram o desempenho
se comparados a redes com unidades sigmoides. O principal beneficio do uso de fungoes
de ativagao retificadas é evitar o problema do wvanishing gradient, que tem sido um dos

principais problemas para redes profundas por muitos anos (APICELLA et al., 2021).

3.2.4 Funcao de perda

As fungoes de perda medem quio bem um modelo pode aproximar o resultado
desejado e sao usadas durante o treinamento para otimizar os parametros do modelo. Elas
medem a diferenca entre os resultados previstos e esperados do modelo, e o objetivo do

treinamento é minimizar essa diferenca (TERVEN et al., 2023).

A Binary Cross Entropy (BCE), também conhecida como perda logaritmica, é
uma func¢ao de perda comumente utilizada para problemas de classificacdo binaria. Ela
mede a dissimilaridade entre a probabilidade prevista de uma classe e o rétulo de classe
verdadeiro (TERVEN et al., 2023). Essa fun¢iao de perda é usada para medir a diferenca
entre as probabilidades previstas pelo modelo e as classes verdadeiras dos dados. Ela é

calculada para cada par de entrada e saida, onde y é a classe verdadeira (que pode ser 0
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ou 1) e p é a probabilidade prevista pelo modelo de que a entrada pertence a classe 1, é

definida pela Equacao 3.5

L(y,p) = —(ylog(p) + (1 —y) log(1 — p)) (3.5)

Quando a classe verdadeira é 1 (y = 1), a fun¢do de perda mede o quao préximo a
probabilidade prevista p esta de 1. Quando a classe verdadeira é 0 (y = 0), a funcao de

perda mede o quao proximo a probabilidade prevista p esta de 0.

3.2.5 Atencdo (Attention)

A Attention é uma técnica utilizada em redes neurais para permitir que o modelo
atribua pesos diferentes a diferentes partes da entrada durante o processamento. Isso
significa que o modelo pode se concentrar em partes especificas dos dados de entrada,
atribuindo mais importéncia a certos elementos e menos a outros (VASWANTI et al., 2017).
A Attention é comumente usada em tarefas de processamento de sequéncias, onde o modelo
precisa entender quais partes da sequéncia de entrada sao relevantes para gerar cada parte

da sequéncia de saida.

Figura 3.8 — Exemplo de um tipo de arquitetura de Attention.
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Fonte: (VASWANTI et al., 2017).

A atencdo propria, também conhecida como auto-atencao ou self-attention, é uma
forma especifica de atengao em que o modelo calcula as interagoes entre diferentes elementos
dentro da mesma sequéncia. Em uma camada de self-attention, cada elemento da sequéncia

¢ comparado com todos os outros elementos para determinar a importancia relativa.
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Isso permite que o modelo capture dependéncias de longo alcance entre os elementos da

sequéncia e é especialmente 1til em tarefas envolvendo sequéncias de comprimento variavel.

Multi-head Attention: A Multi-head Attention é uma extensao da auto-atencao,
em que varias "cabecas” de atencao sao usadas para capturar diferentes representagoes da
relacao entre os elementos da sequéncia. Em cada cabega, os pesos de atenc¢ao sao calculados
separadamente, geralmente projetando os dados de entrada em diferentes subespacos de
representacao. As saidas dessas cabecas de atencao sdo entdao combinadas linearmente e
projetadas de volta para o espaco de saida (VASWANT et al., 2017). A ideia principal por
tras do mecanismo é que cada elemento na sequéncia aprenda a coletar de outras cabecas

na sequéncia, como mostra na Figura 3.9.

Figura 3.9 — Exemplo de um Multi-head Attention.
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Fonte: (VASWANTI et al., 2017).

Multi-head Attention é comumente usada em modelos de linguagem como o Trans-
former, onde ajuda a capturar diferentes aspectos da relacdo entre palavras em uma

frase.

3.2.6 Rede Neural Convolucional

As redes neurais convolucionais (CNN do inglés, Convolutional Neural Network)
incluem mais de uma camada convolucional. Essas redes sao compostas por neurdnios,
pesos que podem ser ajustados durante o treinamento, utilizam fungoes de perda e podem
ser treinadas usando os mesmos principios (KJERLAND, 2017). No entanto, elas se
distinguem na maneira como os pesos e resultados sao gerados, sendo que as camadas

convolucionais sao capazes de capturar informagoes espaciais presentes nas imagens. Uma
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CNN tipica é formada por diversas camadas em sequéncia, conectadas por pesos que
funcionam como kernels de filtros convolucionais (KAMNITSAS et al., 2016).

Cada camada [ € [1, L] possui C; mapas de caracteristicas. Nas CNN 2D, os mapas
de caracteristicas sdo grades 2D de neurdnios que identificam caracteristicas do mapa de
caracteristicas da camada anterior. Denotando por K;™" o kernel, uma matriz de pesos
aprendidos W,™" do n-ésimo mapa de caracteristicas na camada anterior ao m-ésimo
mapa de caracteristicas na camada [. As ativa¢oes do m-ésimo mapa de caracteristicas na
[-ésima camada podem ser representadas pela Equacgao 3.6, onde * indica a operacao de
convolugao (KAMNITSAS et al., 2016).

Cra
y'=o(Y KM eyl + 0 (3.6)

n=1

Essa equacao representa a soma dos resultados da convolucao de cada mapa de
caracteristicas da camada anterior pelo kernel 2D. Para obter todas as ativagoes, os
kernels sao deslizados através dos mapas de caracteristicas, o que significa que todos
os neurdnios no m-ésimo mapa de caracteristicas da [-ésima camada compartilharao os
mesmos pesos W,™". Todos os mapas de caracteristicas de uma mesma camada tém as
mesmas dimensoes, e todos os kernels tém os mesmos tamanhos. Na Figura 3.10, podemos

observar um exemplo de convolugao entre os kernels e os mapas de caracteristicas.

Figura 3.10 — Exemplo de camada de convolucao 2D de um kernel 3x3 e 5 mapas de
caracteristicas.

[
_—
—
SHS_‘_‘_'_‘—!—._‘_‘_%‘-\—._-;::
| _'_i—-\_|_'

Fonte: (KJERLAND, 2017).

Além disso, as CNNs incluem camadas de Pooling. Geralmente, as camadas de
Pooling vém apdés as camadas de convolugao. O pooling é uma etapa crucial em sistemas
baseados em convolugao que reduz a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas. Ele
combina um conjunto de valores em um niimero menor de valores, ou seja, realiza a reducao

na dimensionalidade do mapa de caracteristicas. Essa operagao transforma a representacao
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conjunta de recursos em informagoes valiosas, preservando informagoes tteis e descartando
informagdes irrelevantes. Os operadores de pooling fornecem uma forma de invariancia de
transformacao espacial, ao mesmo tempo em que reduzem a complexidade computacional
para camadas superiores, eliminando algumas conexoes entre camadas convolucionais

(SUN et al., 2017).

O Max-Pooling é um operador que pode ser aplicado para reduzir a amostragem das
saidas convolucionais, reduzindo assim a variabilidade. O operador maz-pooling transmite
o valor maximo dentro de um grupo de R ativagoes. A m-ésima camada maz-pooled é

composta por j filtros relacionados da seguinte forma (SUN et al., 2017):

Pj 1 = max(hj (m-1)N4r) (3.7)

Onde N ¢é um deslocamento que permite a sobreposicao entre regioes de agrupa-

mento quando N < R. A camada de pooling diminui a dimensionalidade de saida de K

= [p1, -..; D). Um exemplo

convolucional para M = N =]

de operacao maz-pooling pode ser visto na Figura 3.11.
Figura 3.11 — Exemplo de operacao de maz pooling.
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Fonte: Adaptada de (SUN et al., 2017).

3.2.7 U-Net

A arquitetura U-net foi concebida principalmente para segmentacao de imagens
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Seu design fundamental consiste em dois
caminhos distintos. O primeiro caminho, conhecido como caminho de contracao ou codifi-
cador, assemelha-se a uma rede convolucional tradicional e é responsavel pela extracao
de caracteristicas. Enquanto isso, o segundo caminho, denominado caminho de expansao
ou decodificador, é composto por operagoes de convolugao ascendente e concatenagoes
com caracteristicas provenientes do caminho de contracao. Essa abordagem de expansao

capacita a rede a aprender informacoes detalhadas e localizadas. A U-net resultante
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apresenta uma estrutura quase simétrica, formando uma configuracao em formato de "U”,

como ilustrado na Figura 3.12.

Figura 3.12 — Arquitetura U-Net.
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Fonte: (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

O caminho de contracao utiliza uma arquitetura tipica da CNN. Cada bloco no
caminho de contracao consiste em duas convolugoes 3 X 3 sucessivas seguidas por uma
funcao de ativacao ReLLU e uma camada de maz pooling. Este arranjo é repetido varias
vezes. A novidade do U-net vem na segunda parte, chamada de caminho expansivo, em
que cada estagio up-sampling do mapa de caracteristicas usando convolugao ascendente
2 x 2. Em seguida, o mapa de caracteristicas da camada correspondente no caminho de
contragao é concatenado no mapa de caracteristicas com up-sampling. Isto é seguido por
duas convolugoes 3 x 3 sucessivas e ativacao ReLLU. No estagio final, uma convolucao
1 x 1 adicional é aplicada para reduzir o mapa de caracteristicas ao niimero necessario
de canais e produzir a imagem segmentada. O recorte é necessario porque os pixels nas
bordas possuem a menor quantidade de informagoes contextuais e, portanto, precisam ser
descartadas. Isso resulta em uma rede semelhante a um formato de U e, mais importante,
propaga informagdes contextuais ao longo da rede, o que permite segmentar objetos em

uma area usando o contexto de uma area sobreposta maior (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015).
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3.2.8 ResNet

A rede residual (ResNet) é uma arquitetura de CNN desenvolvida por He et al.
(2015). Ela foi concebida para suportar centenas ou milhares de camadas convolucionais.
As arquiteturas CNN anteriores ndo eram capazes de se adaptar a um grande nimero de
camadas, o que resultava num desempenho limitado. No entanto, quando se acrescentavam

mais camadas, os pesquisadores deparavam-se com o problema do vanishing gradient.

A arquitetura ResNet consiste em miiltiplos blocos residuais, cada um dos quais
inclui varias camadas de convolucionais e ligagbes de atalho (Skip Connections) que
contornam as camadas convolucionais, adicionando a entrada original a saida do bloco.
As camadas totalmente conectadas utilizam uma ativacao softmax para produzir uma
distribuicao de probabilidades (HE et al., 2015).

Figura 3.13 — Exemplo de Bloco Residual.
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Fonte: (HE et al., 2015).

Assim, a ResNet oferece uma solu¢ao inovadora para mitigar o problema do va-
nishing gradient ao empregar conexoes de atalho. A ResNet empilha multiplos mapeamentos
de identidade, onde camadas convolucionais sao inseridas, e utiliza essas conexoes de ata-
lho para saltar camadas especificas, reutilizando as ativa¢oes da camada anterior. Essa
abordagem de conexoes de atalho permite acelerar o treinamento inicial, pois comprime a

rede em menos camadas, além de facilitar o fluxo do gradiente durante o treinamento.

Depois, quando a rede é treinada novamente, todas as camadas sao expandidas e
as partes restantes da rede - conhecidas como partes residuais - podem explorar mais o
espaco de caracteristicas da imagem de entrada. Essa abordagem permite que a ResNet
se adapte a um grande nimero de camadas convolucionais, superando o problema do

vanishing gradient e alcancando desempenho superior em tarefas de visao computacional.

3.2.9 MobileNet

MobileNet é arquiteturas de CNNs desenvolvida por Howard et al. (2017), especial-
mente para realizar tarefas de visao computacional em dispositivos méveis e embarcados
com recursos computacionais limitados. A caracteristica principal do MobileNet é sua
eficiéncia computacional durante a inferéncia, tornando-o adequado para dispositivos como

smartphones, tablets e dispositivos de IoT.
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Figura 3.14 — Exemplo de ResNets.
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Fonte: (HE et al., 2015).

O MobileNet utiliza uma técnica chamada convolucao separavel em profundidade

(Depthwise Separable Convolution, que divide a convolugao padrao em duas etapas: uma

convolugao por canal (convolu¢do em profundidade) e uma convolugao ponto a ponto

(convolugao ponto a ponto). Isso reduz significativamente a quantidade de célculos neces-

sarios, resultando em um modelo mais leve e rapido em comparagao com arquiteturas

convencionais de CNN (HOWARD et al., 2017).
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Figura 3.15 — Exemplos de convolugao convencional (a) e convolugao proposta pela Mobi-

leNet (b)
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Fonte: (HOWARD et al., 2017).

Essa técnica tem como objetivo minimizar a complexidade computacional e o
tamanho do modelo. A Figura 3.16 ilustra como a convolugao padrao é decomposta em
convolugao em profundidade e convolucao ponto a ponto. O desempenho do MobileNet
pode variar de acordo com a versao e configuragao especifica, mas geralmente oferece
um equilibrio entre precisao e eficiéncia computacional, sendo amplamente utilizado em

diversas aplicagoes de visao computacional em dispositivos moéveis.

Figura 3.16 — Exemplo de CNN a direita e MobileNet a esquerda.
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Fonte: (HOWARD et al., 2017).

3.2.10 Redes Generativas Adversarias

O conceito de Redes Generativas Adversarias (GANs) representa uma abordagem
inovadora na geracao de novas amostras com base em uma distribuicao existente. Essa

técnica, proposta em 2014 por Goodfellow et al. (2014), revoluciona tanto o aprendizado
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supervisionado quanto o nao supervisionado, capacitando-se para modelar distribuicoes
de dados complexas e de alta dimensionalidade. Ao treinar o gerador e o discriminador
de forma adversaria, os GANs promovem um refinamento constante na capacidade de
geracao de imagens realistas, impulsionando avancos em diversas areas, incluindo a arte

digital, reconhecimento de padroes, geracao de imagens e muito mais.

Tipicamente, os GANs sao compostos por dois modelos principais: o gerador e
o discriminador. O gerador é responsavel por produzir exemplos sintéticos, enquanto o

discriminador avalia esses exemplos, distinguindo entre os verdadeiros e os falsos.

No processo de treinamento, o gerador busca enganar o discriminador, gerando
exemplos que sejam classificados como reais. Por sua vez, o discriminador é constantemente
aprimorado para identificar melhor as amostras falsas. Esta dindmica competitiva entre os

dois modelos leva a uma melhoria continua na capacidade de geracao do gerador.

As GANs podem operar com diferentes fun¢des de perda para o gerador e o
discriminador, essenciais para orientar o processo de aprendizado. Essas perdas sdo usadas
quando o gerador estd tentando enganar o discriminador para melhorar a si mesmo.
O gerador mistura imagens que ele produziu com imagens originais e as envia para o
discriminador. O discriminador entao as classificard como reais ou falsas. Apéds isso, o
gerador atualizard seus pesos com a perda medida obtida do discriminador. O gerador
gerara novas amostras, e a perda que ele produziu seré usada pelo discriminador para

ajustar seus pesos também.

Figura 3.17 — Arquitetura GAN.
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Fonte: Autoral.

No contexto da tradugao de imagem para imagem, um foco especifico desta dis-
sertagao, destacam-se dois tipos de GANs: o Pix2Pix-GAN e o Cycle-GAN. Ambos os

modelos tém aplicagoes tinicas na transformacao de imagens entre dominios distintos.

3.2.11 PatchGAN

O PatchGAN ¢é uma abordagem inovadora para a classificacao de imagens, que
visa lidar com as limitacoes das perdas L1 e L2 em problemas de geracao de imagens.

Embora essas perdas possam capturar com precisao as baixas frequéncias, frequentemente



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 40

resultam em imagens borradas, especialmente nas altas frequéncias. Para contornar essa
questao, o PatchGAN restringe o discriminador GAN para modelar apenas a estrutura de

alta frequéncia, enquanto utiliza um termo L1 para forcar a corre¢do de baixa frequéncia

(ISOLA et al., 2017).

Essa abordagem ¢ implementada através de um discriminador que se concentra na
classificagdo de patches N x N em uma imagem, em vez de avaliar a imagem como um todo.
Ao classificar patches menores, o PatchGAN permite uma melhor captura da estrutura em
manchas de imagens locais, contribuindo para a nitidez e coeréncia das imagens geradas
(ISOLA et al., 2017). Uma das configuragoes mais comuns é a classificacdo de patches 70
x 70, devido a sua eficiéncia e desempenho (DOMINGUES, 2022).

Ao realizar essa classificacdo de patches, o discriminador procura discernir se cada
patch é real ou falso, e essa informacao é agregada por meio de uma média para produzir
a resposta final do discriminador (DOMINGUES, 2022).

Figura 3.18 — Exemplo de aplicacao da PatchGAN.

Fonte: (ISOLA et al., 2017).

3.2.12 Cycle-GANs

A Rede Adversaria Generativa em Ciclo, conhecida como Cycle-GAN, é uma
arquitetura de aprendizado profundo amplamente empregada na traducao de imagem
para imagem, pois enfrenta esse desafio possibilitando a traduc¢do de imagem de forma

nao supervisionada. Ao aprender a mapear entre dois dominios de imagem a partir de
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conjuntos de dados nao emparelhados, o Cycle-GAN elimina a necessidade de exemplos
em pares, permitindo gerar imagens do conjunto de dados B a partir de A e também

reconstruir imagens originais a partir das geradas. Isso ¢ conhecido como consisténcia de
ciclo (ZHU et al., 2020).

A estrutura do Cycle-GAN é composta por dois elementos principais: geradores
e discriminadores. Cada dominio possui um gerador encarregado de converter imagens
de um dominio para outro, enquanto os discriminadores tém a tarefa de discernir entre
imagens reais e geradas. Geralmente baseados em CNNs, os geradores aprendem a modificar
imagens capturando as caracteristicas fundamentais do dominio de destino. Enquanto isso,
os discriminadores sao treinados para distinguir entre imagens reais e aquelas geradas
pelos geradores. Esse processo de treinamento adversaria motiva os geradores a produzir

tradugoes realistas capazes de enganar os discriminadores (ZHU et al., 2020).

A arquitetura desse método se resume ao uso de um par de gerador e discriminador
para gerar novos conjuntos de imagens e outro par para reconstruir a imagem original.
Durante o treinamento, os discriminadores sao expostos a dois tipos de imagens: algumas
sao reais, o que lhes permite distinguir posteriormente as imagens falsas fornecidas para

engana-los

Figura 3.19 — Exemplo de arquitetura da Cycle-GAN.
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Tanto os discriminadores quanto os geradores serao treinados no processo adversario
de soma zero. Isso significa que, para um modelo melhorar, o outro precisa piorar. Neste caso,

0 objetivo de ambos os modelos é minimizar sua perda para se aprimorarem mutuamente.

3.2.13 Pix2pix

O Pix2Pix é uma arquitetura de traducao condicional de imagem para imagem que
usa um objetivo de GAN condicional combinado com uma perda de reconstrugao (ISOLA
et al., 2017).

A contribuigdo chave do Pix2Pix é a introdu¢ao do conceito de PatchGAN para
a funcao de perda adversaria. Em vez de classificar a autenticidade da imagem como

um todo, o discriminador do PatchGAN opera a nivel de patch, ou seja, avalia pequenas
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regides das imagens de entrada e de saida. Isso permite uma avaliacao mais localizada e
detalhada da autenticidade das imagens geradas (ISOLA et al., 2017).

Além disso, o Pix2Pix utiliza uma arquitetura baseada em U-Net para o gerador,
que é composta por um codificador que reduz a dimensionalidade da entrada e um
decodificador que aumenta a dimensionalidade para gerar a saida. Essa arquitetura é eficaz

para preservar detalhes finos da imagem durante o processo de tradugao.

Figura 3.20 — Exemplo de arquitetura da Pix2pix.
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Fonte:(KANG; GAO; ROTH, 2019).

3.2.14 Modelo de Difusao

O modelo probabilistico de difusao (HO; JAIN; ABBEEL, 2020), também conhecido
como "modelo de difusao”, é uma cadeia de Markov parametrizada que é treinada usando
inferéncia variacional para produzir amostras que correspondem aos dados apds um tempo
finito. Eles pertencem a uma categoria de modelos gerativos que operam ao adicionar
gradualmente ruido (ruido Gaussiano) a um sinal de entrada (como uma imagem, texto
ou dudio) e, em seguida, aprendem a remover esse ruido do sinal para produzir novas
amostras. O modelo aprende gradualmente a remover o ruido. Este processo de remocao
de ruido aprendido gera novas imagens de alta qualidade a partir de sementes aleatérias

(imagens com ruido aleatério).

Assim, o procedimento de treinamento envolve duas fases: o processo de difusao
direta (Forward process), que adiciona gradualmente ruido aos dados na dire¢ao oposta &
amostragem até que o dado seja completamente ruidoso, e o processo de difusao reverso
(Reverse process), que vai lentamente removendo o ruido do dados, até que ele a mesma

ou uma nova amostra.

Na primeira fase, ocorrem miiltiplas etapas em que ruido de baixo nivel é adicionado

a cada imagem de entrada, variando a escala do ruido a cada etapa. Os dados de treinamento
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sao gradualmente corrompidos até se tornarem ruido gaussiano puro.

Figura 3.21 — Exemplo do processo de difusao

Xt Xt+1

Fonte: (CROITORU et al., 2023).

A tltima fase é representada pela reversao do processo de difusao direta. Nesse
procedimento iterativo, o ruido é removido sequencialmente, resultando na recriagao da
imagem original, como pode ser visto na Figura 3.21. Portanto, durante a inferéncia, as
imagens sao geradas reconstruindo-as gradualmente a partir de ruido branco aleatoério.
O ruido subtraido em cada passo de tempo é estimado por meio de uma rede neural,
frequentemente baseada na arquitetura U-Net utilizando as adaptagdes propostas por Ho,
Jain e Abbeel (2020), garantindo a preservagao das dimensdes e permitindo o processo de

difusao.

3.2.15 Forward Process

Durante a Forward Process, o processo comec¢a com uma amostra de dados nao
corrompidos retirados da distribuigao p(z,). Em cada passo ¢, o ruido gaussiano é adicionado
a imagem anterior z;_; para criar uma versao corrompida x;, definida através do processo
Markoviano definido pela Equacao 3.8. Isso é modelado como uma sequéncia de distribuigoes
condicionais gaussianas, onde (; controla a escala do ruido e o I é a matriz identidade
(CROITORU et al., 2023), tendo as mesmas dimensoes que a imagem de entrada zy. A

distribuicao condicional é dada por 3.8

q(ze|zi1) = N<5Ut;p1 — Bywi_q, el) (3.8)

Essencialmente, cada x; ¢ uma versao ruidosa da imagem anterior, e o processo
continua até T, sendo que esse é nimero de etapas de difusdo e fy,...,0r € [0,1] sdo

hiper pardmetros que representam a variacao do ruido através das etapas de difusao (HO;
JAIN; ABBEEL, 2020).

Uma propriedade importante desta formulagao recursiva é que ela também permite

a amostragem direta de x;, quando t é retirado de uma distribuicao uniforme, i.e., Vi ~
U{1,...,T}):

p(ze]z0) = N ($t; Bﬂ?o, (1- Bt)[) (3.9)
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Onde 3; = [I}_; 2 e ay = 1 — ;. Essencialmente, a Equacao 3.9 mostra que
podemos amostrar qualquer versao ruidosa x; via um tnico passo, se tivermos a imagem

original z e fixarmos uma programacao de variancia §; (CROITORU et al., 2023).

Se traduzir processo para as novas variaveis, entao x; ¢ amostrado de p(x;|z¢) da

seguinte forma:

xt:\/ﬁz-xo—l—\/(l—g)wt (3.10)

Figura 3.22 — Exemplo de processo direto

‘I(Xt|Xt71)
O~ @@~ @

Fonte: Adaptado de (HO; JAIN; ABBEEL, 2020).

A variacio (3;)L, ¢ escolhida de forma que BT — 0, entao, de acordo com a equacao
anterior. Além disso, essa equagdo também é usada os no processo reverso p(x;_1|x;) tém
a mesma forma funcional que o processo direto p(x;|z;_1). Intuitivamente, esta tltima
afirmacao é verdadeira quando x; é criado com um passo muito pequeno, pois torna-se
mais provavel que x;_; venha de uma regiao préxima a onde x; é observado, o que nos
permite modelar essa regidao com uma distribuigao gaussiana (CROITORU et al., 2023).
Para conformar-se as propriedades mencionadas, Ho, Jain e Abbeel (2020) escolhe (3;)L_,
para serem constantes linearmente crescentes entre 5, = 107* e 87 = 2 x 1072, onde

T = 1000.

3.2.16 Reverse Process

Apés o processo de difusao ter corrompido gradualmente os dados da imagem, o
processo reverso, conhecido como denoising, é realizado para recuperar a imagem x; para a
original xq. Isso é feito usando uma rede neural que recebe a imagem ruidosa x; e aprende
a prever os parametros da distribui¢do gaussiana p(x;_1|z;) que geraria a imagem original

sem ruido (HO; JAIN; ABBEEL, 2020).

plai_1|ze) = N(xi—1; p(zg, t), X2, 1)) (3.11)

A distribuigao condicional é dada pela média p(x;,t) é aprendida pela rede neural,
enquanto a covariancia dada por X(zy,t) se torna uma constante (HO; JAIN; ABBEEL,
2020). Onde zp(zy,t) é a estimativa do ruido no momento t o u(xy,t) é definido pela

Equacao 3.12.
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Ly = \/104_t : (xt - \/1:7;; : ze(sct,t)) (3.12)

Essas simplificagoes desbloquearam uma nova formulacao do objetivo L.y, que
mede, para um passo de tempo aleatério t do processo direto, a distancia entre o ruido

real z; e a estimativa de ruido zy(x,t) do modelo:

Lsimple = Etw[l,T]Ea)ofvp(wo)Ezth(O,I) Hzt - ZG(xtv t) ||§7 (313)

onde E é o valor esperado, e zg(xy,t) é a rede que prevé o ruido em z;. O
¢ amostrado através da Equacao 3.10, onde uma imagem aleatéria xy do conjunto de
treinamento. O processo generativo ainda é definido por py(x;_1|x;), mas a rede neural
nao prevé a média e a covariancia diretamente. Em vez disso, ela é treinada para prever o
ruido da imagem, e a média ¢ determinada de pela Equacao 3.12 enquanto a covariancia é

fixada em um valor constante.

Figura 3.23 — Exemplo de processo reverso

Paxt 1|Xt
@ — O H

:\/

Xt|xt 1

Fonte: (HO; JAIN; ABBEEL, 2020) Modificada.

3.3 Meétricas de avaliacao e Qualidade de Imagens

Para cada imagem sem contraste de entrada, o modelo gera uma imagem de
contraste. Isso é entao comparado com a verdadeira imagem de contraste, que ¢ do mesmo
tamanho da gerada, e o modelo é avaliado dessa maneira. Para avaliar quao bem o método
realiza a geragdo de imagem existem algumas métricas especializadas para lidar com GANs
(BORJI, 2018).

O Erro Médio Quadrado (MSE do inglés, Mean Square Error), Raiz do Erro Médio
Quadrado (RMSE do inglés, Root Mean Square Error) e Erro Médio Absoluto (MAE do
inglés, Mean Absolute Error) sao métricas simples que calculam a diferenga entre os valores
dos pixels das imagens reais e geradas (BORJI, 2018). O MSE ¢é a média dos quadrados
das diferencas, enquanto o RMSE ¢é a raiz quadrada do MSE, fornecendo uma medida da
dispersao dos erros. MAE, calcula a média das diferencas absolutas entre os valores reais e
os valores previstos por um modelo. Todos sao uteis para avaliar a discrepancia entre as
imagens. As Equagoes de MAE, MSE E RSME sao definidas em, respectivamente, 3.14,
3.15 e 3.16.
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1 )
MAE =~ y; — 3l (3.14)
i=1
1 e
MSE = n Z(yz — i) (3.15)
=1
1 n
RM&%anZX%—%V (3.16)
=1

Onde n é o niimero total de observagoes. , y; sdo os valores reais. e {J; sao os valores

previstos pelo modelo.

A Relagao Sinal-Ruido de Pico (PSNR do inglés, Peak Signal-to-Noise Ratio) é
uma métrica comumente usada para medir a qualidade de uma imagem, especialmente
em tarefas de reconstrucao de imagem e compressao de imagem. Ele quantifica a relagao
entre o sinal maximo possivel (geralmente representado pela faixa dindmica da imagem) e
o ruido introduzido durante o processo de reconstrugao ou compressao (BORJI, 2018). O
PSNR é expresso em decibéis (dB) e quanto maior o valor do PSNR, melhor é a qualidade

da imagem.

Comparando a imagem reconstruida (ou comprimida) com a imagem original,
calcula-se a diferenca entre os valores de pixel das duas imagens. Essa métrica é sensivel a
pequenas diferencas de pixel e fornece uma medida numérica direta da fidelidade da recons-
trucao. Além disso, tal métrica nao tem valor absoluto, servindo apenas para comparar
métodos de compressao de perda geralmente ou, como € o caso deste trabalho, métodos
de reconstrugao (NASCIMENTO, 2015). O PSNR pode néao corresponder perfeitamente a
percepcao humana de qualidade visual, especialmente em imagens altamente comprimidas,
onde artefatos visuais podem ser perceptiveis mesmo com altos valores de PSNR (BORJI,
2018), a equagao que define o PSNR é 3.17.

(3.17)

MAX?

MSE
Além do PSNR, o indice de Medida da Similaridade Estrutural (SSIM do inglés,

Structural Similarity Index Measure) é uma métrica amplamente utilizada para avaliar
a similaridade entre duas imagens. Ele leva em consideracao trés aspectos principais: a
similaridade de luminancia, a similaridade de contraste e a similaridade estrutural (BORJI,
2018). Em esséncia, o SSIM compara as estruturas de pixels de duas imagens e calcula a
semelhanca entre elas, considerando tanto informacoes de intensidade quanto de estrutura,

definida pela equacao: 3.18.

(2papty + C1)(204y + Co)
(2 + p2 + Cr)(02 + 02 + Cy)

SSIM(z,y) = (3.18)
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Onde:

e x ey sao as duas imagens que estao sendo comparadas.
e U e [ty sao as médias de z e y, respectivamente.

. afg e O'Z sao as variancias de x e y, respectivamente.

e 0,y ¢ a covariancia entre x e y.

o (' e (5 sao constantes para estabilizar a divisdo com nimeros pequenos no caso de

baixos valores de variancia.

O valor do SSIM varia entre -1 e 1 mas, geralmente, se encontra entre 0 e 1.
Assume-se 1 o valor resultante quando duas imagens idénticas sdo comparadas, e 0 quando

duas imagens completamente diferentes sao dadas como entrada (NASCIMENTO, 2015).

Figura 3.24 — Comparacao ilustrativa entre o PSNR e o SSIM. Observe que todas as
imagens na circunferéncia do circulo possuem a mesma PSNR em relacao a
original

Melhor 551M

-

Pior 551M

Fonte: (NASCIMENTO, 2015).

O Fréchet Inception Distance (FID) é uma métrica avancada de avaliacao de
modelos generativos que mede a semelhanca entre as distribuigoes de caracteristicas de
imagens reais e geradas. Ao contrario de métricas tradicionais como PSNR e SSIM, que se
concentram na fidelidade visual das imagens, o FID vai além, considerando a diversidade
e a complexidade das caracteristicas das imagens (YU; ZHANG; DENG, 2021). O FID

utiliza uma rede neural pré-treinada para extrair caracteristicas de alto nivel das imagens
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e, em seguida, calcula a distancia de Fréchet entre as distribui¢oes dessas caracteristicas,

fornecendo uma medida quantitativa da qualidade das imagens geradas (BORJI, 2018).

Em esséncia, um FID mais baixo indica uma melhor correspondéncia entre as
caracteristicas das imagens reais e geradas, o que geralmente é desejavel em modelos
generativos. Uma vez que o FID leva em consideracao tanto a fidelidade visual quanto a
diversidade das imagens geradas, ele oferece uma avaliagdo mais abrangente da qualidade
do modelo generativo, ajudando os pesquisadores a entender e aprimorar a capacidade do

modelo de capturar e reproduzir as caracteristicas essenciais das imagens reais (BORJI,
2018).

FID(p,q) = ||p — ﬂq”z + tr(2, + 3, — 2(21)2(1)1/2) (3.19)

Onde:

e p e q representam as distribuigoes das caracteristicas (por exemplo, caracteristicas

extraidas de imagens reais e geradas).
e Ly € [1g s30 0s vetores de média das distribuigoes p e ¢, respectivamente.
e X, e X, sao as matrizes de covariancia das distribuicoes p e g, respectivamente.
o ||pp — 1g]|* é a distancia euclidiana ao quadrado entre os vetores de média.

o t1(3, + 3, — 2(2,%,)"?) é a soma dos elementos da matriz resultante da soma das
covariancias menos duas vezes a raiz quadrada da matriz de covaridncia resultante

do produto das covariancias.

A NCC é uma técnica que avalia a correlagao entre duas imagens. Ela é comumente
usada para determinar o quanto uma imagem se assemelha a outra em termos de padroes
e caracteristicas gerais. A NCC calcula a similaridade entre duas imagens encontrando a
correlacao entre os valores dos pixels das imagens, normalizando-os para levar em conta

variagoes na intensidade, definida pela Equagao: 3.20.

X pa (T = 1) (Ypg — Hy)
\/Zp,q(xp,q — [z)” - \/Zp,q (Up.g — Hy)?

NCC(z,y) = (3.20)

Onde:

e x ey sao as duas imagens que estao sendo comparadas.
* T,4 € Yy, sa0 0s pixels das imagens x e y nas posigoes (p, q), respectivamente.

e Ly € [, sdo as médias de intensidade de x e y, respectivamente.
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4 Materiais e Métodos

Neste capitulo, sera apresentado a arquitetura proposta para geragao de imagens

de tomografia computadorizada sintéticas e os materiais utilizados nela.

4.1 Base de Imagens

O conjunto de dados utilizado foi obtido do Orca Score na plataforma Grand
Challenge (WOLTERINK, 2016). Ele inclui imagens de tomografia computadorizada
cardiaca de pacientes escaneados em quatro tomografos diferentes, de quatro fornecedores
e em quatro hospitais distintos. O conjunto de dados consiste em imagens de pacientes
escaneados em quatro tomdégrafos diferentes, fornecidos por quatro fornecedores distintos e
em quatro hospitais diferentes. Cada um dos 72 pacientes possui uma imagem de tomografia
sem injecao de contraste (NECT) e uma tomografia computadorizada com inje¢ao de
contraste (CECT). O tamanho original das imagens 356x356xZ onde Z € [42,64], e o
total de imagens do conjunto de dados 6209 e imagens, com 2812 para teste e 3397 para

treino e validagao.

4.2 Pré-processamento

A realizacao de etapas especificas de pré-processamento nas imagens adquiridas foi
essencial para melhorar a qualidade geral do modelo. Uma das etapas importantes foi a
conversao das imagens originais da escala de Hounsfield para uma escala de cinza com
valores de pixel entre 0 e 255. Essa conversao foi realizada para simplificar o processamento

e permitir a aplicacdo adequada de técnicas de filtragem de ruido nas imagens.

O procedimento de conversao envolveu o mapeamento e a normalizagao dos valores
dos pixels das imagens. Isso foi feito para garantir que os objetos presentes nas imagens
nao fossem perdidos durante o processo e para reduzir os valores associados a cada pixel,

facilitando o processamento subsequente.

Para garantir uma normalizagdo consistente em todas as imagens, o mapeamento foi
realizado utilizando os valores maximos e minimos presentes na escala de Hounsfield entre
todas as imagens. Esse processo assegurou que os pixels nao fossem ajustados de maneiras
distintas em diferentes imagens, garantindo assim a uniformidade no pré-processamento e

evitando distor¢oes na andlise posterior.

Ha alguns problemas menores de formatacao e clareza no texto. Aqui esta uma

versao revisada:
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Apbs essa etapa, ocorreu o emparelhamento das tomografias computadorizadas
com contraste (CECT) e sem contraste (NECT) de cada paciente, selecionando aquelas
na mesma posicao com alto indice de similaridade. Esta abordagem garantiu que apenas
as imagens mais relevantes e correspondentes fossem utilizadas para refinar a analise do

modelo.

Para este processo, foram utilizadas duas métricas de avaliacdo de similaridade

entre imagens: SSIM e NCC, conforme descrito na Secao 3.3.

Assim, as imagens foram correlacionadas utilizando SSIM e NCC. Em geral, imagens
com indices de similaridade acima de 82%, dentro do mesmo paciente, foram consideradas
equivalentes e separadas para os experimentos. Esse limiar foi escolhido devido a presenca
de muitas imagens com indices de 78-80% de SSIM no conjunto de imagens, que poderiam
estar relacionadas a varias imagens dentro do paciente, mas nao representavam cortes

significativos e acabavam por criar falsas correlagoes.

Figura 4.1 — Exemplo da correlagao de similaridade adquirida apds o pré-processamento

(Referéncia — com  (Acima de 82%) (Entre 78% e 82%) (Abaixo de 78%)
Contraste

Fonte: Autoral.

4.3 Arquitetura de geracao de imagens sintéticas proposta

Figura 4.2 — Arquitetura do método proposto.

» Discri dor A || » Real ou Ndo

Gerador U-NET +
DIFUSAQ
A

Gerador U-NET +
DIFUSAQ
E

Real ou Nio

256x256

Fonte: Autoral.
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Para a geragao das imagens sintéticas, propde-se um método baseado em uma
abordagem iterativa e adversaria, no qual duas redes sao treinadas para competir entre si,
usando como base a arquitetura Cycle-GAN proposta por Zhu et al. (2020). Este método
consiste em duas GANs de difusao, cada uma responsavel pela geracao de imagens com e
sem contrastes, a partir de suas contrapartes, e pela classificacao das imagens como reais

ou nao, como mostrado na Figura 4.2.

Tudo isso ocorre dentro de um sistema iterativo, onde as redes generativas e
discriminadoras se retroalimentam (ZHU et al., 2020). Na abordagem proposta nesta
dissertacao, os geradores e discriminadores usados sao respectivamente, redes baseadas na

arquitetura U-NET e redes CNNs, conforme ilustrado na Figura 4.3.
Figura 4.3 — Arquitetura da GAN de difusao

Arquitetura U-Net
com Difusdo

—b{ Perda Discriminator
xt Discriminador

Perda Gerador
Imagens
Reais

X _t+1

Fonte: Autoral.

Cada rede geradora ¢ uma implementacao que inclui uma série de modificagoes na
arquitetura U-Net original, como blocos residuais e multi-head attention, além de adicionar
embeddings de passos de tempo 7' (HO; JAIN; ABBEEL, 2020). Esta arquitetura da Figura

4.4 foi utilizada, pois apresenta bons resultados na tarefa de traducdo de imagens.

Figura 4.4 — Arquitetura U-NET utilizada

'. Aplca Ruido J [ TimeEmbedding J

DeownBlock UpBlack

i R;z'::l —.@E@_
o

Fonte: Autoral.

Na arquitetura U-NET utilizada, dentro dos blocos residuais na camada de Down-

Block, foi integrado um bloco de embedding temporal que recebe um tensor unidimensional
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com passos temporais t e tamanho b, que é o tamanho de lote, e gera uma representacao

de tamanho ttemporal Para cada um desses passos temporais no lote.

A informacao de qual ¢t o modelo se encontra é crucial para o ele determinar quanto
de ruido existe na imagem (HO; JAIN; ABBEEL, 2020). Esse bloco converte os passos
de tempo inteiros em representacoes vetoriais usando o espago do embedding. Para isso,
emprega-se a incorporagao de posi¢ao senoidal e sua complementar. As transformagoes

utilizadas sao as seguintes:

« Para a incorporacio de posicao senoidal: PE(lt i) = sin ( t )
’ 1000071

e Para a incorporacao de posicao senoidal complementar: PE(Qt ;) = COS ( t )
’ 100001

Posteriormente, essas representacoes sao processadas por duas camadas lineares
separadas por ativacao, resultando na representacao final do passo. Para o espaco de
incorporagao, os autores Ho, Jain e Abbeel (2020) optam por usar a incorporagao de
posicao senoidal usando transformagoes. Quanto a ativacdo, unidades lineares sigmoide

foram empregadas.

Figura 4.5 — Arquitetura do Embedding temporal

TimeEmbedding Block

TimeEmbedding
(B* t_temporal)

Fonte: Autoral.
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos nos experimentos
realizados para a validagdo da metodologia proposta. Além dos resultados numéricos, sao
apresentados resultados visuais, que permitem observar as semelhangas entre as imagens

geradas pelo modelo e as originais.

Os experimentos foram todos usando o conjunto de dados OrcaScore (WOLTERINK,
2016) e os resultados apresentados foram obtidos de acordo com experimentos comparando

diversas arquiteturas e modelos com os processamentos propostos.

Todos os experimentos foram realizados em um hardware com as seguintes especifi-
cagoes: CPU Intel(R) Core(TM) i9-7980XE @ 2.60GHz, placa grafica NVIDIA GeForce
3090 com 24 GB de VRAM e sistema operacional Ubuntu 18.04.5 LTS.

Tabela 5.1 — Distribui¢do das imagens apos pre-processamento

Contraste | Sem Contraste
Treino 200 200
Teste 100 100
Validacao 50 50

Fonte: Autoral.

5.1 Experimentos

Durante o treinamento dos modelos de difusao, foram realizadas 200 épocas utili-
zando uma taxa de aprendizado de 10~*. Os parametros do modelo foram configurados
da seguinte maneira: o tempo T foi definido como 1000, enquanto os passos de difusao
k foram ajustados para 100, resultando em 10 etapas de difusao (%) Pesos A foram
atribuidos aos termos de consisténcia ciclica e perda adversaria, com lambda; = 0,5 e
Ao = 1, respectivamente. Além disso, foram definidos limites inferior e superior para o

agendamento da varidncia de ruido, com 8, = 107% e By = 2 x 1072,

O padrao de referéncia para todas as imagens de TC sem contraste foi definido de
forma independente por dois especialistas usando uma ferramenta personalizada. Seguindo
o protocolo padrao fornecido pelos fornecedores comerciais, os voxels da imagem com

intensidades superiores a 130 HU foram destacados.

Durante os experimentos, foram testadas trés diferentes codificadores para a arqui-

tetura U-Net utilizada no modelo de difusdao: um utilizando MobileNet, outro utilizando
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ResNet e o ultimo utilizando um bloco de ResNet modificado com um bloco de atencao

propria (self-attention).

Os experimentos realizados serdao comparados através das métricas RMSE, SSIM,
PSNR e FID. Todas as comparacoes foram feitas tendo a mesma divisao de treino e teste,

garantindo uma comparacao justa.

5.1.1 Qualidade da imagem

Os testes foram realizados correspondendo a comparacao entre as redes Cycle-GAN
(ISOLA et al., 2017), a Cycle-GAN com SkipResidual (DOMINGUES, 2022), Cytran
(RISTEA et al., 2023) e o modelo proposto. Esta comparagao é realizada com o objetivo
de validar o uso da modificagdo proposta por Ho, Jain e Abbeel (2020) para gerar imagens

com maior qualidade. Os resultados desta comparacao podem ser vistos na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Comparacao da qualidade da imagem

Arquitetura RMSE | PSNR
Cycle-GAN (ZHU et al., 2020) 0,15 | 18,22
Cycle-GAN (DOMINGUES, 2022) | 0,17 15,57
Cytran (RISTEA et al., 2023) 0,14 | 29,66
Modelo com difusao MobileNet 0,22 18,30
Modelo com difusdo ResNet 0,17 21,55
Modelo com difusao proposto 0,2 32,85
Fonte: Autoral.

Como observado na Tabela 5.2, a arquitetura da Cycle-GAN de Ristea et al. (2023)
apresentou melhores resultados na diferenca de valores de pixels, entretanto, quando se
trata da qualidade da imagem, avaliado pelo PSNR, o modelo proposto foi o melhor
demonstrado. Alguns exemplos de imagens geradas do usando conjunto OrCaScore e

utilizando a U-Net com difusao a pode ser visto na Figura 5.1.

5.1.2 Similaridade da imagem

Os testes foram realizados correspondendo a comparacao entre as redes Cycle-GAN
de Zhu et al. (2020), a Pix2pix de Isola et al. (2017), Cytran de Ristea et al. (2023) e o
modelo proposto acerca da de geracao de imagem. Esta comparacao ¢ realizada de forma
a validar o uso da modificagao proposta por Ho, Jain e Abbeel (2020) na tarefa de geragao

de imagens médicas. Esta comparacao pode ser vista na Tabela 5.3.

Como pode ser observado na Tabela 5.3, a arquitetura proposta da Cycle-GAN

apresentou melhores resultados na diferenca absoluta de pixels, junto com a Cytran
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Tabela 5.3 — Comparacao entre similaridade de imagens

Arquitetura FID SSIM
Cycle-GAN (ZHU et al., 2020) | 129,423 | 0,635
Pix2pix (ISOLA et al., 2017) | 210,232 | 0,545
Cytran (RISTEA et al., 2023) | 58,787 | 0,745
Modelo com difusao MobileNet | 180,683 | 0,444
Modelo com difusao Resnet 150,644 | 0,523
Modelo com difusao proposto | 42,348 | 0,766
Fonte: Autoral.

(RISTEA et al., 2023). Quanto & similaridade e caracteristicas semelhantes, avaliadas pelo

SSIM e pelo FID, o modelo proposto foi o melhor demonstrado.

5.2 Comparacao com trabalhos relacionados

Todos essas arquiteturas foram testadas utilizando a divisao de treino, teste e
validacao descrita na Secdo 4.1. Apds os experimentos, o método proposto apresenta

resultados positivos proximos aos trabalhos anteriores, como pode ser visto na Tabela 5.4

Tabela 5.4 — Comparacao entre redes

Arquitetura PSNR | SSIM | RMSE | FID
Cycle-GAN (ZHU et al., 2020) 18,22 | 0,635 | 0,15 | 129,423
Cycle-GAN (DOMINGUES, 2022) | 15,569 | 0,433 | 0,17 105,22
Pix2pix (ISOLA et al., 2017) 15,66 | 0,545 | 0,16 | 210,232
Pix2pix (DOMINGUES, 2022) 16,661 | 0,503 | 0,16 | 239,445
Cytran (RISTEA et al., 2023) 29,66 | 0,745 | 0,14 | 58,787
Modelo com difusao MobileNet 18,30 | 0,444 0,22 | 180,683
Modelo com difusao Resnet 21,55 | 0,523 0,17 | 150,644
Modelo com difusao proposto 32,85 | 0,766 | 0,20 | 42,348
Fonte: Autoral.

A Cycle-GAN de Zhu et al. (2020) apresenta um PSNR de 18,22 ¢ um SSIM de
0,635, indicando uma qualidade de imagem razoavel, mas nao excepcional. O RMSE ¢é
0,15 e o FID é 129,423, sugerindo que a fidelidade das imagens geradas nao é alta e que
ha espaco para melhorias significativas na preservacdo das caracteristicas das imagens
originais.

A versao da Cycle-GAN discutida por (DOMINGUES, 2022) apresenta um PSNR de
15,569 e um SSIM de 0,433, mostrando uma qualidade de imagem inferior em comparagao
a versao original. O RMSE é 0,17 e o FID é 105,22, indicando melhorias em relagao a

fidelidade (menor FID), mas ainda com qualidade de imagem abaixo do esperado.
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Figura 5.1 — Exemplos de imagens geradas pela base OrcaScore pelos modelos comparados
no experimento. Onde a e b sdo as imagens originais, e de ¢ até h sao as
imagens de contraste geradas pelo modelo

) NECT ) CECT
) CECT CycleGan (d) CECT Cycle- (o) cpoT pixopix () CECT Pix2Pix
Gan (DOMINGUES, (DOMINGUES,
2022) 2022)

(g) CECT ResNet  (h) CECT Mobile ) CECT Cytran ) CECT Proposto
Fonte: Autoral.
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O Pix2pix proposto por Isola et al. (2017) apresenta um PSNR de 15,66 ¢ um
SSIM de 0,545, o que reflete uma precisao e qualidade de imagem inferiores. O RMSE ¢
0,16 e o FID é 210,232, o mais alto da tabela, indicando uma baixa fidelidade na geragao

de imagens.

A versao do Pix2pix discutida por (DOMINGUES, 2022) apresenta um PSNR de
16,661 e um SSIM de 0,503, mostrando uma leve melhora em comparagao a versao original
do Pix2pix. O RMSE ¢ 0,16 e o FID ¢é 239,445, sugerindo que, apesar de uma leve melhoria

em qualidade, a fidelidade ainda é uma preocupagao significativa.

O Cytran de (RISTEA et al., 2023) se destaca com um PSNR de 29,66 ¢ um SSIM
de 0,745, indicando uma boa qualidade de imagem. O RMSE é o menor da tabela, com

0,14, e o FID ¢é 58,787, sugerindo alta fidelidade e precisao nas reconstrugoes das imagens.

O modelo com difusdao MobileNet apresenta um PSNR de 18,30 e um SSIM de
0,444, indicando qualidade de imagem inferior. Além disso, o RMSE é 0,22, o mais alto
da tabela, e o FID é 180,683, sugerindo baixa fidelidade. Em contraste, o modelo com
difusao Resnet mostra melhorias em qualidade de imagem, com um PSNR de 21,55 e um
SSIM de 0,523. O RMSE desse modelo é 0,17, e o FID é 150,644, indicando que, embora a

fidelidade tenha melhorado, ainda precisaria ser aprimorada.

O modelo proposto com Cycle-Gan e difusao apresenta os melhores resultados no
PSNR de 32,85 e o SSIM de 0,766, dentre modelos analisados, sinalizando boa qualidade
e precisao nas imagens geradas. o FID é o menor da tabela, com 42,348, refletindo uma
maior fidelidade na geragao de imagens. Embora o O RMSE ¢ 0,20 seja maior que o do
Cytran, ele permanece dentro da margem dos modelos testados, destacando este modelo

como o mais eficaz para gerar imagens de alta qualidade e fidelidade.

Um comportamento que pode ser observado nas imagens das 5.1 ¢ que modelos que
utilizam a Cycle-GAN tendem a gerar imagens mais escuras, mantendo-se mais proximas
as versoes originais. Em contraste, os modelos que utilizam apenas GANs, como o Pix2pix,
produzem versdes mais claras das imagens. Essa diferenca sugere que a Cycle-GAN pode
preservar melhor a intensidade luminosa das imagens originais, enquanto as GANs simples

tendem a alterar esse aspecto, resultando em imagens mais claras.
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6 Conclusao

A aplicacao de contraste em exames de tomografia computadorizada (TC) para
o coracao ¢ uma tarefa importante para o diagnodstico de algumas doencas. Métodos
de geracao de imagem e de sem contraste podem auxiliar os profissionais de saiide no

diagnostico e contribuir para salvar a vida do paciente.

Este trabalho aborda um desafio na area de geragao de imagens médicas: a traducgao
de imagens de TC cardiaca com e sem contraste utilizando uma arquitetura Cycle-
GAN baseada em modelos de difusao. Ao combinar geradores de difusao na arquitetura
mencionada, foi possivel superar algumas complexidades associadas a traducao de imagens
médicas. A combinagao de conceitos de GANs e modelos de difusdo obteve resultados
muito promissores. Avaliados por meio de métricas como PSNR, SSIM e FID, destaca-se
a notavel capacidade do modelo em gerar imagens cardiacas com contraste, mantendo

qualidade e semelhanca visual.

No entanto, a analise detalhada do RMSE revela desafios persistentes, sugerindo
a presenca de variagoes que demandam uma compreensao mais aprofundada para apri-
morar a consisténcia e fidelidade das imagens geradas. Apesar desses desafios, o modelo
desenvolvido entrega resultados significativos, reconhecendo-se, contudo, a necessidade
de melhorias continuas para lidar com as varia¢oes nas imagens produzidas. A intersegao
entre GANs e modelos de difusao mostra-se promissora, abrindo caminho para futuras
pesquisas e desenvolvimentos na tradugao de imagens médicas, contribuindo assim de

forma significativa para o avanco desta area crucial na pratica clinica.

Considerando os resultados dos experimentos e a comparagao com outros trabalhos,
pode-se afirmar que o método consegue realizar a tarefa de forma satisfatéria. Compreende-
se ainda que os resultados levantam indicios de que o método proposto, em um futuro

proximo, pode de fato auxiliar os profissionais de satde.

Para trabalhos futuros, sugere-se a aplicagao das imagens geradas em tarefas de
segmentacao e classificacao, a fim de verificar a validade das imagens para diagndsticos
de doencgas reais. Nesse sentido, seria interessante realizar uma avaliagdo das imagens
segmentando apenas a regiao do coracao. Ao estudar mais a fundo as imagens, percebeu-se
que a maior parte da discrepancia de valores vem da regiao ao redor do coragao. Portanto,
segmentar apenas a regiao cardiaca poderia proporcionar uma analise mais precisa e

direcionada.

Além disso, outra sugestao para trabalhos futuros é explorar o uso de outros tipos
de arquiteturas e formulagoes para o modelo de difusdo. A abordagem utilizada neste

trabalho baseou-se em DDPM. No entanto, existem outras arquiteturas e formulagoes
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disponiveis que podem oferecer percepgoes diferentes ou melhorias adicionais na geragao de
imagens médicas. Explorar essas alternativas poderia enriquecer ainda mais os resultados

e contribuir para avancos significativos na érea.
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