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«Se podes olhar, vé. Se podes ver, repara.»
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Resumo

O objetivo deste estudo foi reduzir a atividade administrada em imagens de cintigrafia
renal pediatrica por meio da aplicacdo de técnicas de melhoria de qualidade da mesma.
As imagens obtidas apés a administragio do radiofdrmaco *™Tc-mercaptoacetiltriglicina
(**™Tc-MAG3) foram submetidas a diferentes processos de redugéo de ruido. A reducéo
da atividade administrada foi simulada através da soma parcial dos dados das imagens
originais (100 %, 75 %, 50 %, e 25 %).

Para melhorar a qualidade das imagens, foram aplicadas quatro redes neuronais
(DnCNN, UDnCNN, DUDNCNN, e AttnGAN) e um Filtro de minimizag¢édo da variagdo
total (TVmin) aos dados. A qualidade das imagens foi avaliada através da Razdo Sinal-
Ruido (SNR) dos rins e do Indice de Similaridade Estrutural Multiescala (MS-SSIM),
comparando a preservagdo dos detalhes com a redugdo do ruido.

Imagens simuladas com menor atividade administrada (25 % dos dados) apresentam
niveis mais altos de ruido. O uso do filtro TVmin e da rede UDnCNN resultou em
melhorias significativas na qualidade das imagens. A rede UDnCNN destacou-se pelo seu
equilibrio eficaz entre a reducdo de ruido e a preservacdo dos detalhes estruturais. Além
disso, a combinagdo do filtro TVmin com a rede UDnCNN demonstrou ser promissora
devido ao seu tempo de teste mais rédpido.

A andlise dos tempos de treino e teste revelou que a combinagdo dessas técnicas
oferece um bom equilibrio entre a qualidade da imagem e a eficiéncia de processamento. A
abordagem integrada pode permitir a aquisi¢do de imagens com atividades administradas
reduzidas (cerca de 50 %) sem comprometer a qualidade, representando um avango
significativo na reducdo de radiacdo administrada aos pacientes.

Este estudo demonstra que a integracdo de técnicas avangadas de processamento de
imagem e redes neuronais pode melhorar significativamente a qualidade das imagens de
cintigrafia renal, permitindo a aquisi¢do de imagens de alta qualidade com atividades
administradas menores de radia¢do, beneficiando a populagdo pediatrica.

Palavras-chave: *™Tc-MAGS3, Filtro de minimizagdo Total Variation, Aprendizagem Pro-

funda, reducao de ruido, redugdo da atividade administrada, cintigrafia renal pediétrica,
imagem médica
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Abstract

The aim of this study was to reduce the activity administered in pediatric renal scintig-
raphy images by applying quality improvement techniques. The images obtained after
administration of the radiopharmaceutical *™Tc-mercaptoacetylglycine (**™Tc-MAG3)
were subjected to different noise reduction processes. Activity administered reduction
was simulated using the partial sum of the original image data (100 %, 75 %, 50 %, and
25 %).

To improve image quality, four neural networks (DnCNN, UDnCNN, DUDnCNN, and
AttnGAN) and a total variation minimization filter (TVmin) were applied to the data. The
quality of the images was assessed using the Signal-to-Noise Ratio (SNR) of the kidneys
and the Multiscale Structural Similarity Index (MS-SSIM), comparing the preservation of
detail with noise reduction.

It was observed that the simulated images with the lowest activity administered (25 %
of the data) showed higher levels of noise. However, the use of the TVmin filter and the
UDnCNN network resulted in significant improvements in image quality. The UDnCNN
network stood out for its effective balance between noise reduction and preservation of
structural details. The combination of the TVmin filter with the UDnCNN network proved
promising due to its faster test time.

Analysis of training and test times revealed that the combination of these techniques
offers a good balance between image quality and processing efficiency. The integrated
approach can allow images to be acquired at low activities administered (around 50 %)
without compromising quality, representing a significantadvance in reducing the radiation
administered to patients.

This study demonstrates that the integration of advanced image processing techniques
and neural networks can significantly improve the quality of renal scintigraphy images,
allowing the acquisition of high-quality images with lower activities administered of
radiation, benefiting the pediatric population.

Keywords: 99mT-_MAGS3, Total Variation minimization filter, Deep Learning, noise reduc-

tion, reduction in managed activity, pediatric renal scintigraphy, medical imaging
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1 | Introducao

O trabalho de investigagdo descrito nesta dissertacdo foi realizado de acordo com as
normas estabelecidas no cédigo de ética da Universidade Nova de Lisboa. O trabalho
descrito e o material apresentado nesta dissertacdo, com as exce¢des claramente indicadas,
constituem trabalho original realizado pela autora.

1.1 Contexto e Motivacao

Estima-se que, até 2040, a doenga renal esteja entre as cinco principais causas de morte
anivel global. Na Europa, as doengas renais ja sdo responsaveis por mais de 64 000 mortes
por ano, afetando entre 8 % a 10 % da populagdo mundial com Doenga Renal Crénica
(DRC). Em Portugal, a incidéncia de DRC é particularmente elevada, refletida no elevado
numero de pacientes em tratamento por hemodialise [2].

As doengas do trato urindrio estdo entre as condi¢des mais frequentemente diagnosti-
cadas, tanto em adultos quanto em pacientes pedidtricos. Dentre elas, as infe¢des do trato
urindrio sdo as mais prevalentes, afetando mais de 150 milhdes de pessoas anualmente a
nivel mundial. No caso das criangas, essas infe¢des representam cerca de 1% de todas as
consultas pedidtricas e sdo responsaveis por 5 a 14 % das visitas aos servigos de urgéncia
pediétrica [3].

No contexto pediatrico, as doengas renais exigem abordagens cuidadosas no diag-
nostico e tratamento, especialmente devido a sensibilidade dos pacientes a exposigao a
radiagdo [4]. As técnicas de imagiologia de Medicina Nuclear, como a cintigrafia renal,
desempenham um papel crucial na avaliacdo da func¢do renal e na identificacdo de ano-
malias [5]. No entanto, a utilizagdo de radiofdarmacos em pacientes pediétricos levanta
preocupacgdes quanto a exposicdo a radiagdo, sendo essencial equilibrar a eficacia diag-
ndstica com a seguranga do paciente [6]. A exposi¢do do rim a radiagdo em atividades
administradas superiores a 20 Gray (Gy) pode causar danos renais significativos, sendo
que os recém-nascidos sdo particularmente sensiveis a atividades administradas menores,
como 12-14 Gy [7].

A atividade administrada estd intimamente relacionada com a qualidade das imagens
radioldgicas, sendo assim, ao otimizar a qualidade das imagens por meio de técnicas de re-
dugao de ruido, é possivel reduzir a atividade administrada de radiagdo sem comprometer

a precisdo diagnostica.
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Algoritmos sofisticados de processamento de imagem e o surgimento da inteligéncia
artificial tém sido estudados para obter melhor qualidade de imagem traduzida num
maior contraste, menor ruido e maior resolugao [8].

O Filtro de Minimizagdo Total Variation (TVmin) da imagem tem sido estudado para
reduzir o ruido em imagens, preservando os detalhes. Este tem ganho destaque em técnicas
como a Tomossintese Mamaria Digital (DBT) (do inglés, Digital Breast Tomosynthesis), ou
a Tomografia por Emissdo de Fotdo Unico (SPECT) (do inglés, Single Photon Emission
Computed Tomography) [9, 10]. Desta forma, neste trabalho é escolhida a sua aplicagdo
em imagens de cintigrafia renal pedidtrica. Até onde se sabe, ndo hd qualquer estudo
publicado nesta area.

Além disso, a Aprendizagem Profunda (DL) (do inglés, Deep Learning), uma subérea
de inteligéncia artificial, tem mostrado um potencial significativo no processamento de
imagens médicas, incluindo cintigrafia, permitindo a melhoria da qualidade da imagem

sem aumentar a atividade administrada ou o tempo de aquisigao [11].

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste estudo é conseguir alcancar uma redugdo de atividade
administrada através da melhoria da qualidade da imagem pés-reconstrugdo em exames
de cintigrafia renal pedidtrica. Para tal pretende-se estudar e desenvolver técnicas de
diminuigdo de ruido, como o filtro de minimizagado da variagdo total da imagem, algoritmos

de DL especializados em redugdo de ruido, e a combinacdo de ambas as técnicas.

1.3 Revisdo de Literatura

Dada a sua relevancia j& mencionada, diversos algoritmos, incluindo abordagens
baseadas em DL e métodos convencionais como filtros, foram implementados para reduzir
o ruido em imagens de cintigrafia.

Makhlouf et al. [12] conduziu um estudo comparativo de métodos de multirresolugao
para reducdo de ruido em imagens de cintigrafia, incluindo Wavelets, Curvelet, Contourlet,
Ridgelet e Bandelet. As imagens utilizadas no estudo foram de dois tipos: a primeira
consistiu numa imagem sintética de Hoffman com dimensdes de 256x256 pixels, enquanto
a segunda correspondia a uma imagem real de cintigrafia de animais pequenos, também
com dimensdes de 256x256 pixels. Neste estudo, ruido Gaussiano foi adicionado as imagens
sintéticas de Hoffman para avaliar a eficicia dos métodos de redugdo de ruido. Os autores
introduziram cinco niveis de ruido diferentes, com varidncias correspondentes de 10, 15,
20, 25 e 40, para simular cendrios de degradacdo progressiva da qualidade da imagem. Os
resultados mostraram que, para a imagem sintética de Hoffman, a transformada bandelet
superou as restantes técnicas, tanto em termos de valores de Relacdo de Sinal-Ruido de
Pico (PSNR) quanto na qualidade visual, considerada a mais satisfatéria. Para este tipo

de imagem, com um nivel de ruido de 10 (¢=10), a transformada bandelet alcangou um
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valor de Indice de Similaridade Estrutural (SSIM) de 0.94 e um PSNR de 32.36, enquanto
para um nivel de ruido de 30 (0=30), alcancou um SSIM de 0.87 e um PSNR de 26.38.
No caso das imagens reais de cintigrafia de animais pequenos, a transformada bandelet
também apresentou o melhor desempenho, sendo consistentemente classificada como
a de maior qualidade visual neste estudo. Apesar disso, estes métodos podem incluir
alguns desafios como questdes relacionadas com a complexidade computacional e selecdo
inadequada de parametros. Adicionalmente, é de notar que este tipo de filtro se baseia
em premissas generalizadas, pelo que ndo permitem ser adaptados a um tipo de ruido
especifico proveniente numa determinada imagem.

Ilesanmi et al. [13] realizou uma andlise abrangente sobre os métodos de redugdo
de ruido através da utilizagdo de Redes Neuronais Convolucionais (CNNSs) (do inglés,
Convolutional Neural Networks) aplicadas a diferentes tipos de ruido em imagens. Foram
analisadas varias CNNs, incluindo redes residuais e mecanismos de ateng¢do, que foram
amplamente utilizadas devido a sua eficacia na reducdo de ruidos como Gaussiano, de
impulso (do inglés, impulse), sal e pimenta (do inglés, salt and pepper) e speckle. Para avaliar a
eficicia desses métodos, os autores compararam diversas CNNs em termos de desempenho
na reducédo de ruido quando apenas um tipo de ruido estava presente em comparagao
com cendrios onde mdltiplos tipos de ruido afetavam as imagens. Os resultados indicaram
que, embora as CNNs sejam altamente eficazes na redugao de ruido singular, enfrentam
maiores desafios ao serem aplicadas para redugdo de ruidos multiplos simultaneos. A
andlise destacou ainda a popularidade das Redes Adversarias Generativas (GANSs) (do
inglés, Generative Adversarial Networks) entre as arquiteturas utilizadas, demonstrando que
essas redes tém sido eficazes a preservar a qualidade das imagens enquanto reduzem o
ruido de maneira significativa.

Sun et al. [14] desenvolveu uma GAN guiada por Aten¢do Tridimensional (AttnGAN)
para a reducdo de ruido em imagens rdpidas de SPECT de perfusdo miocardica. As
imagens apresentavam tempos de aquisi¢ao reduzidos (variando de 1 a 7 segundos por
projecdo). O modelo AttnGAN foi treinado com pares de imagens SPECT completas
e imagens SPECT rédpidas de 35 pacientes. A avaliacdo dos resultados revelou que a
AttnGAN forneceu uma qualidade de imagem significativamente melhor em comparagao
com outras técnicas de reducdo de ruido, comprovando a sua eficdcia na preservagdo das
caracteristicas clinicas importantes em imagens de SPECT. Este estudo apresenta algumas
limitagdes, incluindo um ntimero baixo de pacientes, o que pode limitar a generalizagdo
do modelo e suscitar problemas de overfitting.

Ao nivel pediatrico ha também trabalhos que estudam a possivel redugdo da atividade
administrada, através da melhoria da qualidade da imagem. Feghali et al. [15] desenvolveu
um sistema de pontuagdo para avaliar a qualidade da imagem em exames de raios-X
pediétricos, designado S-Vue™, e mostrou que uma redugéo da atividade administrada
de 50 % é vidvel em todas as areas e categorias de peso, mantendo uma qualidade de
imagem satisfatoria. Para tal, foram utilizadas imagens pediatricas de radiografia digital

do térax, pélvis,abdémen e coluna vertebral obtidas de 174 pacientes. No total, 696 imagens
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correspondentes a quatro niveis da atividade administrada distintos (100 %, 50 %, 32 %
e 12.5%) foram pos-processadas através do S-Vue™ e posteriormente classificadas por
trés radiologistas pedidtricos. Como métrica de qualidade de imagem, optaram por usar
o Coeficiente de Correlacdo Intraclasse (ICC) (do inglés, Intraclass Correlation Coefficient).
No entanto, este estudo traz desafios especificos que precisam de ser considerados. Um
dos principais desafios é a natureza das imagens de atividade administrada reduzida, que
pode comprometer a visibilidade de certos detalhes anatémicos importantes, aumentando
a dificuldade em identificar patologias mais subtis. Outro fator a considerar é que a
avaliacdo das imagens pelos trés radiologistas foi realizada sem conhecimento da atividade
administrada a utilizar em cada imagem. Isso poderia influenciar a uniformidade e
a consisténcia das classificacdes, uma vez que a percecdo subjetiva da qualidade da
imagem pode variar sem a referéncia da atividade administrada. Adicionalmente, este
método enfatiza a otimizacdo da atividade administrada conforme o principio As low as
diagnostically acceptable (ALADA), apesar das limitagdes inerentes a reducado da atividade
administrada.

Mota et al. [10] desenvolveu um filtro de minimizag¢do da Variagdo Total (TV) (do inglés,
Total Variation) em imagens de DBT, otimizando-o tendo em consideragdo o momento de
aplicagdo, A e a relagdo entre o ruido e o A com o objetivo de maximizar a Razdo Diferenca
Sinal-Ruido do Sinal (SDNR). Através de dados de fantomas e dados clinicos, mostraram
sucesso na redugdo da variagdo total e aumento do SDNR, o que resultou em imagens
mais suavizadas, com preservagao dos detalhes.

O estudo aqui proposto visa melhorar a qualidade da imagem de cintigrafia, através
da utiliza¢do do filtro TVmin em conjunto com Redes Neuronais Artificiais como método
de reducdo de ruido. A vantagem distintiva do filtro que vai ser utilizado reside no
seu parametro de regularizacdo (A1) que vai ser estudado e adaptado as caracteristicas
especificas do ruido presente nas imagens de cintigrafia pediatrica em anélise. Ao contrario
dos métodos clédssicos, que aplicam filtros de forma genérica, este filtro sera ajustado de
forma precisa as propriedades individuais das imagens em estudo. Além disso, sera
investigado o uso de redes neuronais com DL para realizar a reducdo de ruido nas
imagens. Por fim, a integragdo dessas duas abordagens serd estudada, de forma a verificar
se a combinacdo do filtro e de algoritmos de DL pode garantir uma qualidade de imagem
superior e maximizar a eficdcia do processo. A Tabela 1.1 apresenta um pequeno resumo
dos artigos analisados.

Adicionalmente, Mota et al. [16] comprovou ser possivel diminuir a atividade admi-

nistrada nos exames de DBT mantendo a qualidade da imagem.
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Tabela 1.1: Visdo geral dos métodos convencionais e algoritmos de Aprendizagem Pro-
funda aplicados em imagens para reducdo de ruido e melhoria da qualidade da mesma.

Estudo Técnica Resultados Limitagdes
A transformada
Wavelets, bandelet demonstrou
M Curvelet, ter o melhor Maior complexidade
akhlouf . .
et al. [12] antourlet, desempenho, comum  computacional e basel'am—se
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Bandelet para um nivel de ruido
de 10 (0=10).

Algoritmos de

As arquiteturas do tipo
CNN s revelaram-se
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singular
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de 50 %

inicial para a redugdo de 50 %
na atividade administrada.
Perda de detalhes devido a
reducdo da atividade
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2 | Imagiologia Médica Pediatrica

Nas ultimas décadas, as técnicas de imagem tém sido consistentemente utilizadas para
a determinagdo e andlise de doengas renais pedidtricas. Existem vérias modalidades de
imagiologia renal amplamente aplicadas, incluindo a Tomografia Computorizada (CT)
(do inglés, Computed Tomography), Ultrassonografia (US) (do inglés, Ultrasonography) ,
Ressonancia Magnética (MR) (do inglés Magnetic Ressonance), Tomografia de Coeréncia
Otica (OCT) (do inglés Optical Coherence Tomography), Angiografia, Urograma Intravenoso
(IVU) (do inglés, Intravenous Urography) e Medicina Nuclear [17].

As técnicas de CT e US fornecem apenas informagdes anatémicas, pelo que, care-
cem de informagdo funcional [18]. A técnica de MR fornece principalmente informacdes
anatémicas, no entanto, também pode fornecer dados funcionais em determinadas apli-
cacdes, nomeadamente na Ressondncia Magnética Funcional (fMRI) (do inglés, funcional
Magnetic Ressonance Imaging). No entanto, a aplica¢do clinica da fMRI em contexto
renal permanece limitada, principalmente devido a falta de protocolos padronizados para
aquisicdo, pés-processamento e andlise de dados [19]. A Medicina Nuclear inclui técnicas
como a Tomografia por Emissdo de Positrdes (PET)(do inglés, Photon Emission Tomography),
SPECT e a Cintigrafia. SPECT proporciona uma melhor resolugdo de imagem. No entanto,
ndo é utilizada por rotina em criangas devido ao aumento do tempo necessario para a
obtencdo de imagens e ao significado pouco claro de pequenos defeitos corticais [20].
A técnica PET apesar de oferecer vantagens, como uma resolucdo superior, é significa-
tivamente mais cara face a cintigrafia [21]. Além disso, SPECT e PET séo técnicas que
produzem imagens tridimensionais mais detalhadas, mas exigem um tempo de aquisic¢do
maior devido a necessidade de capturar dados de multiplos angulos ao redor do paciente.
Para criangas, essa maior duragdo pode ser problemética, uma vez que, é dificil manter a
imobilidade por longos periodos de tempo. A cintigrafia, por ser uma técnica de aquisigdo
mais simples e direta, permite reduzir significativamente o tempo de exame, tornando-se

mais adequada para pacientes pediatricos.

2.1 Patologias Renais

Criangas com suspeita de patologias renais sdo frequentemente submetidas a diversos
exames para uma avaliagdo abrangente. A frequéncia com que esses exames sao realizados

depende da gravidade e da evolugdo da doenga, assim como da resposta ao tratamento
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inicial. Cerca de 90 % dos estudos com radionuclideos em criangas sdo voltados para pato-
logias ndo oncolégicas, e aproximadamente metade dos exames pedidtricos de Medicina
Nuclear concentra-se em estudos renais. Estes niimeros tém-se mantido relativamente
constantes nos paises desenvolvidos ao longo dos anos [22]. Este dado € significativo,
dado que o diagndstico precoce e o tratamento de anomalias do trato urindrio em criangas
pode diminuir co-morbidades e reduzir a mortalidade precoce [23].

A importancia dos exames renais em criangas reside na capacidade de detetar anoma-
lias estruturais e funcionais dos rins e do trato urindrio, dado a possibilidade de haver
intervencgdes precoces e a prevencdo de progressdo para doencas mais graves.

Os estudos renais mais comuns em Medicina Nuclear Pediatrica sdo realizados de-
vido as seguintes patologias ou condigdes clinicas: pielonefrite, hidronefrose e obstrugéo,
cicatrizes, avaliagdes pré e pds-operatodrias, refluxo vesico ureteral, disfungdes renais, neces-
sidade de avaliacdo da fungdo renal diferencial, hipertensdo, Rim Displasico Multicistico
(MCDK) (do inglés, Multicystic dysplastic kidney), rim em ferradura, ectopia renal, trans-
plantes renais, ectopia renal cruzada fundida, anomalias congénitas, perda urindria e Taxa
de Filtracdo Glomerular (GFR) (do inglés, Glomerular Filtration Rate) alterada [24, 25].

2.2 Protecao Radioldgica

A realizagdo de exames de imagiologia médica aumentou significativamente nos
altimos anos, o que suscitou preocupagdo quanto a exposi¢do cumulativa a radiacdo e ao
risco oncoldgico [26]. Alguns doentes recebem atividades administradas elevadas, sendo 1
em cada 125 expostos a mais de 50 mSv num tinico exame de Tomografia Computorizada
(CT) [27]. Além disso, 3 em cada 10 000 podem ser expostos a mais de 100 mSv em apenas
num dia [27]. Um estudo realizado em hospitais do Reino Unido revelou que 0,68 % dos
doentes receberam mais de 100 mSv ao longo de 5.5 anos, o que potencialmente pode dar
origem a um risco oncolégico superior [28]. As criangas sdo particularmente vulneraveis,
com maior risco de cancro atribuivel ao longo da vida devido a exposicdo a radiagdo [26,
29].

A radiagdo ionizante utilizada na Imagiologia Médica, como radiagdo X e radiagao
Gama, pode causar danos significativos aos tecidos biolégicos. Essa radiac¢do transporta
uma quantidade de energia muito superior a energia de ligagcdo dos dtomos nas moléculas
organicas. Quando a radiagdo passa através dos tecidos, transfere a sua energia principal-
mente através de eletrdes secundarios, que dao origem a radicais livres, como OH- e H+,
que sdo altamente reativos e podem danificar componentes celulares, incluindo o DNA. A
radiacdo pode causar danos diretos ao DNA, como quebras nas cadeias, o que pode levar
a morte celular ou malignidade. O DNA é aproximadamente 100 vezes mais sensivel a
radiacdo do que outros componentes celulares [30].

Os efeitos da radiagdo dividem-se em dois tipos principais. Os deterministicos, ocorrem
quando a atividade administrada ultrapassa um certo limiar. Resultam em efeitos como

queimaduras e cataratas, cuja gravidade aumenta com a recebida. Por outro lado, os efeitos
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estocdsticos, podem surgir de forma aleatéria com atividades administradas mais baixas.
Um exemplo é o cancro. A probabilidade de ocorréncia desses efeitos aumenta com a
atividade administrada, mas a gravidade ndo depende diretamente da quantidade de
radiacao [30].

A dose absorvida, medida em Gray (Gy), indica a quantidade de energia transferida
para o tecido. Para avaliar o risco relacionado a exposicdo, utiliza-se dose equivalente,
medida em Sievert (5v), que considera a efic4cia biolégica da radiagao [30].

Para reduzir os riscos da exposicdo a radiacdo, os especialistas recomendam seguir
o principio As Low As Reasonably Achievable (ALARA), usando imagens nao ionizantes
quando possivel, através da utilizacdo da CT seletivamente e da criagdo de registos de
atividades administradas para exposi¢ao pedidtrica [26, 29]. Apesar dessas preocupa-
¢Oes, os beneficios das imagens médicas geralmente superam os riscos quando usadas
adequadamente [26].

Na Tabela 2.1 encontram-se indicadas as doses efetivas envolvidas em diversos exames
de imagiologia médica.

Tabela 2.1: Atividades administradas envolvidas em diferentes exames de imagiologia
médica [31-33].

Modalidade Dose Efetiva (mSv)
Radiografia (rim, uretra e bexiga) 0.22

IvU 1.51

CT abdominal 8.21-9.27
Cintigrafia Renal com *™Tc-DMSA 1.00
PET/CT 9.47+1.50




3 | Cintigrafia Renal Pediatrica

3.1 Cintigrafia

Como mencionado anteriormente, a cintigrafia é uma técnica ndo tomografica, ampla-
mente utilizada na avaliagdo da fun¢do renal, bem como em outras dreas. A cintigrafia
permite obter imagens funcionais ao detetar a atividade radioativa no corpo ap6s a
administracdo de um radiofdrmaco ao paciente. Este processo é descrito mais pormenori-

zadamente nas sec¢des seguintes.

3.1.1 Radiofiarmacos

Os radiofarmacos sdo a base da imagem de cintigrafia. Estes marcadores radioativos
sdo obtidos através da ligacdo de um radioisétopo a uma molécula biolégica que se dirige
aum determinado 6rgao, tecido ou fungédo. A atividade metabdlica ou funcional associada
é revelada pela detecdo do decaimento radioativo inerente ao radioisétopo ligado.

O 99mTc—mercaptoacetiltriglicina (*™Tc-MAG3), o acido ®™Tc dimercaptosuccinico
(**™Tc-DMSA) e o dcido #™Tc dietileno triaminapentaacético (*™Tc-DTPA) sdo radiofar-
macos habitualmente utilizados em doentes pediatricos com doengas renais. O radio-
farmaco #™Tc-DMSA é utilizado nas técnicas de cintigrafia renal estatica, enquanto o
9T DTPA e 0 P™Tc-MAGS3 sdo utilizados em cintigrafia renal dindmica [34].

Osradiofarmacos utilizados na imagiologia renal sdo eliminados pelos rins por filtragdo
e secrecdo tubular. O *™Tc-MAG3 é administrado por injecdo intravenosa e é eliminado por
uma combinagdo de filtracdo glomerular e secre¢do tubular, o que fornece uma estimativa
do Fluxo Plasmatico Renal Efetivo (ERPF) (do inglés, Effective Renal Plasma Flow). Tem
uma extragao renal de 40-50 %, o que é mais de duas vezes superior ao **™Tc-DTPA, pelo

que se tornou o agente de imagiologia renal mais utilizado [35].

3.1.2 Fundamento da imagiologia

Os niicleos podem existir em estados excitados designados isoméricos, com tempos de
vida que variam de picossegundos a anos. Quando os estados isoméricos tém uma vida
longa, sdo chamados de metaestaveis e denotados com "m", como é o caso do Tecnécio
9m (P Tc).
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99MTe decai por transigdo isomérica, tem uma meia vida correspondente a 6 horas e

emite um raio gama () de 140 keV [36], como resumido na equagdo 3.1.

mTe 5 9T + (140keV) (3.1)

Embora a atividade administrada para o paciente seja geralmente baixa ao utilizar o
PmTe-MAG3 em condi¢des de funcao renal normal, essa atividade administrada absorvida
pode aumentar significativamente em casos de obstruc¢do ou insuficiéncia renal.

A cintigrafia e Tomografia por Emissao de Fotao Unico (SPECT) partilham o mesmo
principio fundamental de imagiologia [37]. SPECT alarga a imagem planar 2 Dimensdes
(2D) da cintigrafia a reconstrugdes 3 Dimensoes (3D) [38]. Na cintigrafia, apds a adminis-
tracdo do radiofdarmaco marcado com *™Tg, os fotdes gama emitidos pelo decaimento do
Tecnécio sdo detetados por uma cdmara gama, que é composta por varios componentes
fundamentais: colimadores, cristais cintiladores, e Fotomultiplicadores (PMTs) [36].

Os fotdes gama emitidos dentro do corpo do paciente passam por um colimador que
vai direcionar apenas os que seguem numa direcdo especifica, melhorando a resolugao
espacial da imagem. Apds passar pelo colimador, os fotdes gama atingem um cristal
cintilador, geralmente feito com iodeto de sédio dopado com talio (Nal(TI)). Quando um
fotdo gama interage com este cristal, hd a emissdo de milhares de fotdes de luz visivel
(processo conhecido como cintilagdo) [36].

Os fotdes de luz gerados no cristal cintilador sdo reunidos por uma matriz de PMTs, que
os converte em sinais elétricos mensuraveis. Tipicamente, uma cdmara gama contém entre
60 a 100 PMTs, organizados num padrao hexagonal compacto para maximizar a captura
de luz. Os sinais dos PMTs sdo processados por um computador que calcula a energia total
e determina a posi¢do bidimensional de cada evento. Para corrigir distor¢des causadas
por variag¢des na recolha de luz, sdo aplicadas calibragdes de energia e linearidade, o que
normaliza os sinais. Além disso, um mapa de uniformidade e contagem € gerado para
garantir a uniformidade da imagem final, resultando numa visualizagdo precisa e livre
de distorgoes [36].

A imagem final é construida evento por evento (cada evento representa a detecdo de
um fotdo gama) e aprimorada com corregdes de energia e uniformidade, o que proporciona
uma representagdo detalhada da distribuigdo do radiofarmaco no corpo, essencial para

avaliar a fungdo de 6rgdos como os rins [36].

3.1.3 Atividade Administrada

Como mencionado anteriormente, 0 *™Tc-MAG3 é um dos radiofdrmacos mais comu-
mente utilizados na cintigrafia renal em pacientes pedidtricos. Segundo a Society of Nuclear
Medicine and Molecular Imaging (SNMMI), caso se trate de pacientes pediatricos, o valor da
atividade a administrar deste radiofdrmaco deve ser de 3.7 MBq/kg (0.10 mCi/kg), com
uma atividade administrada minima de 37 MBq (1.0 mCi) e uma atividade administrada
maxima de 148 MBq (4.0 mCi) [39].
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3.2 Qualidade de Imagem

A qualidade da imagem resultante deve ser adequada para fins de avaliagdo clinica.
A presenga de ruido ou artefactos é inerente as imagens médicas, e pode ocorrer tanto
durante a aquisi¢do como em certas etapas de reconstrucdo e processamento das mesmas.
Em &reas pequenas e de baixo contraste da imagem, o ruido é especialmente problematico,
dado que pode resultar na perda de informacgoes clinicas essenciais. A qualidade da
imagem de cintigrafia é fortemente influenciada pela atividade administrada e pelo
tempo de aquisi¢do. No entanto, o principal fator limitante é a quantidade de atividade
administrada, devido a necessidade de garantir a protegdo radiolégica, para o paciente.
Uma atividade relativamente baixa é recomendada nas diretrizes para imagens renais
obtidas por PMTc-MAGS3 [39]. Para compensar, é necessario um tempo de aquisigdo
mais longo, mas ainda assim deve ser curto o suficiente para garantir o conforto do
paciente, especialmente importante em idade pediatrica. No entanto, quanto menor for
a atividade e o tempo de aquisi¢do, maior serd o ruido na imagem resultante. Assim, é
importante investigar métodos de redugao de ruido para melhorar a qualidade dos exames
de cintigrafia, garantindo a menor atividade administrada possivel para o paciente.

Um ruido que segue o modelo de Poisson é o principal fator de degradagdo nas
imagens de cintigrafia [40]. O processo de redugdo de ruido pode ocorrer tanto durante
a reconstru¢do da imagem quanto no pds-processamento. A técnica mais comum para
reducdo de ruido em imagens de cintigrafia é a aplicacdo de filtros para reducdo de ruido
de Poisson [41,42]. Também tém sido avaliadas outras abordagens, como filtros adaptativos
e métodos baseados em Aprendizagem Profunda (DL) [43].

A andlise das imagens, nesta dissertagdo, vai ser efetuada nas imagens finais, ap6s

reconstrucéao, tal como se encontra representado na Figura 3.1.

Pré- Pos-
Processamento Processamento
Aquisicdo = —— Reconstrugdo —— > Visualizagdo

Hardware que Processamento
pretende limitar o durante a
ruido reconstrugao

Figura 3.1: Esquema representativo do processo de reducado de ruido a utilizar.
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4.1 Filtro de minimizacao Total Variation

Qualquer tipo de aquisi¢cdo de imagem tem ruido inerente. Isso é ainda mais evidente
em ambientes clinicos, onde ha limita¢Ges tanto tecnolégicas quanto relacionadas aos
cuidados com o paciente, o que resulta frequentemente em imagens com artefactos que
podem comprometer a qualidade do diagnéstico. Além disso, quaisquer alteragdes no
contetido das imagens devem ser realizadas com um controle rigoroso e confiavel, para
nao comprometer a precisdo das decisdes clinicas. Por essa razdo, o conceito de reducao de
ruido, é bastante familiar na drea da imagiologia médica [44]. Entre os diversos métodos
disponiveis para a reducdo de ruido de Poisson, destaca-se o Filtro de Minimizacao Total
Variation (TVmin) [42], que serd parte do foco deste trabalho, devido a sua eficdcia em
reduzir o ruido das imagens enquanto preserva os contornos importantes das mesmas.

O filtro TVmin foi introduzido pela primeira vez em 1992 por Rudin, Osher e Fatemi,
pelo que ficou conhecido como 0 modelo ROF. Inicialmente, esse modelo foi desenvolvido
para remover ruido em imagens assumindo um modelo estatistico de ruido branco
gaussiano. No entanto, a eficacia de um filtro depende crucialmente da escolha adequada
do modelo de ruido, que deve refletir com precisdo a distribuicdo estatistica do ruido
presente na imagem real [45]. Para lidar com essa caracteristica especifica, o modelo ROF
foi adaptado para funcionar com ruido de Poisson em vez de ruido branco gaussiano [10,
45].

O filtro TVmin foi aplicado com sucesso em diversas modalidades da imagiologia
médica, incluindo Ressonancia Magnética (MR) [46],CT [47] e PET [48]. Em todas estas
aplicagdes, os resultados obtidos foram positivos e promissores, o que demonstra que
o filtro pode ser uma opcao eficaz para melhorar a resolugdo de imagens de medicina
nuclear.

Neste trabalho, o filtro TVmin foi aplicado em imagens de 2D, portanto, para se
proceder ao calculo do valor da TV pode-se recorrer a Equacao 4.1.

TV(u) = Zm: z”‘] \/(Axui,j)2 + (Ayu; j)? 4.1)

i=1 j=1
Onde u; j representa o valor da intensidade do voxel (i, j), 0 m e o n sdo as dimensdes

da imagem, e A, e A, representam a discretizacdo das derivadas horizontal e vertical,
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4.2. APRENDIZAGEM PROFUNDA

respetivamente [45, 49].

O principio ativo do filtro TVmin assenta na minimizagdo da variagao total dos dados.
Trata-se de um algoritmo de otimizagdo matematica cujo objetivo é reduzir ao minimo
essa variagdo, mantendo, no entanto, as caracteristicas primordiais dos dados. A redugdo
do ruido pela aplicagdo deste filtro é uma abordagem promissora para suavizar imagens,
mantendo ao mesmo tempo a nitidez das margens.

A equacdo matematica que traduz o problema de otimizac¢do para a minimizagao da

TV usando um modelo de ruido de Poisson é:

muin {TV(u) +Au - fln u)} 4.2)

Onde f representa a imagem original, # aimagem sem ruido, TV (1) a variagao total da
imagem sem ruido e A o multiplicador de Lagrange. Na definicao dos pardmetros do filtro,
é fundamental dar especial atencdo ao A, visto que este desempenha um papel crucial
na regularizagdo, uma vez que equilibra os dois termos da otimizagado. Este pardmetro
controla o equilibrio entre a reducdo do ruido e a preservacdo da informacao essencial, o
que é de extrema importancia para a qualidade final da imagem. Nesta equagao existem
dois termos, sendo que o primeiro termo (TV (1)) é referente a regulariza¢do da imagem e o
segundo termo ((u — fInu)) é referente a fidelidade da imagem. O termo da regularizagdo
evita oscilagdes indesejadas na imagem, sendo um filtro adaptativo que se ajusta de
forma diferenciada a cada voxel, ao contrério dos filtros estaticos que aplicam o mesmo
tratamento a toda a imagem. Esse termo garante, portanto, que ndo sejam introduzidas
variagOes artificiais, mantendo a imagem filtrada fiel a imagem original. J& o termo de

tidelidade relaciona-se com as caracteristicas essenciais da imagem original [45, 49].

4.2 Aprendizagem Profunda

A Aprendizagem Profunda (DL) (do inglés, Deep Learning) é uma técnica de Inteli-
géncia Artificial que tem demonstrado ser uma ferramenta promissora na construgao de
algoritmos de redugdo de ruido para imagens clinicas, como sugere a literatura [50]. Base-
ado em redes neuronais artificiais, utiliza camadas ocultas com fungdes de ativagdo ndo
lineares para aprender conceitos complexos a partir de dados brutos. Estas redes podem
ser treinadas de forma supervisionada, com entradas e rétulos correspondentes, através
da utilizagdo de uma fungdo de perda para ajustar os pardmetros da rede e minimizar a
diferenca entre a previsdo do modelo e o resultado real [51]. Estas redes sao utilizadas
para produzir solugées para problemas reais, numa tentativa de imitar as redes neuronais

do cérebro, embora num modelo computacional [52].

4.2.1 Funcgao de ativacao

Uma funcdo de ativagdo em DL é responsével por introduzir ndo-linearidade nas redes

neuronais, permitindo que o modelo aprenda e represente relagdes complexas nos dados.
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CAPITULO 4. METODOS DE REDUCAO DE RUIDO

Esta funcao decide se a informacdo de uma camada dever ser transmitida para a préxima
camada, o que influencia diretamente o desempenho da aprendizagem e a capacidade do

modelo generalizar bem para novos dados.

A Unidade Linear Rectificada (ReLU) (do inglés, Rectified Linear Unit) é a fungdo de

ativagdo mais utilizada nas redes de DL devido a sua simplicidade e eficacia [53].

4.2.2 Funcao de perda

A funcdo de perda (do inglés, loss) em DL quantifica a diferenga entre as previsdes do
modelo e os valores reais, orientando o ajuste dos parametros durante o treino. O objetivo
é minimizar essa funcdo para melhorar a precisao do modelo. A escolha da funcdo de
perda depende da arquitetura do modelo e da natureza da tarefa, sendo fundamental

para direcionar a aprendizagem e atingir uma melhor generalizacdo nos dados.

Se os dados de entrada forem do tipo imagem, uma funcdo de perda relevante é o
Erro Quadratico Médio (MSE) (do inglés Mean Squared Error) entre a imagem prevista e a
imagem ideal. O MSE tem sido amplamente utilizado como uma métrica de avaliagdo da

qualidade da imagem devido a sua simplicidade matematica e facilidade de célculo [54].

4.2.3 Otimizador

As Redes Neuronais Artificiais (ANNSs) (do inglés, Artificial Neural Networks) requerem
estratégias de otimizacdo para determinar os parametros ideais da rede e minimizar
as perdas. Esse processo, geralmente comega com a inicializagdo aleatéria dos pesos e
biases, que raramente produzem previsdes precisas. De seguida, as ANNs utilizam um
processo iterativo, conhecido como retropropagacdo, onde os parametros sdo ajustados
a cada iteracdo para aumentar a precisdo das previsdes. A retropropagacao (do inglés,
Backpropagation) atualiza os valores dos pesos de modo a minimizar o erro, que € a diferenca

entre os valores reais e os previstos, calculada por meio de uma fungdo de perda [55].

H4 diversas abordagens de otimizagao para localizar o minimo de uma fungao, geral-
mente baseadas na utilizacdo da primeira e segunda derivadas em relagdo aos parametros.
A eficiéncia desses métodos é avaliada com base no custo computacional, incluindo memé-
ria, e no tempo necessdrio para a otimizac¢do [55]. Um fator crucial neste processo € a taxa
de aprendizagem (do inglés, learning rate), que determina o tamanho dos passos na atuali-
zagdo dos parametros. Uma taxa de aprendizagem muito pequena pode tornar o treino
excessivamente lento, enquanto que uma taxa muito alta pode impedir a convergéncia,
o que faz com que o algoritmo nunca atinja o minimo desejado. Deste modo, € essencial
encontrar um equilibrio que permita ao otimizador convergir de maneira eficiente para

um minimo.
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4,24 Redes Neuronais Convolucionais

As Redes Neuronais Convolucionais (CNNSs), inspiradas no cértex visual do cérebro,
visam replicar o processamento visual biolégico. Sdo amplamente conhecidas como o
tipo mais prevalente para a andlise de imagens. Projetadas para processar imagens como
entrada, estas redes possibilitam uma representagdo mais eficiente das suas proprieda-
des [51]. O elemento distintivo das CNNs € a incorporagdo de camadas convolucionais,
que aplicam convolugdes de kernels seguidas por camadas de pooling para a extragdo de
caracteristicas (features) e redugdo da dimensionalidade, como ilustrado na Figura 4.1.

Kernels de
Entrada Convolugdo Pooling

Reducao da
Extragdo das Dimensionalidade

caracteristicas

Figura 4.1: [lustragdo de uma camada convolucional seguida de uma camada de Pooling.

As camadas de pooling podem ser de vérios tipos: méximo, minimo, de média, de
mediana, entre outros. A escolha do tipo de reducdo de dimensionalidade segue um
raciocinio especifico, dependendo do objetivo desejado na andlise.

As camadas convolucionais processam a entrada através da aplicagdo de filtros (kernels)
que extraem caracteristicas especificas da imagem, como bordas, texturas e padrdes. Esses
filtros percorrem a imagem em pequenas regides, dando origem a mapas de caracteristicas
que destacam informagdes relevantes. O processo desse processamento é entdo transmitido
para a préxima camada, onde novos filtros sdo aplicados para identificar padrdes mais
complexos, permitindo que a rede construa uma representagdo hierdrquica e detalhada
da imagem a longo de varias camadas [51].

Nesta dissertagao o foco vai incidir em redes neuronais convolucionais para redugao
de ruido, como redes Redes Adversarias Generativas (GANSs), U-net, DnCNN.
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A metodologia utilizada para realizar este trabalho estd organizada em trés fases prin-
cipais. A primeira fase envolve a familiarizacdo com os dados, onde serdo compreendidas
as caracteristicas das imagens utilizadas. Na segunda fase, serdo aplicadas técnicas de
processamento de imagem médica, como o filtro TVmin e redes neuronais para redugdo
de ruido. Nesta etapa, serd também implementado o filtro TVmin como um método de
pré-processamento, que serd combinado com as redes neuronais de reducdo de ruido
para melhorar a qualidade das imagens. Por fim, a terceira fase consiste na avaliagdo
das diferentes abordagens, através da utilizagdo de métricas quantitativas para medir a

qualidade das imagens resultantes.

5.1 Conjunto de dados

Neste trabalho foi usada a base de dados publica Database of dynamic renal scintigraphy,
especificamente o conjunto de dados denominado drsbru [56]. Este conjunto inclui 100
estudos renais dindmicos de *™Tc-MAG3 realizados em criancas com idades entre 0 e 17
anos. As imagens foram adquiridas em projegdo posterior, totalizando 120 imagens com
resolugdo de 128x128 pixels, capturadas em frames de 10 segundos durante uma aquisigdo
de 20 minutos.

Todos os estudos de renograma com o radiofarmaco *™Tc-MAG3 foram efetuados
no mesmo centro (University Hospital St Pierre) seguindo rigorosamente as diretrizes da
Associagdo Europeia de Medicina Nuclear (EANM) (do inglés, European Association of
Nuclear Medicine) [57].

A informacdo sobre a atividade média injetada por doente ndo estd disponivel na
base de dados utilizada. Para caracterizar completamente a amostra seria interessante
ter esta informagdo. No entanto, na impossibilidade de recolha destas caracteristicas,
foi estabelecida uma premissa para a injecdo do radiofdarmaco utilizado **™Tc-MAGS3.
Na Tabela A.1 (Apéndice A) encontra-se uma média dos valores referentes ao peso,
comprimento e Indice de Massa Corporal (IMC) das criangas dos 0 aos 18 anos, com base
no percentil 50. As caracteristicas demograficas disponiveis encontram-se representadas
na Tabela 5.1.
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5.1. CONJUNTO DE DADOS

Tabela 5.1: Caracteristicas demogréficas dos doentes incluidos no conjunto de dados.

Parametro Total (100)
Género (M/F) 65/35
Idade [anos]* 45+46
Peso [kg]* 32.5+185
Comprimento [cm]* 130.2 +33.7
IMC [kg/m?]* 17.1+22

* Apresentado como valor médio + desvio padréo.

Este pressuposto ndo compromete o desenvolvimento do estudo, uma vez que o intuito
do trabalho é avaliar a redugdo gradual dos dados. O objetivo é demonstrar que a soma de
100 % dos dados pode ser adequadamente representado por somas de 75 %, 50 % e 25 %
dos dados, sem a necessidade de utilizar a atividade total administrada.

A Figura 5.1 apresenta a ocorréncia das diferentes doengas presentes no conjunto de
dados.

PUJ (Pelvi-Ureteric Junction Stenosis) [

HN (Hydronephrosis)

Reflux [

Ant-Post Diam (Antero-Posterior Pelvic Diameter)
PUV (Posterior Urethral Valve)

UTI (Urinary Tract Infection)

uuuu

UHN (Uretero-Hydronephrosis)

Others |

.
10 15 20 25 30
Ndmero de Pacientes

(=]
(52}

Figura 5.1: Tipo de doenca renal no conjunto de dados (100 doentes) e o niimero de
ocorréncias.

Asimagens da base de dados encontram-se no formato DICOM, pelo que, inicialmente
houve a necessidade de se carregar e armazenar as mesmas numa sequéncia de imagens
em 4 Dimensdes (4D) (altura, largura, profundidade/tempo e nimero de imagens). Para
simplificar a andlise, selecionou-se a slice central das imagens tridimensionais como a
representante das imagens a serem processadas.

A base de dados mencionada apresenta imagens clinicas reais e abrange uma ampla
faixa etaria tornando-se crucial a selecdo de casos para a andlise. Portanto, além da
familiarizacdo inicial com os dados, foi essencial realizar uma selecao cuidadosa de
conjuntos de dados alinhados aos objetivos especificos do estudo.

Assim, dividiu-se as 100 imagens em grupos distintos de acordo com a sua faixa
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etdria, com um espagamento de um ano entre cada grupo. O primeiro grupo consistiu em
pacientes com idade entre 0 e 1 ano, o segundo grupo em pacientes com idades entre 1 e 2
anos, e assim por diante, até ao décimo sétimo grupo, que incluiu um paciente com idade
entre 17 e 18 anos. Dentro de cada um desses grupos, foi selecionado um caso clinico.

A redugdo das contagens de radiagao foi simulada através da diminuigdo dos dados.
Na pratica clinica, a soma de 100 % das dados €é utilizada para obter a imagem final a
analisar. Para simular a redugdo da atividade administrada, reduzimos os dados somando
75 %, 50 % e 25 %, o que corresponde as redugdes proporcionais da atividade administrada

simulada.

5.2 Abordagem

A abordagem para tratar a eliminacdo do ruido de imagens de cintigrafia em pacientes
pediatricos baseou-se na aplicagdo e no estudo dos parametros do filtro TVmin, bem como
na implementacdo de algoritmos de DL especializados em redugdo de ruido. Para tal,
fez-se uso de um software especifico e de um determinado hardware. Numa fase inicial,
foi utilizado o software Image] para a familiarizacdo com os dados. Numa fase seguinte
utilizou-se o MATLAB para a implementacado do filtro e anélise de métricas e o scripts em
Python para treinar as redes neuronais.

Na implementagdo do filtro e dos algoritmos de DL para reducao de ruido utilizou-se
um computador MacBook Air (13-inch, 2017) com um processador de 1.8 GHz Intel Core
i5 de nicleo duplo com meméria de 8 GB 1600 MHz DDR3.

5.3 Filtro de minimizac¢ao Total Variation

Numa etapa inicial, foi estudado e aplicado o filtro TVmin nos dados anteriormente
selecionados.

Para a realizagdo desta seccao da dissertacgao utilizou-se a versao do filtro TVmin tendo
em conta o0 modelo de ruido de Poisson [10].

Encontrar uma relagdo abrangente entre o ruido de Poisson das imagens de cintigrafia
renal pediatrica e o A marca o inicio desta fase de estudo. Na Figura 5.2 é apresentado o
procedimento proposto para o estudo do filtro TVmin.

Para cada simulagdo de reducédo da atividade administrada, o filtro TVmin foi aplicado
utilizando diferentes valores de A dentro de um intervalo definido (1-50), com incrementos
especificos (de 0.01). O propésito foi encontrar o valor de A que proporcionasse a melhor
variagdo total da imagem. Esse processo de otimizagao foi repetido para os trés conjuntos
de dados, correspondendo a diferentes niveis de atividade administrada, o que resultou
numa imagem filtrada para cada um deles.

Por uma questdo de comparacdo, os resultados também foram obtidos com um filtro

passa-baixo 5x5. O tamanho 5x5 foi escolhido por ter dimensdo suficiente para que as
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propriedades do filtro sejam evidentes na imagem, mas ndo tdo grande a ponto de perder
o efeito local desejado.

Soma 100 % dos dados .
——R
Soma 75 % dos dados | Pré-Processamento
[
Soma 50 % dos dados Pré-Processamento *
[—L
Soma 25 % dos dados _ Pré-Processamento >

Figura 5.2: Procedimento proposto para o estudo do filtro TVmin. Numa primeira fase
existe a reducdo no nimero de soma de dados. Posteriormente em 75 %, 50 % e 25 % da
soma de dados é aplicado um pré-processamento que corresponde a implementacdo do
filtro TVmin. A azul tem-se a GroundThruth, e a laranja tem-se as imagens que se pretende
comparar com a GroundThruth. * No caso dos 50 % o pré-processamento envolve também
a implementagdo dos algoritmos de DL para redugdo de ruido.

5.4 Algoritmos de Aprendizagem Profunda de reducdo de ruido

Nesta abordagem, pretendeu-se treinar modelos para redugdo de ruido e melhoria da
qualidade destas imagens. Esta estratégia elimina a necessidade de ajuste manual do filtro
para parametros especificos em diferentes casos.

Nos tultimos anos, houve um rdpido desenvolvimento das tecnologias de DL em
Medicina Nuclear. No entanto, a aplicacdo de métodos de DL para diminuir o ruido em
imagens de Medicina Nuclear com baixas atividades administradas ainda se encontra em
fase de exploracdo. Foram estudadas quatro arquiteturas: DnCNN, UDnCNN, DUDnCNN
e GAN guiada por Atencdo Tridimensional (AttnGAN).

54.1 DnCNN

Numa fase inicial, foi implementada uma rede DnCNN para a redugdo do ruido em
imagens de cintigrafia. A arquitetura da rede é composta por varias camadas convolucio-
nais, conforme ilustrado na Figura 5.3.

A rede DNCNN ¢é estruturada da seguinte forma: no inicio, uma camada convolucional

de entrada com um kernel de tamanho 3x3 (tamanho de janela mais tipicamente utilizado
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neste contexto) e 64 filtros (configuracdo base da implementagado utilizada) processa a
imagem de entrada de trés canais, e d4 origem a 64 mapas de caracteristicas. Posteriormente,
seis camadas convolucionais (configura¢do base da implementacdo utilizada), também
com kernels de 3x3 e 64 filtros, sdo aplicadas. Cada uma dessas camadas é seguida por
uma Normalizagdo em Batch (BN) (do inglés, Batch Normalization) e uma ReLU, o que
garante que a profundidade das caracteristicas extraidas aumente enquanto o ruido é
gradualmente reduzido.

i 2 =2 = = =] = Imagens geradas
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Figura 5.3: Arquitetura da rede DnCNN implementada, onde a entrada sdo imagens
128x128x120.

A tultima camada convolucional da rede possui um kernel de tamanho 3x3 e 3 filtros
(configuragdo base da implementagédo utilizada). Pretende reduzir os mapas de caracteris-
ticas para trés canais, correspondentes aos canais da imagem original.

Esta arquitetura foi projetada especificamente para a reducdo de ruido, utilizando
convolugdes com padding para manter o tamanho das imagens constante e BN para
estabilizar e acelerar o treino. A auséncia de pooling permite preservar os detalhes das

imagens, o que é essencial para a eficdcia na redugdo do ruido.

54.2 UDnCNN

A rede UDnCNN é uma variante avancada da rede DnCNN, projetada para melhorar a
reducdo de ruido em imagens através de uma arquitetura em forma de U. Esta arquitetura,
representada na Figura 5.4, combina os beneficios da contragdo e expansao, similar as
redes U-Net, para capturar tanto caracteristicas locais quanto globais.

Imagens reais de Imagens geradas
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Figura 5.4: Arquitetura da rede UDnCNN implementada, onde a entrada sdo imagens
128x128x120.
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No caminho da contracdo, a rede aplica repetidamente convolugées 3x3, seguidas por
ativagdes ReLU e operagoes de pooling méximo de tamanho 2x2 (valor mais tipicamente
utilizado neste contexto), com retorno de indices. Assim, a resolugdo espacial é reduzida,
mas o campo recetivo aumenta, o que permite a rede capturar caracteristicas de nivel
superior da imagem.

Para recuperar a dimensao espacial, o caminho de expansao faz unpooling com tama-
nho 2x2 (valor mais tipicamente utilizado neste contexto), utilizando os indices de pooling
armazenados anteriormente, seguido de convolugdes adicionais. Esta combinagdo de ope-
ragdes permite a rede reconstruir a imagem com a resolugédo espacial original, integrando
caracteristicas de alta resolucdo da via de contracdo. As caracteristicas sdo combinadas
pela soma dividida por V2, o que ajuda a manter a escala das ativagdes estavel.

A rede comega com uma camada convolucional de 64 filtros, seguida por 6 camadas
convolucionais de 64 filtros também, com a aplicagdo do padding para manter o tamanho
da imagem. A ultima camada convolucional reduz os mapas de caracteristicas para trés

canais, correspondentes a imagem original.

54.3 DUDnCNN

A rede DUDNCNN é uma variante avancada da rede UDnCNN. E uma rede convolu-
cional projetada para a reducdo de ruido em imagens, que combina convolugdes dilatadas
juntamente com uma estrutura em forma de U, normalmente utilizada em redes U-Net.
Esta arquitetura foi modificada para incorporar convolugdes dilatadas, que aumentam o
campo recetivo sem a necessidade de camadas de pooling, o que € crucial para tarefas de
restauracdo de imagem como a redugao de ruido, onde a preservagao das localizagoes
exatas dos detalhes é essencial. A sua arquitetura é semelhante a da rede UDnCNN
representada na Figura 5.4, no entanto ao invés de pooling e unpooling, segue uma dilatagdo
por um fator de 2 (configuragdo base da implementacado utilizada) como se encontra
representado na Figura 5.5.

(a)

(b)

(c)

Figura 5.5: Convolugdes dilatadas aplicadas na arquitetura da rede DUDNCNN. (a) repre-
senta um kernel de convolugdo de 3x3 com dilatacdo de 1; (b) representa um kernel 3x3
dilatado por uma dilatagdo de 2, ou seja, um kernel de 5x5 com "buracos"de tamanho 1;
(c) representa um kernel de 3x3 dilatado com uma dilatagdo de 3, isto é, um kernel de 7x7
com "buracos"de tamanho 2.

A DUDNCNN inicia com uma camada de convolugdo que transforma a imagem de

entrada (3 canais RGB) para 64 canais de caracteristicas. No caminho de contracdo, a rede
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aplica convolugdes dilatadas 3x3, seguidas por ativagdes ReLU. As dilatagdes aumentam
progressivamente através de varias camadas de convolucao dilatada, calculadas com
base em valores de pooling (k) e unpooling (1), onde cada convolugdo usa uma dilagao
de 2= — 1. Esta adaptagdo permite a rede capturar caracteristicas de nivel superior da
imagem enquanto preserva detalhes espaciais.

Em alternativa ao aumento do campo recetivo através da redugdo das dimensdes
espaciais das caracteristicas por um fator de 2 apés cada convolugao, os filtros sdo dilatados
por um fator 2. Para manter o mesmo ntimero de parametros, as dimensoes sdo aumentadas
através da injecdo de "buracos'entre cada linha e coluna do filtro, como se percebe pela
Figura 5.5. Este método permite expandir o campo recetivo da rede sem aumentar o
ndmero de pardmetros, o que é crucial para preservar a eficiéncia computacional e a
capacidade de generalizagdo da rede.

Para recuperar a dimensao espacial, a rede utiliza camadas de convolugdes dilatadas
com dilatag¢des ajustadas inversamente, em vez de operagdes de unpooling, preservando a
resolugio espacial original. As caracteristicas sdo combinadas pela soma divida por V2, o
que ajuda a manter a escala das ativagoes estavel.

Assim, a rede comega com uma camada convolucional de 64 filtros, seguida por vérias
camadas convolucionais de 64 filtros, aplicando padding conforme necessario para manter
o tamanho da imagem. A ultima camada convolucional reduz os mapas de caracteristicas

para trés canais, correspondentes a imagem original.

54.4 AttnGAN

Os métodos mais recentes para a redugdo de ruido em imagens baseiam-se em redes
GANSs. Uma abordagem muito utilizada que consiste em recorrer a arquiteturas avan-
¢adas de redes neuronais para melhorar a qualidade das imagens, removendo ruido e
preservando detalhes importantes. Para resolver este problema, propde-se uma rede Attn-
GAN que permite a reducdo de ruido de forma precisa e eficiente. A arquitetura geral
da rede AttnGAN encontra-se ilustrada na Figura 5.6. O modelo ¢é constituido por dois
componentes, sendo estes o gerador e o discrimador.

O mecanismo de atengdo melhora o desempenho da GAN ao focar em regides relevan-
tes da imagem, permitindo que a rede aprenda dependéncias de longo alcance e capture
detalhes mais finos que os métodos baseados em convolugdes fixas ndo conseguem.

O gerador AttnUNet é composto por varias camadas convolucionais e de subamos-
tragem, seguidas por camadas de upsampling e convolugdo para reconstruir a imagem
original. A estrutura comega com uma camada de convolugdo inicial, que transforma a
imagem de entrada de um canal, e da origem a 64 mapas de caracteristicas. Em seguida,
ha quatro camadas de downsampling, que reduzem progressivamente a dimensao espacial
da imagem e aumentam a profundidade de caracteristicas como estd representado na Fi-
gura 5.6. Cada camada de downsampling inclui operagdes de convolugdo e pooling maximo,
seguidas por um médulo do tipo Convolutional Block Attention Module (CBAM).
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Figura 5.6: Estrutura geral de uma rede GAN de imagens de baixa atividade administrada.

Ap6s o downsampling, o processo de upsampling comeca com quatro camadas de
upsampling, onde cada camada aumenta progressivamente a dimensao espacial da imagem
enquanto reduz a profundidade de caracteristicas como esta representado na Figura 5.6.
Cada camada de upsampling é composta por uma transposi¢do convolucional seguida
de convolugdes e médulos de CBAM. No final, uma camada de convolugdo reduz a
profundidade da imagem para a saida desejada de dimensao [32, 1, 256, 256].

O discriminador designado PixelDiscriminator, é utilizado para distinguir entre imagens
reais e geradas. Sob o mesmo ponto de vista, a rede tem uma estrutura que é repetida
com diferentes profundidades de caracteristicas como estd representado na Figura 5.6. A
ultima camada de convolugado reduz a dimensao espacial da imagem para [32, 1, 30, 30], o

que origina a saida da imagem final, sem ruido.

5.4.5 Dados de Treino e Teste

Das 200 imagens de casos clinicos reais de cintigrafia renal pediatrica (100 provenientes
da soma de 100 % dos dados e outras 100 provenientes da soma de 50 % dos dados), 134
foram utilizadas para treino (67 %), 32 foram utilizadas para validagdo (16 %) durante o
treino e 34 foram utilizados para teste (17 %). A divisdo dos dados em treino e validagdo
é essencial para evitar o overfitting, enquanto a separagdo de um grupo de teste garante
que esses dados permanegam nao utilizados durante o treino, permitindo uma avaliagdo
imparcial do desempenho dos modelos. A fung¢do de perda utilizada no treino das redes
foi o erro quadratico médio entre o valor previsto e o valor ideal.

O processo de escolha dos hiperparametros das redes neuronais seguiu varias etapas.
Inicialmente, as redes foram treinadas com trés taxas de aprendizagem: 1.0x1073,1.0x1074,
e 1.0x 107. A selegdo da taxa de aprendizagem envolveu identificar o erro relativo médio
(dado pela Equacao 5.1) que resultasse numa Razdo Sinal-Ruido (SNR) elevada, enquanto
minimizava o valor de Indice de Similaridade Estrutural Multiescala (MS-SSIM), medidas
que vao ser abordadas com mais detalhe na sec¢do 5.5.1 e 5.5.2.
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Numa fase seguinte, o tamanho do batch foi ajustado para 4, 16 e 32, e 0 desempenho
foi avaliado novamente com base no SNR e no MS-SSIM. Apés identificar a melhor
configuragdo, testou-se o otimizador Stochastic Gradient Descent (SGD), e comparou-se o
seu desempenho com o Adam, utilizado até entdo.

Para assegurar que a decisdo fosse robusta e aplicdvel em diferentes casos, as conclusées
sobre a escolha dos hiperparametros foram baseadas no valor médio do erro relativo para
os 17 pacientes de teste. Este erro foi calculado como a diferenca entre as imagens obtidas
pelos modelos e as imagens originais, normalizado pela maior intensidade entre as duas

imagens, tal como se encontra na Equagao 5.1.

Imagem processada — Imagem original

Erro relativo = x 100 % (5.1)

max(Imagem processada, Imagem original)
Esta equagdo permite quantificar a diferenga relativa entre a imagem obtida pelo
modelo de DL e a imagem original.

5.5 Avaliacdo da qualidade de imagem

5.5.1 Indice de Similaridade Estrutural Multiescala

A maneira mais direta de comparar duas imagens é observando-as integralmente,
considerando os valores de cada pixel ou voxel correspondente em ambas. Isto é o que se
entende por andlise de voxel.

Ao interpretar esta andlise, efetuada especificamente nas imagens de Cintigrafia Renal,
é importante ter em consideracdo o grande ntimero de voxels de fundo no volume, os quais
apresentam valores iguais ou muito préximos de zero. E expectavel que que esses voxels
coincidam entre as imagens de referéncia, ruidosas e desnormalizadas. Como resultado,
espera-se que medidas dos voxels mostrem uma forte concordéancia entre as imagens
obtidas e as de referéncia.

A medida do MS-SSIM, dada pela equagado 5.2, revela a similaridade entre duas imagens
ao considerar multiplas escalas [58]. Diferente do Indice de Similaridade Estrutural (SSIM),
que avalia a similaridade numa tnica escala, o0 MS-SSIM faz uma andlise em vérias
resolugdes, o que permite uma avaliacdo mais abrangente no que diz respeito a qualidade

da imagem.

M
MS — SSIM(x,y) = [Im(x, y)]*™M - n [cj(x,y)]ﬁj . [sj(x,y)]yj (5.2)
j=1

O MS-SSIM calcula o indice de similaridade em vérias escalas da imagem, sendo que
tem em consideragdo trés componentes principais: intensidade, contraste e estrutura [59].
Estes componentes sdo ponderados e combinados para refletir a similaridade global entre
as imagens. Esta abordagem multiescala é particularmente ttil para capturar detalhes em
diferentes niveis de resolugdo, o que resulta numa avaliacdo mais robusta e precisa da

qualidade da imagem.
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No contexto deste estudo, 0 MS-SSIM foi calculado para as Regides de Interesse (ROIS)
(do inglés, Regions Of Interest) da imagem (rins). O MS-SSIM é um valor compreendido
entre 0 e 1, sendo um MS-SSIM igual a 1 uma indicacao de perfeita similaridade entre as
imagens.

Foi implementado utilizando o MATLAB através da Image Processing Toolbox.

5.5.2 Razio Sinal-Ruido

Um indicador eficaz da qualidade da imagem é o SNR. A Equacdo 5.3 apresenta a
férmula que foi usada para calcular o valor de SNR, sendo que yr e up correspondem
aos valores médios da lesdo (rins) e do fundo, respetivamente, e o ao desvio padrdo do

fundo.

BL — UB
OB

SNR = (5.3)

No presente estudo, a média da lesdo foi calculada com base nas regides dos rins
(a vermelho) e a média e o desvio padrdo do fundo nas regides circundantes (a azul)

conforme representado na Figura 5.7.

Figura 5.7: Defini¢do das regides de interesse das areas de atividade renal aumentada

(delineadas a vermelho), bem como do fundo (rodeadas a azul). (a) - caso clinico com
bexiga; (b) - caso clinico sem bexiga. * Ambos os casos clinicos sdo de pacientes com idades
compreendidas entre 0 e 1 anos, sendo (a) o caso clinico 008 e (b) o caso clinico 010.

5.5.3 Andlise Estatistica

O teste de Shapiro-Wilk foi utilizado para verificar a normalidade das técnicas de
reducdo de ruido analisadas, a fim de determinar se seguiam uma distribui¢do normal ou
ndo normal.

O teste t de amostras emparelhadas (t test) foi aplicado as amostras que seguiam
distribui¢do normal e o teste de Wilcoxon signed-rank foi aplicado as amostras que seguiam
distribui¢do ndo normal, para determinar se existem diferencas estatisticamente significa-
tivas entre as técnicas de redugdo de ruido avaliadas. A hip6tese nula destes testes postula
que toda as amostras comparadas seguem a mesma distribui¢do. Caso a hipétese nula seja
rejeitada, indicando um valor de p significativo, pode concluir-se que pelo menos duas
das amostras analisadas provém de distribuicdes distintas.

Em todos os testes estatisticos realizados, foi adotado um nivel de significancia de 5 %.
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6 | Resultados

6.1 Filtro de minimizacao Total Variation

Nesta e nas sec¢des seguintes todos os dados apresentados serdo referentes especifi-
camente ao paciente 002, que corresponde a uma crianca do sexo masculino com uma
idade de 3 meses. A selecdo deste paciente foi feita intencionalmente para representar a
faixa etdria mais jovem, abrangendo a idade de 0 a 1 ano. Esta escolha é especialmente
relevante, dado que as criangas desta faixa etdria sdo mais sensiveis a radiagdo, e a redugdo
da atividade administrada é particularmente importante. Cada aplicagdo do filtro foi
efetuada em aproximadamente 0.12 segundos.

A Tabela 6.1 apresenta os valores de Variagao Total (TV) 2D para os dados originais
(100 % da atividade a administrar) e para os dados filtrados. Estes resultados foram obtidos
considerando os dados correspondentes as quatro simulagdes de reducao da atividade
administrada, para as quais foi determinado o A ideal. Além disso, na Tabela 6.1 ainda se

encontram as varia¢des nos valores do TV antes e depois da aplicacdo do filtro.

Tabela 6.1: Valores de TV para os dados originais e para os dados filtrados obtidos com os
valores 6timos de A encontrados para cada percentagem de soma dos dados. A variagdo,
em percentagem, entre os valores de TV 2D originais e filtrados também é apresentada.

% dos dados A 2D TV original 2D TV filtrado 2D TV variagao (%)

100 % - 2.27E+05 - -
75% 21.47 1.90E+05 1.18E+05 -37.73
50 % 18.45 1.48E+05 8.81E+04 -40.55
25% 14.00 9.99E+04 5.83E+04 -41.70

A Figura 6.1 apresenta os valores de SNR obtidos para o rim direito (Figura 6.1a) e
para o rim esquerdo (Figura 6.1b) e do MS-SSIM (Figura 6.1c), em fungdo da percentagem
da soma dos dados. Os graficos ilustram a relagdo entre a qualidade da imagem e a
quantidade de dados utilizadas no processamento, permitindo observar como o SNR e o

MS-SSIM variam a medida que diferentes percentagens de dados sdo combinados.
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6.1. FILTRO DE MINIMIZACAO TOTAL VARIATION
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Figura 6.1: Resultados de SNR e MS-SSIM obtidos para os dados originais e para os dados
filtrados dos rins do paciente 002 em funcdo da percentagem de soma dos dados. A
primeira linha refere-se as imagens originais, enquanto a segunda linha mostra as imagens
obtidas apés a aplicagdo do filtro com o respetivo A 6timo.

Para uma inspegdo visual detalhada, as imagens renais do paciente 002, que incluem

o rim direito, o rim esquerdo e a bexiga, sdo apresentadas na Figura 6.2.

75 % 50 % 25 %
% original
-
. Filtrado
L

Figura 6.2: Imagens de cintigrafia renal obtidas para os dados originais e filtrados para
cada percentagem de soma de dados de aquisi¢do, tendo em consideracgdo o paciente 002.

100 %
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6.1.1 Comparacdo com filtro passa-baixo 5x5

Nesta secgdo pretende-se comparar o filtro TVmin com um filtro passa-baixo padrao

5x5.

A Figura 6.3 apresenta uma andlise e comparacdo dos valores de SNR obtidos para o
rim direito (Figura 6.3a), para o rim esquerdo (Figura 6.3b) e do MS-SSIM (Figura 6.3c), em
fungdo da percentagem da soma dos dados. Estes graficos permitem visualizar a eficdcia
dos filtros TVmin e passa-baixo 5x5 na reducdo de ruido e preservagdo da qualidade

estrutural das imagens em comparagdo com os dados originais.
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Figura 6.3: Valores de SNR e de MS-SSIM para os dados originais, para os dados filtrados
pelo filtro TVmin e para os dados filtrados pelo filtro passa-baixo 5x5 em fungdo da
percentagem de soma de dados.

A Figura 6.4 mostra a relacdo entre o SNR e o0 MS-SSIM para os dados filtrados pelo
filtro TVmin e pelo filtro passa-baixo 5x5. A linha laranja a tracejado serve como referéncia
e indica o valor médio do SNR dos rins do paciente 002 nos dados originais, permitindo
comparar diretamente o impacto de cada filtro na qualidade da imagem em termos de

redugdo de ruido e preservacdo das caracteristicas estruturais.
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Figura 6.4: Relacdo entre o SNR e 0 MS-SSIM para os dados filtrados pelo filtro TVmin e

pelo filtro passa-baixo 5x5. A linha laranja a tracejado representa o valor médio de SNR
dos rins do paciente 002 nos dados originais.

6.2 Algoritmos de Aprendizagem Profunda

Os resultados desta secgdo foram obtidos a partir da soma de 100 % e 50 % dos dados
das imagens originais de 17 pacientes (totalizando 34 imagens), cada um correspondente
a uma faixa etaria especifica. Foram implementadas quatro redes neuronais: DnCNN,
UDnCNN, DUDNnCNN e AttnGAN. O progresso de treino das diferentes redes encontram-
se ilustrados através dos graficos da Figura 6.5.
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Figura 6.5: Progresso de treino das redes DnCNN, UDnCNN, DUDnCNN e AttnGAN.
Gréficos das perdas durante o treino e a validagdo MSE. A epoch 0 corresponde a perda
inicial para os conjuntos de treino e validacdo, antes da aplicacdo da rede.
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6.2.1 Definicao dos melhores hiperparametros

Para determinar os melhores hiperpardmetros das redes neuronais, as mesmas foram
treinadas vdrias vezes, com diferentes op¢des. Em cada treino, o modelo foi executado
por 1000 epochs, tendo-se definido este valor como o ideal, uma vez que a validation
loss nos ultimos 200 epochs estabilizou, com uma taxa de varia¢do inferior a 4 %. Este
comportamento sugere que o modelo atingiu um platd e que qualquer ganho adicional
seria minimo, além de nao ter sido observada divergéncia entre as curvas de treino e
validagdo, o que minimiza o risco de overfitting.

Na Tabela 6.2 estdo apresentadas as diferentes configuragdes de treino utilizadas para
ajustar as redes neuronais. Cada treino variou em termos de hiperparametros, como o
tamanho do batch, a taxa de aprendizagem, e o otimizador. A Tabela A.2 (Apéndice A)

apresenta os tempos de treino e de teste para cada rede, nos treinos realizados.

Tabela 6.2: Configuragdes de treino das Redes Neuronais quanto ao tamanho do batch, a
taxa de aprendizagem, e o otimizador, com base no erro relativo entre a as imagens obtidas
pelas redes e as imagens originais do SNR do rim direito e esquerdo e do MS-SSIM.

Treino Tamanho do batch Taxa de Aprendizagem Otimizador

Treino 1 32 1.0x107* Adam
Treino 2 32 1.0%x 1073 Adam
Treino 3 32 1.0x107° Adam
Treino 4 16 1.0%x 1073 Adam
Treino 5 4 1.0x 1073 Adam
Treino 6 (4-32)* (1.0 x 107°-1.0 x 1073)* SGD

* Variavel consoante a rede.

Na Tabela 6.3 encontram-se representados os melhores hiperparametros (taxa de
aprendizagem, tamanho do batch e otimizador), tendo em conta o erro relativo entre a
imagem original e as imagens obtidas pelas quatro redes. Esta tabela ainda inclui o tempo

de treino (em horas) para cada rede nessas condigdes.

Tabela 6.3: Hiperparametros Otimizados das Redes Neuronais.

Rede Neuronal Batch Taxa de Aprendizagem Otimizador Tempo de Treino (h)

DnCNN 16 1.0x 1073 Adam 12
UDnCNN 16 1.0x 1073 Adam 5
DUDnCNN 4 1.0x 1073 Adam 13
AttnGAN 32 1.0x 1073 Adam 13

6.2.2 Andlise Comparativa

Nesta secgdo, sdo apresentados os resultados obtidos com as quatro redes neuronais

utilizando os melhores hiperparametros definidos na sec¢do anterior. Os valores de SNR
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para o rim direito e esquerdo, bem como o0 MS-SSIM, foram comparados entre as redes. A

andlise foi realizada tanto quantitativamente quanto qualitativamente.

Na Figura 6.6 encontram-se apresentados trés gréaficos do tipo box plot que comparam
o desempenho das diferentes arquiteturas das redes neuronais e também do filtro TVmin
apresentado anteriormente. Estes graficos permitem uma anélise detalhada do desempe-
nho dos diferentes métodos em termos de qualidade da imagem e similaridade estrutural,

0 que fornece uma visdo abrangente sobre a eficicia das arquiteturas e filtro utilizados.
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Figura 6.6: Comparacdo do SNR do rim direito e esquerdo e do MS-SSIM das diferentes
arquiteturas e do filtro TVmin, tendo em consideragdo todos os pacientes de teste.

Para fornecer uma visdo mais clara sobre o desempenho dos métodos, a Tabela 6.4
apresenta o ganho (+) ou a perda (-) das grandezas SNR e MS-SSIM para os diferentes
processamentos (DNCNN, UDnCNN, DUDNnCNN, AttnGAN e o filtro TVmin). Esses
ganhos ou perdas foram calculados com base no erro relativo. A andlise desta tabela
revela que a rede UDnCNN apresenta um melhor desempenho em comparacdo com as

outras redes neuronais analisadas.
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Tabela 6.4: Comparacdo do erro relativo médio do SNR dos rins e do MS-SSIM entre a
imagem original e as imagens obtidas pelos diferentes métodos de redugdo de ruido.

Erro Relativo Médio (%)

Métricas DnCNN UDnCNN DUDnCNN AtnGAN  Filtro TVmin
SNR - Rim Direito +10.8 1115 +10.1 134 125
SNR - Rim Esquerdo +10.6 +11.4 +10.0 +3.4 +2.0
MS-SSIM 0.5 05 05 06 06

6.3 Filtro TVmin & Aprendizagem Profunda

Para avaliar o impacto dos diferentes métodos de remocao de ruido foi realizada uma
andlise comparativa utilizando: (1) imagem original, (2) imagem com filtro TVmin, (3)
imagem com a rede UDnCNN e (4) combinagdo do filtro TVmin (imagens filtradas a partir
da imagem original da soma de 50 % dos dados) com a rede UDnCNN. A Figura 6.7 mostra
a distribuigdo dos valores para cada métrica calculada. A mediana esta representada pela
linha horizontal dentro de cada caixa, enquanto o intervalo interquantil é ilustrado pela
altura das caixas, que abrange do primeiro ao terceiro quartil. Os valores extremos sdo
destacados pela linha vertical a tracejado fora dos limites das caixas, o0 que permite observar

as variacdes nas métricas para cada método aplicado.
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Figura 6.7: Comparacao dos diferentes métodos de remogdo de ruido aplicados as imagens,
com base no SNR dos rins direito e esquerdo e MS-SSIM.
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Ap6s a andlise grafica das métricas, apresenta-se na Tabela 6.7 uma comparagao
do erro relativo para os diferentes métodos de remocdo de ruido e métrica avaliadas.
Esta Tabela resume as diferengas percentuais observadas entre as abordagens testadas,
proporcionando uma visdo quantitativa adicional das varia¢des nas métricas. Para uma
andlise visual entre as imagens originais e as processadas pelas diferentes abordagens é

apresentada a Figura 6.8.

Original — 100% Filtro TVmin UDnCNN Filtro & UDnCNN

1
ol----

Figura 6.8: Imagens obtidas através dos referidos métodos otimizados - original (soma
de 100 % dos dados) e sem ruido através da implementagdo do filtro TVmin, da rede
UDnCNN, e do filtro TVmin juntamente com a rede UDnCNN.

Na Tabela 6.5 sdo apresentados os valores-p para a analise estatistica da diferenca do
MS-SSIM entre os varios processamentos e a imagem original. Na Tabela A.16 e A.17
(Appéndice A) encontram-se os niveis de significancia obtidos a partir da anélise estatistica

da diferenca do SNR para os diferentes processamentos.

Tabela 6.5: Niveis de significdncia (valores-p) obtidos a partir da andlise estatistica da
diferenca do MS-SSIM entre os diferentes processamentos e a imagem original. Para
valores de p<0.05 (a negrito), existe diferenga significativa.

Valor - p Filtro TVmin UDnCNN  Filtro TVmin & UDnCNN
Imagem Original <0.001 <0.001 <0.001

Das redes neuronais aplicadas, os pardmetros que proporcionaram o melhor desem-
penho (Treino 4 da rede UDnCNN) exigiram um tempo de treino de aproximadamente 5
horas. A Tabela 6.6 mostra os tempos de treino e teste para as trés abordagens aplicadas

de remocao de ruido.

Tabela 6.6: Tempo de treino (em horas) e tempo de teste (em segundos) das trés abordagens
de remocgao de ruido aplicadas.

Método Tempo de treino (horas) Tempo de teste (seg)
Filtro TVmin - 0.119
Rede UDnCNN 4.961 0.079
TVmin & UDnCNN 5.062 0.078
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Tabela 6.7: Comparacgdo do erro relativo entre as imagens obtidas pelos diferentes métodos de reducédo de ruido e as imagens originais. Q
=
SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM =
; G
M Filtro TVmin UDnCNN Filtro & UDnCNN Filtro TVmin UDnCNN Filtro & UDnCNN Filtro TVmin UDnCNN Filtro & UDnCNN 8

002 8.3% 20.5 % 22.9% 9.3% 19.1% 24.3 % -0.8% -0.8% -1.0% *

001 -0.1% 7.0% 53 % 0.8% 6.7 % 6.8 % -0.3% -0.3% -0.4% =

006 -5.3% 9.7% 2.0% -4.6 % 10.4 % 3.0% -0.3% -0.3% -0.5% g

019 -1.7% 32% -1.8% -4.6 % 2.4 % -4.1% -0.2% -0.2% -0.4% c

003 44 % 1.8% 17.3% 6.2% 3.5% 19.9% 24% -2.0% 29% S

020 6.8 % 25.8% 25.5% 4.7 % 25.8% 23.3% -0.5% -0.4 % -0.6 % >

071 3.2% 12.5% 10.3% 21% 11.8% 10.6 % -0.6 % -0.5% -0.6 % O

005 0.9 % 10.5% 9.8% 12% 11.2% 10.7 % -0.5% -0.4 % -0.7% 8

038 -1.5% 8.2% 8.2% -1.8% 7.8 % 9.0% -0.7% -0.7 % -0.8%

007 -3.7% 13.3% -10.1% -3.3% 15.6 % -5.4% -0.5% -0.4 % -0.8%

039 4.0% 15.1% 13.7 % 4.4% 12.0% 14.5% -0.4% -0.4 % -0.5%

004 9.9% 19.4% 23.5% 4.7 % 17.6 % 20.2% -0.6 % -0.4 % -0.5%

095 1.3% 16.5% 15.9% 1.8% 16.3 % 15.2% -0.6 % -0.5% -0.7 %

042 6.5% 11.6 % 11.3% 51% 11.2% 10.4 % -0.6 % -0.5% -0.7%

025 7.6 % 8.8% 13.2% 71% 8.9% 12.8 % -0.5% -0.5% -0.7%

086 -0.2% 8.2% 9.5% 0.6 % 9.1% 10.3 % -0.4% -0.3% -0.5%

040 1.4% 4.0% 2.7% 1.0% 3.8% -3.9% -02% -0.2% -0.3%

Valor médio 2.5% 11.5% 10.2% 2.0% 11.4 % 10.4 % -0.6 % -0.5 % -0.7 %




7 | Discussao e Conclusoes

O objetivo deste estudo é reduzir a atividade administrada em imagens de cintigrafia
renal pedidtrica através da implementacdo de técnicas de melhoria de qualidade da
mesma.

Na cintigrafia renal, varios fatores influenciam a qualidade da imagem. Estes incluem
as especificagdes do equipamento (como sensibilidade e resolucgdo espacial), a técnica
de aquisigdo e reconstrugdo, o protocolo de imagem, além de fatores relacionados com
0 paciente, como a idade e o peso. No contexto deste estudo, os fatores mais relevantes
sdo a atividade do radiofdrmaco administrada ao paciente e o tempo de aquisi¢do das
imagens. Quanto maior a atividade administrada, mais decaimentos radioativos ocorrem,
o que resulta num maior nimero de contagens detetadas pela cdmara gamma. De forma
similar, um maior tempo de aquisi¢do permite a recolha de mais contagens, o que melhora
consequentemente a qualidade da imagem.

No presente estudo, utilizou-se imagens de cintigrafia renal pediatrica pés-reconstrugao,
que foram submetidas a diferentes processos de redugdo de ruido. As imagens adquiridas
com a redugdo da atividade administrada foram filtradas pelo filtro TVmin, considerando
a soma de 100 %, 75 %, 50 % e 25 % dos dados, onde a diminui¢do do nimero de dados
simula a redugédo da atividade administrada. De seguida, foram estudadas quatro redes
neuronais para redugao de ruido: DnCNN, UDnCNN, DUDNnCNN e AttnGAN, conside-
rando apenas a soma de 100 % e 50 % dos dados das imagens originais. Numa ultima
fase, aplicou-se o filtro TVmin as imagens com uma redugdo da atividade administrada
inicial correspondente a 50 % e estas foram posteriormente processadas pela rede neu-
ronal que melhor se adaptou aos dados. A andlise incluiu a avaliagdo do SNR dos rins
direito e esquerdo, bem como do MS-SSIM, de forma a comparar a qualidade das imagens
resultantes em termos de preservagdo de detalhes e reducado de ruido.

A simulacdo da reducado da atividade administrada mencionada anteriormente resulta
num nivel de ruido mais elevado, uma vez que a redugao no ntimero de dados diminui a
quantidade de informagdo disponivel para formar a imagem final. Assim, o nivel de ruido
nas imagens deste trabalho é consideravelmente superior ao observado em estudos que
utilizam métodos de DL para reducido de ruido em cintigrafia renal.

Uma caracteristica importante do presente estudo, em contraste com trabalhos anteri-
ores [12-16], diz respeito a forma como a redugdo da atividade administrada foi simulada

e aos métodos de andlise empregues.
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Os resultados da Tabela 6.1 mostram uma redugéo significativa nos valores de TV
para cada simulagdo de redugdo da atividade administrada. Isso evidencia o beneficio
da aplicagdo do filtro na qualidade da imagem. A variagdo negativa, que vai de 41.70 %
a 36.18 %, diminui a medida que a atividade administrada simulada aumenta. Essa
tendéncia é coerente com a relacdo direta entre TV e o ruido da imagem. O valor de
TV aumenta quando a atividade administrada é maior. Esse comportamento pode ser
explicado pela complexidade adicional que a imagem adquire quando todos os dados sdo
somadas. Com a soma de 100 % dos dados, a imagem contém mais detalhes e varia¢oes
estruturais, capturadas por esta métrica, o que resulta num valor de TV mais elevado. Por
outro lado, ao reduzir a quantidade de dados (75 %, 50 %, 25 %), diminuiu-se a quantidade
de informacgdes na imagem, o que simplifica a complexidade estrutural, e leva a uma
redugdo no valor da TV. Assim, percebe-se que o valor de TV nao reflete apenas o
nivel de ruido, mas também a complexidade estrutural e o nivel de detalhe presente na
imagem. Os resultados mostram que, embora todas as imagens melhorem com a aplicagdo
do filtro, o ganho é mais pronunciado nas imagens de menor atividade administrada,
que inicialmente apresentam uma qualidade pior. Nas imagens com a menor atividade
administrada simulada, o valor de TV apés a aplicagdo do filtro é ainda menor do que o
das imagens originais com a atividade administrada mais alta. Este padrado repete-se para
qualquer atividade administrada inferior a 100 %. Portanto, esta técnica de aplicagdo do
filtro pode melhorar significativamente a qualidade da imagem, sem aumentar a atividade
administrada.

De uma maneira geral, a partir da Figura 6.1, observa-se que, para cada nivel de
atividade administrada, a aplicagdo do filtro resulta num aumento do SNR e numa
baixa redugdo do MS-SSIM. Estes resultados reforcam a ideia de que esta técnica pode
promover uma melhoria consistente na qualidade da imagem, independentemente da
atividade administrada utilizada. Desta forma, com base nos valores de SNR, pode-se
supor que é possivel adquirir exames com atividades administradas mais baixas (em
média, cerca de 50 %) e aplicar o filtro para obter a mesma qualidade de imagem com um
nivel estrutural muito semelhante que foi obtida com atividades administradas padrao.

Ap6s a aplicagdo do filtro TVmin, foi implementado um filtro passa-baixo para avaliar a
eficicia relativa das abordagens de filtragem no contexto da preservacdo de detalhes finos
nas imagens. O filtro passa-baixo, utilizado com o objetivo de reduzir o ruido, apresentou
valores de SNR mais elevados e MS-SSIM mais baixos em comparagdo com o filtro TVmin.
Esses resultados encontram-se ilustrados nas Figuras 6.3 e 6.4, onde se verifica que o
filtro passa-baixo, apesar da sua capacidade superior em aumentar o SNR, compromete
a preservacdo dos detalhes estruturais finos, o que é refletido nos valores mais baixos
de MS-SSIM. Em contraste, o filtro TVmin demonstra um equilibrio mais favordvel entre
a reducdo do ruido e a preservacdo dos detalhes, o que resulta em melhores valores de
MS-SSIM, embora com valores de SNR relativamente inferiores. Este comportamento
reflete a capacidade do filtro TVmin em realizar uma redugdo de ruido mais sofisticada

que mantém a integridade dos detalhes estruturais, contrastando com outros filtros que
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oferecem uma abordagem mais simplista e, portanto, menos eficaz na preservagao de
detalhes finos.

A segunda abordagem consistiu na implementagdo de quatro redes neuronais: DnCNN,
UDnCNN, DUDNnCNN, AttnGAN. A otimizagao dos hiperparametros dessas redes, deta-
lhada na Tabela 6.2, foi crucial para garantir um tempo de treino eficiente, com variagdes
significativas entre as redes. A UDnCNN, por exemplo, destacou-se por requerer o menor
tempo de treino (5 horas), enquanto outras redes, como a DUDNCNN e a AttnGAN, neces-
sitaram de até 13 horas para completar o treino, conforme apresentado na Tabela 6.3, que
também apresenta os hiperparametros otimizados de cada rede. Na Tabela A.2 encontra-se
o tempo de treino e de teste de todos os treinos efetuados para todas as redes.

O processo de selecdo dos melhores hiperparametros foi fundamentado numa analise
cuidadosa do equilibrio entre o SNR e 0 MS-SSIM entre dados originais e os obtidos
pelas redes, como é possivel verificar nas Tabelas A.3- A.14. A rede UDnCNN apresentou
o melhor desempenho global, equilibrando de forma eficaz a redugdo de ruido com a
preservagao dos detalhes estruturais nas imagens processadas, evidenciado por um erro
relativo entre as imagens obtidas por esta rede e as imagens originais de 11.5 % no SNR
do rim direito, 11.4 % no SNR do rim esquerdo, e -0.5 % no MS-SSIM (Tabela 6.4).

Na tltima abordagem foi testada a combinacado do filtro TVmin com a rede UDnCNN.
Esta ultima etapa visa explorar o potencial sinérgico entre as duas técnicas aplicadas
anteriormente, com o objetivo de otimizar ainda mais a qualidade das imagens e o processo
de reducédo de ruido. A Figura 6.7 apresenta trés graficos de box plots que comparam o
SNR do rim direito, o SNR do rim esquerdo e o MS-SSIM entre quatro conjuntos de
imagens: a original, a filtrada pelo filtro TVmin, a processada pela rede UDnCNN e a
que combina o filtro TVmin e a rede UDnCNN. Através desses graficos, observa-se que
a mediana e o valor extremo (méximo) sdo consistentemente maiores na implementagao
da rede neuronal UDnNCNN. Além disso, conforme evidenciado pelo erro relativo do
SNR e do MS-SSIM entre as imagens obtidas pelos diferentes métodos de remocao de
ruido e as imagens originais na Tabela 6.7 e na Tabela A.15, a rede UDnCNN alcanga
os maiores valores de SNR e o menor de MS-SSIM,, indicando assim o melhor equilibrio
entre a reducdo de ruido e a preservacdo de detalhes estruturais. Comparando os quatro
conjuntos de imagens (Figura 6.8), nota-se que, embora as imagens processadas pelo fitro
TVmin e pela rede UDnCNN ndo apresentem diferengas visiveis entre si, ambas exibem
uma preservacdo dos detalhes estruturais em comparagdo com as imagens obtidas pela
combinagdo do filtro com a rede, que introduz uma suavizagdo que nao se verifica nas
outras técnicas.

A combinacéo do filtro TVmin com a rede UDnCNN foi projetada para maximizar
a qualidade da imagem, reduzindo o ruido antes mesmo do processamento pela rede.
No entanto, os resultados indicam que essa abordagem néo resultou num aumento
significativo do SNR em comparacdo ao uso da UDnCNN isoladamente. Isso pode ser
explicado por vérias razdes. Em primeiro lugar, o filtro TVmin, ao remover uma quantidade

significativa de ruido, pode ter eliminado também informacdes subtis mas essenciais para
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a rede neuronal. Isso teria eliminado a capacidade da UDnCNN de melhorar ainda mais
0 SNR. Em segundo lugar, ao reduzir a variabilidade dos dados na imagem, a rede pode

ter recebido informagdes menos diversificadas, afetando negativamente a sua eficacia.

Apesar disso,a combinagdo do filtro TVmin com a rede UDnCNN pode ser benéfica em
determinados cendrios clinicos. Em situagdes onde o SNR € critico, como em imagens de
regides com altos niveis de ruido inerente ou em pacientes com dificuldades de colaboragéo,
essa abordagem pode melhorar a visibilidade global, mesmo que a preservacao estrutural
seja afetada. Esta abordagem pode ser importante noutros contextos, onde a velocidade
de implementagdo seja importante (contextos intra-operatérios, triagem rapida ou analise

de imagem em tempo real).

Embora tenham sido encontradas diferengas estatisticamente significativas (p<0.05) na
andlise do MS-SSIM entre os diferentes processos: Filtro TVmin, UDnCNN e Filtro TVmin
+ UDnCNN (apresentados na Tabela 6.5), a observagdo dos resultados ndo aparenta
ser muito pronunciada, pelo que se sugere que a interpretagdo feita pelo médico seja
indiscernivel entre os diferentes tipos de imagens. Este facto é apoiado pela Figura 6.7c,
em que os resultados do MS-SSIM através dos diferentes processos sdo apresentados
lado a lado, e pela Figura 6.8, em que os resultados (visualmente muito semelhantes) dos
diferentes processos também sao apresentados lado a lado. Uma apreciagdo semelhante
pode ser feita para a medida SNR tendo em conta a Tabela A.16 e A.17 (Appéndice A).

Os tempos de treino e teste apresentados na Tabela 6.6 e na Tabela A.2 (Apéndice A)
sdo meramente indicativos, uma vez que variam consoante a capacidade computacional
disponivel. Porém, em termos relativos, a combinagdo do filtro TVmin juntamente com
a rede UDnCNN lidera o tempo de treino mais longo comparativamente com a rede
UDnCNN. Por outro lado, a implementagdo desta tiltima técnica apresentou o tempo de
teste mais curto, o que a torna uma solugdo promissora para aplicagdes clinicas em que a
rapidez de inferéncia é essencial. Este equilibrio entre um tempo de treino mais demorado
e uma inferéncia rdpida sugere que, embora o processo de treino exija mais tempo e
recursos, a eficiéncia na fase de teste pode ser uma vantagem significativa, principalmente

em ambientes clinicos onde a agilidade na analise das imagens é crucial.

Em suma, o estudo atingiu com sucesso o objetivo principal de desenvolver um algo-
ritmo fidvel e robusto de reducdo de ruido para exames de cintigrafia renal pediatrica,
conforme descrito na Secgdo 1.2. Demonstrou-se que, ao aplicar e ajustar o filtro TVmin,
foi possivel obter uma melhoria significativa na qualidade das imagens pds-reconstrugéo,
facilitando uma potencial redugdo da atividade administrada. Além disso, os algoritmos
baseados em DL, como a UDnCNN, superaram os resultados obtidos apenas com o filtro
TVmin, evidenciando um desempenho superior na preservagao dos detalhes e redugdo
de ruido. A combinacédo do filtro TVmin com a rede UDnCNN mostrou-se particular-
mente eficaz, devido ao seu tempo de teste reduzido, dado que torna esta abordagem

especialmente promissora em aplicagdes clinicas que exigem rapidez e precisao.
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7.1 Limitacdes
Este trabalho tem as seguintes limitagdes:

1. Auséncia de dados sobre a atividade média de radiofdrmaco injetada nos pacientes.
Essa informacdo € crucial para uma analise mais precisa do impacto da atividade
administrada na qualidade da imagem. Sem esses dados, torna-se dificil realizar
comparagdes diretas e precisas com outras estudos, 0 que pode limitar a generaliza¢do
dos resultados.

2. Para um determinado tempo de aquisi¢do, um equipamento de cintigrafia com
maior sensibilidade produziria imagens com um maior ntimero de contagens, o
que resulta numa qualidade de imagem superior. Isto torna mais dificil estabelecer
comparagdes diretas entre diferentes conjuntos de dados, caso os equipamentos e
protocolos de imagem nao sejam os mesmos.

3. Asimagens utilizadas foram adquiridas com o mesmo equipamento de cintigrafia, o
que implica que a variabilidade entre diferentes equipamentos néo foi considerada.
Em ambientes clinicos, onde diferentes equipamentos podem ser usados, a qualidade
da imagem pode variar. Isso limita a aplicabilidade dos resultados obtidos a cenérios
com equipamentos diferentes.

4. Apesar dos métodos quantitativos (SNR e MS-SSIM) terem sido utilizados para
avaliar a qualidade das imagens processadas, faltou uma andlise qualitativa por
especialistas clinicos. A opinido de um médico especialista em Medicina Nuclear
ou outros profissionais de satide seria essencial para validar se as imagens com

remocao de ruido preservam o seu valor clinico para diagnéstico.

5. A combinacao do filtro TVmin com a rede UDnCNN, embora tenha mostrado
eficicia em alguns aspetos, apresentou limitacdes. A aplicacdo do filtro TVmin
antes do processamento pela rede pode ter eliminado detalhes subtis importantes,
prejudicando a eficacia global da rede na preservacdo dos detalhes estruturais. Isso
sugere que a combinacgdo das técnicas precisa ser refinada e estudada com maior
detalhe para otimizar tanto a redugdo de ruido quanto a preservacdo de detalhes.

6. A técnica de simulacdo da redugdo de atividade adminsitrada foi baseada na soma
parcial dos dados das imagens originais, o que permite uma avaliagdo controlada
do impacto da diminui¢do da atividade administrada. No entanto, essa abordagem
pode ndo reproduzir com precisdo as condic¢des clinicas reais, onde fatores como
a variabilidade do paciente e a dindmica da distribuigdo do radiofarmaco podem
influenciar os resultados. Assim, a simples redu¢do dos dados pode nao refletir
adequadamente as condi¢des de baixa atividade administrada em cendrios clinicos,

o que limita a aplica¢do direta desses resultados na pratica clinica.
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7.2 Trabalho Futuro

Como trabalho futuro, ha oportunidades para avancos adicionais que podem ser

exploradas:

1. Primeiramente, um conjunto de dados maior e mais diversificado é essencial para
pesquisas futuras. Um trabalho futuro deve-se concentrar na recolha de imagens de
cintigrafia renal pediétrica de vérios centros/hospitais, incluindo dados adquiridos
de diferentes camaras gama e sob vérios protocolos clinicos. Isso aumentaria a

generalizacdo e a robustez dos modelos de DL aplicados.

2. Além dos modelos DnCNN, UDnCNN, DUDNCNN e AttnGAN, estudos futuros
poderiam explorar e comparar outras técnicas avangadas de redugdo de ruido, como

métodos baseados em wavelets, ou outros modelos de DL.

3. Dado que o estudo atual simulou a reducdo da atividade administrada através da
diminui¢do do niimero de dados, seria interessante investigar estratégias reais de
reducdo da atividade administrada. Poderiam passar por adquirir imagens com ati-
vidades administradas mais baixas de radiofdrmacos com fantomas realistas. Nesse
sentido, os modelos de DL poderiam ser treinados para serem capazes de lidar com
diferentes niveis de ruido obtidos por essas variagdes na atividade administrada.
Ao incluir multiplos niveis de ruido, provenientes de diferentes atividades admi-
nistradas, no treino de uma tnica rede, o modelo poderia se generalizar melhor,
tornando-se mais flexivel em ambientes clinicos e permitindo uma avaliacdo mais

robusta do impacto dessas varidveis no diagndstico.

4. Embora a combinagdo do filtro TVmin com UDnCNN néao tenha melhorado sig-
nificativamente o valor de SNR, a otimizagdo dessa combinagdo ou a integracao
de outros filtros de pré-processamento para melhorar o desempenho poderiam ser

exploradas e testadas noutras condig¢des clinicas.

5. A inclusdo de uma avaliagdo qualitativa por clinicos experientes seria essencial.
A participacdo de médicos especialistas em Medicina Nuclear na avaliacdo de
relevancia clinica das imagens com ruido reduzido fornecerd insights cruciais sobre
a utilidade prética dos modelos, garantindo que as melhorias na qualidade da

imagem se traduzam em melhores resultados diagnodsticos.

6. Por fim mas ndo menos importante, a integragdo destes modelos em processos clini-
cos rotineiros poderia otimizar a qualidade das imagens de diagndstico, permitindo
uma avaliagdo mais precisa e rapida das condi¢des renais, 0 que seria particularmente
benéfico em cenérios onde a exatidao e eficiéncia sdo essenciais para o diagndstico e

o tratamento.
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A | Resultados Adicionais

Tabela A.1: Pressupostos feitos do peso, comprimento e IMC de criangas dos 0 aos 18 anos,
com base no percentil 50.

Faixa Etaria Peso (kg) Comprimento (cm) IMC (kg/ m?)

0-1 7.0 62.8 14.9
1-2 11.6 81.3 15.9
2-3 13.5 91.0 15.6
34 15.0 98.5 15.1
4-5 17.0 105.5 14.8
5-6 19.0 112.0 154
6-7 21.5 118.3 15.4
7-8 24.0 124.3 15.6
8-9 26.5 129.8 159
9-10 30.0 135.0 16.0
10-11 33.8 140.3 16.9
11-12 37.8 145.8 17.5
12-13 42.5 152.3 18.0
13-14 47.8 159.9 18.7
14-15 53.0 166.7 194
15-16 57.8 171.3 20.1
16-17 62.0 174.0 20.9
17-18 65.5 175.5 21.6
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APENDICE A. RESULTADOS ADICIONAIS

Tabela A.2: Tempo de treino (em horas) e tempo de teste (em segundos) correspondentes
aos treinos das redes DnCNN, UDnCNN, DUDNCNN e AttnGAN com diferentes hiper-
parametros.

Rede Taxa de aprendizagem Batch Otimizador Tempo treino Tempo teste
DnCNN 1.0x 107 32 Adam 11.89 0.13
DnCNN 1.0x 1073 32 Adam 12.31 0.13
DnCNN 1.0x107° 32 Adam 11.88 0.14
DnCNN 1.0x 1073 16 Adam 12.20 0.13
DnCNN 1.0x 1073 4 Adam 10.89 0.10
DnCNN 1.0x 1073 16 SGD 11.41 0.11

UDnCNN 1.0x 1074 32 Adam 4.95 0.11
UDnCNN 1.0x107 32 Adam 4.79 0.08
UDnCNN 1.0x 107° 32 Adam 5.06 0.08
UDnCNN 1.0x 1073 16 Adam 4.96 0.08
UDnCNN 1.0x 1073 4 Adam 3.97 0.05
UDnCNN 1.0x 1073 16 SGD 431 0.06
DUDNnCNN 1.0x 107 32 Adam 14.13 0.15
DUDNnCNN 1.0x 1073 32 Adam 13.73 0.15
DUDNnCNN 1.0x107° 32 Adam 13.99 0.12
DUDnCNN 1.0x 1073 16 Adam 13.70 0.15
DUDNCNN 1.0x107 4 Adam 13.17 0.12
DUDnCNN 1.0x 1073 4 SGD 15.49 0.16
AttnGAN 1.0x 1074 32 Adam 13.85 0.07
AttnGAN 1.0x 1073 32 Adam 13.27 0.07
AttnGAN 1.0x 107° 32 Adam 13.12 0.07
AttnGAN 1.0x 1073 16 Adam 12.79 0.07
AttnGAN 1.0x 1073 4 Adam 15.21 0.06
AttnGAN 1.0x 1073 32 SGD 12.97 0.06
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Figura A.1: Progresso de treino das redes DnCNN, UDnCNN, DUDnCNN e AttnGAN
otimizadas com os melhores hiperpardmetros. Graficos das perdas durante o treino e a

validagdo (MSE). A epoch 0 corresponde a perda inicial para os conjuntos de treino e
validacdo, antes da aplicacdo da rede.
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Tabela A.3: Comparacdo do erro relativo entre as imagens geradas pela rede DnCNN e as imagens originais para diferentes taxas de 3_;
aprendizagem. Fixou-se uma taxa de aprendizagem de 1.0 X 1073, ?
SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM (%
e
W 1.0x10™* 1.0x1073 1.0x107° 1.0x10™* 1.0x103 1.0x107° 1.0x10* 1.0x10% 1.0x107° >
Paciente .
002 16.6% 18.4% 8.5% 16.8% 18.9% 8.2% -1.0% -0.8% -1.6% 0
001 5.4% 6.0% 2.9% 4.9% 5.6% 3.1% -0.5% -0.4% -1.3% g
006 6.5% 8.9% 3.6% 8.0% 9.9% 4.0% -0.6% -0.4% -1.6% ~
019 -2.5% 6.9% 2.1% -4.6% 5.6% -0.4% -0.4% -0.2% -4.0% )
003 -8.2% 0.9% -17.7% -7.2% 2.7% -17.9% -2.2% -1.9% -2.9% 3
020 19.8% 20.4% 10.5% 19.5% 19.9% 9.5% -0.6% -0.5% -1.4% >
071 8.7% 10.5% 4.9% 8.1% 10.0% 4.5% -0.6% -0.5% -1.3% %
005 7.5% 7.9% 5.1% 8.3% 8.6% 6.6% -0.5% -0.5% -1.3% =
038 3.4% 5.6% -3.8% 3.7% 5.5% -6.0% -0.8% -0.7% -1.4% Z
007 17.9% 16.6% 3.0% 18.8% 17.1% 2.6% -0.7% -0.4% -2.4% >
039 11.9% 11.9% 8.8% 11.4% 11.5% 8.5% -0.5% -0.4% -1.0% @
004 13.9% 16.1% 8.5% 12.0% 14.1% 5.7% -0.6% -0.5% -1.4%
095 10.4% 14.4% 4.9% 10.3% 14.1% 5.4% -0.7% -0.6% -1.4%
042 8.7% 10.5% 2.7% 8.1% 9.9% 1.2% -0.5% -0.5% -1.0%
025 8.9% 8.1% 5.6% 9.0% 8.1% 5.8% -0.6% -0.5% -1.2%
086 6.6% 6.9% -2.7% 6.1% 6.6% -3.0% -0.5% -0.4% -1.0%
040 -11.3% 4.3% -5.7% -10.6% 4.1% -7.1% -0.5% -0.2% -2.2%
Valor médio 7.3% 10.3% 2.4% 7.2% 10.1% 1.8% -0.7% -0.6% -1.7%
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Tabela A.4: Comparacado do erro relativo entre as imagens geradas pela rede DnCNN e as imagens originais para diferentes tamanhos de
batch. Fixou-se um batch de 16.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM
M batch =32 batch=16 batch=4 batch=32 batch=16 batch=4 batch=32 batch=16 batch=4
002 18.4% 19.0% 84.7% 18.9% 19.4% 16.4% -0.8% -0.8% -0.8%
001 6.0% 6.5% -27.3% 5.6% 5.8% 5.1% -0.4% -0.3% -0.3%
006 8.9% 8.9% -17.3% 9.9% 9.8% 8.9% -0.4% -0.3% -0.3%
019 6.9% 5.1% -50.6% 5.6% 3.2% 1.8% -0.2% -0.2% -0.2%
003 0.9% 0.4% -37.4% 2.7% 1.7% 0.4% -1.9% -1.9% -1.9%
020 20.4% 24.0% -8.5% 19.9% 23.7% 22.7% -0.5% -0.4% -0.5%
071 10.5% 10.5% -33.7% 10.0% 9.9% 8.8% -0.5% -0.5% -0.5%
005 7.9% 8.7% -13.9% 8.6% 9.4% 8.2% -0.5% -0.4% -0.4%
038 5.6% 5.3% 32.7% 5.5% 5.6% 5.5% -0.7% -0.7% -0.7%
007 16.6% 18.4% 36.6% 17.1% 19.7% 16.4% -0.4% -0.4% -0.4%
039 11.9% 11.6% 61.4% 11.5% 11.3% 9.9% -0.4% -0.4% -0.4%
004 16.1% 17.0% -46.5% 14.1% 14.7% 12.7% -0.5% -0.4% -0.4%
095 14.4% 13.9% 28.5% 14.1% 13.8% 12.9% -0.6% -0.6% -0.6%
042 10.5% 11.5% 41.5% 9.9% 11.0% 9.4% -0.5% -0.4% -0.5%
025 8.1% 9.6% 24.9% 8.1% 9.7% 7.5% -0.5% -0.4% -0.5%
086 6.9% 7.2% -29.7% 6.6% 6.6% 7.4% -0.4% -0.3% -0.3%
040 4.3% 6.4% -36.7% 4.1% 5.6% 1.3% -0.2% -0.2% -0.2%

Valor médio 10.3% 10.8% 0.5% 10.1% 10.6% 9.1% -0.6% -0.5% -0.5%
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Tabela A.5: Comparagdo do erro relativo entre as imagens geradas pela rede DnCNN e as imagens originais para diferentes otimizadores. 3_;
Fixou-se o otimizador Adam. ?
SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM (%
e
W Adam  SGD  Adam  SGD  Adam SGD >
Paciente -
002 19.0% -27.6% 19.4% -25.8% -0.8%  -6.5% 0
001 6.5% -13.6% 5.8% -14.1% -0.3%  -6.4% g
006 8.9% -5.3% 9.8% -4.6% -0.3% -6.9% ~
019 5.1% -1.7% 3.2% -4.6% -02% -10.1% g
003 0.4% -34.0% 1.7% -32.1% -1.9%  -7.8% 3
020 24.0% -29.8% 23.7% -31.5% -04%  -6.9% >
071 10.5% -18.7% 9.9% -19.8% -0.5% -5.7% %
005 8.7% -3.9% 9.4% -3.4% -04%  -6.4% =
038 5.3% -17.1% 5.6% -17.8% -0.7%  -6.1% Z
007 18.4% -43.2% 19.7% -40.8% -04% -9.1% >
039 11.6% -15.0% 11.3% -14.6% -04%  -6.0% @
004 17.0% -27.6% 14.7% -29.2% -04%  -6.6%
095 13.9% -29.4% 13.8% -28.5% -0.6% -6.4%
042 11.5% -20.8% 11.0% -19.0% -04%  -53%
025 9.6% -14.7% 9.7% -15.2% -04%  -6.1%
086 7.2% -6.3% 6.6% -7.4% -0.3% -5.9%
040 6.4% -41.7% 5.6% -43.0% -02%  -8.5%

Valor médio 10.8% -20.6% 10.6% -20.7% -0.5% -6.9%
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Tabela A.6: Comparagdo do erro relativo entre as imagens geradas pela rede UDnCNN e as imagens originais para diferentes taxas de
aprendizagem. Fixou-se uma taxa de aprendizagem de 1.0 x 1072.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM
W 1.0x10™* 1.0x10° 1.0x10° 1.0x10™* 1.0x1073 1.0x10™° 1.0x10™% 1.0x10° 1.0x107
Paciente
002 14.6% 19.8% 3.6% 15.7% 21.6% 4.3% -0.9% -0.8% -1.4%
001 5.7% 8.4% 2.9% 5.4% 7.8% 3.1% -0.4% -0.3% -0.7%
006 7.4% 11.3% 2.3% 8.0% 12.9% 3.6% -0.3% -0.3% -0.8%
019 2.3% 0.2% -7.1% 0.3% -1.1% -7.7% -0.2% -0.2% -1.8%
003 0.2% 0.7% -21.2% 0.2% 1.4% -20.1% -2.0% -2.0% -2.5%
020 20.9% 23.4% 9.0% 20.4% 23.5% 8.6% -0.5% -0.4% -0.9%
071 8.3% 11.7% 3.9% 8.2% 11.1% 3.2% -0.5% -0.5% -0.9%
005 7.0% 8.0% 3.0% 7.5% 9.9% 3.4% -0.5% -0.4% -0.8%
038 4.2% 6.6% -2.1% 3.9% 7.1% -1.7% -0.7% -0.7% -1.0%
007 13.9% 17.7% -2.3% 16.4% 19.8% -2.5% -0.4% -0.4% -1.1%
039 9.0% 12.0% 2.9% 8.3% 11.4% 2.5% -0.4% -0.4% -0.7%
004 14.1% 16.2% 5.1% 11.5% 14.4% 2.7% -0.5% -0.4% -0.8%
095 11.3% 15.3% -0.8% 11.0% 15.2% -1.3% -0.6% -0.5% -1.1%
042 9.1% 11.1% 0.1% 7.9% 10.3% -0.3% -0.5% -0.5% -0.7%
025 6.2% 8.1% 0.0% 5.5% 8.6% 0.0% -0.5% -0.5% -0.7%
086 6.1% 7.4% 1.4% 7.5% 6.5% 1.0% -0.4% -0.3% -0.6%
040 1.5% 2.2% -9.8% 1.1% 1.9% -9.5% -0.2% -0.2% -1.0%

Valor médio 8.3% 10.6% -0.5% 8.2% 10.7% -0.6% -0.6% -0.5% -1.0%
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Tabela A.7: Comparacado do erro relativo entre as imagens geradas pela rede UDnCNN e as imagens originais para diferentes tamanhos de 3_;
batch. Fixou-se um batch de 16. ?
SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM (%
e
N batch=32 batch=16 batch=4 batch=32 batch=16 batch=4 batch=32 batch=16 batch=4 >
=
002 19.8% 20.5% 18.0% 21.6% 19.1% 17.3% -0.8% -0.8% -0.8% 0
001 8.4% 7.0% 7.9% 7.8% 6.7% 7.3% -0.3% -0.3% -0.3% g
006 11.3% 9.7% 7.4% 12.9% 10.4% 7.9% -0.3% -0.3% -0.3% ;
019 0.2% 3.2% 0.6% -1.1% 2.4% -0.2% -0.2% -0.2% -0.2% )
003 0.7% 1.8% 0.0% 1.4% 3.5% 1.4% -2.0% -2.0% -2.0% 3
020 23.4% 25.8% 25.5% 23.5% 25.8% 25.6% -0.4% -0.4% -0.4% >
071 11.7% 12.5% 10.1% 11.1% 11.8% 9.9% -0.5% -0.5% -0.5% %
005 8.0% 10.5% 9.7% 9.9% 11.2% 10.7% -0.4% -0.4% -0.4% =
038 6.6% 8.2% 4.0% 7.1% 7.8% 3.8% -0.7% -0.7% -0.7% Z
007 17.7% 13.3% 9.3% 19.8% 15.6% 10.4% -0.4% -0.4% -0.4% >
039 12.0% 15.1% 12.7% 11.4% 12.0% 12.2% -0.4% -0.4% -0.4% @
004 16.2% 19.4% 14.4% 14.4% 17.6% 12.3% -0.4% -0.4% -0.4%
095 15.3% 16.5% 14.4% 15.2% 16.3% 14.2% -0.5% -0.5% -0.6%
042 11.1% 11.6% 11.1% 10.3% 11.2% 10.5% -0.5% -0.5% -0.5%
025 8.1% 8.8% 9.8% 8.6% 8.9% 9.5% -0.5% -0.5% -0.5%
086 7.4% 8.2% 7.2% 6.5% 9.1% 6.3% -0.3% -0.3% -0.3%
040 2.2% 4.0% 2.2% 1.9% 3.8% 2.4% -0.2% -0.2% -0.2%
Valor médio 10.6% 11.5% 9.7% 10.7% 11.4% 9.5% -0.5% -0.5% -0.5%




°1%)

Tabela A.8: Comparagdo do erro relativo entre as imagens geradas pela rede UDnCNN e as imagens originais para diferentes otimizadores.
Fixou-se o otimizador Adam.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo = MS-SSIM

. UDnCNN =\ iam SGD  Adam SGD Adam SGD
Paciente

002 20.5% -31.0% 19.1% -27.5% -0.8% -4.8%
001 7.0% -22.8% 6.7% -25.3% -0.3% -4.6%
006 9.7% -29.1% 10.4% -27.8% -0.3% -4.8%
019 3.2% -44.6% 2.4% -41.6% -02%  -7.9%
003 1.8% -32.5% 3.5% -33.2% -2.0% -5.7%
020 25.8% -34.6% 25.8% -35.7% -0.4% -4.4%
071 12.5% -27.6% 11.8% -29.4% -0.5% -3.8%
005 10.5% -26.6% 11.2% -28.2% -04% -4.4%
038 8.2% -22.3% 7.8% -21.9% -0.7% -4.2%
007 13.3% -42.1% 15.6% -43.2% -04% -6.4%
039 15.1% -32.8% 12.0% -32.4% -04% -3.8%
004 19.4% -34.7% 17.6% -38.3% -04% -4.5%
095 16.5% -38.5% 16.3% -39.6% -0.5% -4.5%
042 11.6% -36.0% 11.2% -35.2% -0.5% -3.7%
025 8.8% -31.8% 8.9% -32.1% -0.5% -4.3%
086 8.2% -26.4% 9.1% -28.0% -0.3% -3.7%
040 4.0% -54.5% 3.8% -56.2% -0.2% -5.9%

Valor médio 11.5% -33.4% 11.4% -33.9% -0.5% -4.8%
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Tabela A.9: Comparagdo do erro relativo entre as imagens geradas pela rede DUDNCNN e as imagens originais para diferentes taxas de 3_;
aprendizagem. Fixou-se uma taxa de aprendizagem de 1.0 X 1073, ?
SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM (%
e
w 1.0x10™* 1.0x107° 1.0x10™° 1.0x10™* 1.0x107 1.0x107° 1.0x10* 1.0x107° 1.0x107 >
Paciente =
002 16.6% 20.5% 11.6% 16.6% 20.2% 11.1% -0.9% -0.9% -1.5% 0
001 5.3% 8.5% 3.6% 4.7% 8.1% 2.9% -0.4% -0.5% -1.1% g
006 7.4% 15.4% 4.9% 8.4% 16.4% 5.9% -0.5% -0.5% -1.4% ~
019 3.2% 4.2% -11.4% 2.1% 4.2% -12.3% -0.4% -0.7% -2.9% )
003 -2.5% 0.4% -7.1% -0.6% 1.6% -6.1% -2.0% -1.9% -2.5% 3
020 20.5% 29.1% 18.9% 20.0% 29.1% 18.4% -0.5% -0.6% -1.2% >
071 10.1% 15.6% 9.1% 9.4% 15.4% 8.1% -0.5% -0.6% -1.2% %
005 7.0% 9.1% 7.5% 7.9% 10.0% 8.0% -0.5% -0.5% -1.1% =
038 4.9% 5.7% 3.7% 4.7% 5.7% 3.4% -0.7% -0.7% -1.2% Z
007 16.0% 23.2% 6.0% 16.4% 23.6% 5.7% -0.5% -0.8% -2.5% >,
039 10.5% 13.2% 9.7% 10.2% 12.8% 8.8% -0.4% -0.5% -0.8% @
004 15.4% 20.5% 8.6% 13.4% 18.6% 6.4% -0.5% -0.6% -1.3%
095 13.4% 18.2% 7.9% 13.2% 18.2% 8.0% -0.6% -0.6% -1.0%
042 9.2% 11.0% 7.3% 8.5% 10.2% 6.1% -0.5% -0.6% -0.8%
025 7.7% 10.2% 5.4% 7.7% 10.0% 5.4% -0.5% -0.5% -1.0%
086 7.1% 9.3% 3.7% 6.7% 8.9% 2.8% -0.4% -0.4% -0.9%
040 0.3% 2.9% 3.5% 0.3% 3.7% 3.1% -0.4% -0.5% -2.1%
Valor médio 8.9% 12.8% 5.5% 8.8% 12.7% 5.0% -0.6% -0.7% -1.4%
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Tabela A.10: Comparacédo do erro relativo entre as imagens geradas pela rede DUDNCNN e as imagens originais para diferentes tamanhos
de batch. Fixou-se um batch de 4.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM
N batch =32 batch=16 batch=4 batch=32 batch=16 batch=4 batch=32 batch=16 batch=4
002 20.5% 17.3% 17.9% 20.2% 18.0% 18.1% -0.9% -0.9% -0.8%
001 8.5% 7.8% 6.5% 8.1% 7.2% 6.1% -0.5% -0.4% -0.3%
006 15.4% 8.0% 10.6% 16.4% 8.7% 11.4% -0.5% -0.5% -0.3%
019 4.2% 1.2% 5.1% 4.2% -0.1% 4.4% -0.7% -0.8% -0.2%
003 0.4% 1.6% -0.9% 1.6% 3.0% 0.6% -1.9% -1.9% -1.9%
020 29.1% 21.3% 22.7% 29.1% 21.0% 22.4% -0.6% -0.5% -0.4%
071 15.6% 9.5% 10.3% 15.4% 9.0% 9.7% -0.6% -0.6% -0.5%
005 9.1% 10.5% 7.9% 10.0% 11.4% 8.9% -0.5% -0.5% -0.4%
038 5.7% 8.2% 6.6% 5.7% 8.0% 6.7% -0.7% -0.7% -0.7%
007 23.2% 13.8% 13.0% 23.6% 14.5% 14.3% -0.8% -0.6% -0.4%
039 13.2% 7.6% 11.7% 12.8% 11.8% 11.1% -0.5% -0.5% -0.4%
004 20.5% 14.9% 17.0% 18.6% 12.7% 14.9% -0.6% -0.5% -0.4%
095 18.2% 13.6% 13.9% 18.2% 13.1% 13.5% -0.6% -0.6% -0.6%
042 11.0% 13.3% 11.6% 10.2% 12.6% 11.2% -0.6% -0.5% -0.5%
025 10.2% 9.4% 8.4% 10.0% 9.1% 8.3% -0.5% -0.5% -0.5%
086 9.3% 7.7% 7.7% 8.9% 7.2% 7.2% -0.4% -0.4% -0.3%
040 2.9% 3.6% 1.3% 3.7% 3.3% 1.2% -0.5% -0.3% -0.2%

Valor médio 12.8% 10.0% 10.1% 12.7% 10.0% 10.0% -0.7% -0.6% -0.5%
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Tabela A.11: Comparacdo do erro relativo entre as imagens geradas pela rede DUDNCNN e as imagens originais para diferentes otimizadores.

Fixou-se o otimizador Adam.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo = MS-SSIM
w Adam  SGD  Adam  SGD  Adam SGD
Paciente

002 17.9% -12.4% 18.1% -19.8% -0.8% -3.5%

001 6.5% -3.4% 6.1% -3.8% -0.3% -3.1%

006 10.6% -6.2% 11.4% -4.6% -0.3% -3.7%

019 5.1% -42.9% 4.4% -47.3% -0.2% -6.9%

003 -0.9% -26.9% 0.6% -25.1% -1.9% -4.5%

020 22.7% -16.8% 22.4% -14.9% -0.4% -3.6%

071 10.3% -8.3% 9.7% -8.7% -0.5% -3.1%

005 7.9% -5.5% 8.9% -5.4% -0.4% -3.4%

038 6.6% -20.3% 6.7% -20.0% -0.7%  -3.3%

007 13.0% -30.7% 14.3% -31.6% -0.4% -5.0%

039 11.7% -10.4% 11.1% -8.5% -04% -3.0%

004 17.0% -19.7% 14.9% -21.1% -0.4% -3.5%

095 13.9% -13.6% 13.5% -14.0% -0.6% -3.5%

042 11.6% -9.8% 11.2% -8.1% -0.5% -2.9%

025 8.4% -15.5% 8.3% -15.7% -0.5% -3.2%

086 7.7% -1.6% 7.2% -3.5% -03% -2.9%

040 1.3% -35.2% 1.2% -36.0% -0.2%  -5.0%
Valor médio 10.1% -16.4% 10.0% -17.0% -0.5% -3.8%

SIVNOIDIAV SOdVITNSHY 'V HOIANAdV
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Tabela A.12: Comparacdo do erro relativo entre as imagens geradas pela rede AttnGAN e as imagens originais para diferentes taxas de
aprendizagem. Fixou-se uma taxa de aprendizagem de 1.0 x 1072.

SNR - Rim Direito

SNR - Rim Esquerdo

MS-SSIM

. Al G 1.0x10™* 1.0x103 1.0x107° 1.0x10%* 1.0x107% 1.0x10° 1.0x10™* 1.0x103 1.0x107°
Paciente

002 -0.3% 6.3% 2.2% 2.9% 6.5% 3.4% -1.1% -1.1% -3.8%
001 -0.1% 2.6% -3.0% -1.5% 2.1% -3.7% -0.4% -0.5% -3.7%
006 -0.1% 7.3% -6.7% 0.5% 8.3% -2.4% -0.4% -0.4% -4.3%
019 -4.3% 2.7% -20.2% -4.8% 2.4% -20.7% -0.3% -0.2% -8.0%
003 -22.8% -20.6% -29.1% -20.3% -19.4% -28.4% -2.6% -2.4% -6.2%
020 7.5% 12.9% -3.2% 6.7% 12.9% -0.5% -0.6% -0.6% -4.2%
071 0.5% 5.8% 3.9% 0.4% 5.8% 5.0% -0.5% -0.5% -3.3%
005 4.4% 5.3% -1.3% 4.7% 6.1% 0.8% -0.6% -0.5% -3.6%
038 -1.0% 0.0% -0.6% -1.0% -0.4% -2.2% -0.9% -0.9% -3.6%
007 3.6% 7.4% -6.4% 3.5% 7.8% -8.2% -0.5% -0.4% -6.7%
039 5.2% 6.6% 0.1% 4.6% 5.0% -1.7% -0.5% -0.5% -3.3%
004 7.4% 6.4% -3.9% 5.5% 5.3% -0.3% -0.6% -0.5% -4.0%
095 2.7% 4.2% -3.2% 2.3% 3.5% -5.0% -0.7% -0.7% -3.7%
042 0.3% 6.0% -2.2% 0.0% 5.1% -2.9% -0.6% -0.6% -3.0%
025 0.2% 1.3% -5.8% 0.8% 0.9% -6.3% -0.6% -0.6% -3.3%
086 1.9% 5.5% -6.0% 2.2% 5.3% -4.2% -0.5% -0.4% -3.1%
040 -10.9% -1.5% -12.1% -10.0% -0.2% -8.8% -0.3% -0.2% -6.1%
Valor médio -0.3% 3.4% -5.7% -0.2% 3.4% -5.1% -0.7% -0.6% -4.3%
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Tabela A.13: Comparagdo do erro relativo entre as imagens geradas pela rede AttnGAN e as imagens originais para diferentes tamanhos de 3_;
batch. Fixou-se um batch de 32. ?
SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM %
e
N batch =32 batch=16 batch=4 batch=32 batch=16 batch=4 batch=32 batch=16 batch=4 >
=
001 6.3% 3.1% 2.4% 6.5% 2.0% 4.5% -1.1% -1.2% -1.1% 0
002 2.6% 0.3% 0.6% 2.1% -0.2% 0.3% -0.5% -0.5% -0.4% g
003 7.3% 2.1% 3.1% 8.3% 2.9% 3.9% -0.4% -0.4% -0.4% ~
004 2.7% 0.9% 0.6% 2.4% -1.0% -0.9% -0.2% -0.4% -0.2% )
005 -20.6% -22.5% -21.7% -19.4% -21.4% -20.7% -2.4% -2.4% -2.4% 3
006 12.9% 13.2% 14.1% 12.9% 12.9% 13.6% -0.6% -0.7% -0.5% >
007 5.8% 6.4% 6.9% 5.8% 5.7% 6.3% -0.5% -0.6% -0.5% %
008 5.3% 3.7% 4.2% 6.1% 4.4% 5.0% -0.5% -0.6% -0.5% =
009 0.0% -0.4% 0.9% -0.4% -0.3% 0.9% -0.9% -0.9% -0.9% Z
010 7.4% -5.9% 6.9% 7.8% -5.0% 7.7% -0.4% -0.6% -0.4% >
011 6.6% 6.1% 6.8% 5.0% 5.7% 6.4% -0.5% -0.5% -0.5% @
012 6.4% 6.2% 7.7% 5.3% 4.6% 5.5% -0.5% -0.7% -0.5%
013 4.2% 4.5% -0.5% 3.5% 4.1% -0.8% -0.7% -0.8% -0.7%
014 6.0% 5.8% 3.9% 5.1% 5.1% 3.4% -0.6% -0.7% -0.6%
015 1.3% 3.3% 3.5% 0.9% 3.3% 3.5% -0.6% -0.6% -0.6%
016 5.5% 1.8% 2.6% 5.3% 1.3% 2.1% -0.4% -0.4% -0.4%
017 -1.5% 0.3% -1.1% -0.2% -0.1% -0.7% -0.2% -0.3% -0.2%
Valor médio 3.4% 1.7% 2.4% 3.4% 1.4% 2.4% -0.6% -0.7% -0.6%
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Tabela A.14: Comparacdo do erro relativo entre as imagens geradas pela rede AttnGAN e as imagens originais para diferentes otimizadores.
Fixou-se o otimizador Adam.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM

. AMNGAN  \sam SGD  Adam SGD Adam  SGD
Paciente

001 6.3% -5.4% 6.5% 0.8% -1.1%  -3.3%

002 2.6% -7.8% 2.1% -7.5% -0.5%  94.4%

003 7.3% -100.0% 8.3% -100.0% -0.4%  -100.0%
004 2.7% -100.0% 2.4% -100.0% -0.2%  -100.0%
005 -20.6%  -100.0%  -19.4% -100.0% -2.4%  -100.0%
006 129%  -100.0%  12.9% -100.0% -0.6%  -100.0%
007 5.8% -100.0% 5.8% -100.0% -0.5%  -100.0%
008 5.3% -100.0% 6.1% -100.0% -0.5%  -100.0%
009 0.0% -100.0% -0.4% -100.0% -0.9% -100.0%
010 7.4% -100.0% 7.8% -100.0% -0.4% -100.0%
011 6.6% -100.0% 5.0% -100.0% -0.5% -100.0%
012 6.4% -100.0% 5.3% -100.0% -0.5% -100.0%
013 4.2% -100.0% 3.5% -100.0% -0.7%  -100.0%
014 6.0% -100.0% 5.1% -100.0% -0.6%  -100.0%
015 1.3% -100.0% 0.9% -100.0% -0.6%  -100.0%
016 5.5% -100.0% 5.3% -100.0% -0.4% -100.0%
017 -1.5% -100.0% -0.2% -100.0% -0.2%  -100.0%

Valor médio 3.4% -89.0% 3.4% -88.6% -0.6% -82.9%




Tabela A.15: Comparacdo dos valores de SNR dos rins direito e esquerdo e de MS-SSIM entre as imagens originais e as imagens geradas pelos
diferentes métodos de redugao de ruido aplicados.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM

N Original  Filtro TVmin UDnCNN  Filtro & UDnCNN  Original Filtro TVmin UDnCNN  Filtro & UDnCNN  Original = Filtro TVmin UDnCNN  Filtro & UDnCNN

a9

002 22.096 24.100 27.780 28.670 4.028 4.440 4.980 5.320 1.000 0.992 0.992 0.990

001 16.950 16.930 18.230 17.900 24.661 24.870 26.430 26.450 1.000 0.997 0.997 0.996

006 17.755 16.810 19.670 18.110 23.301 22.230 26.020 24.010 1.000 0.997 0.997 0.995

019 19.919 19.590 20.570 19.570 41.576 39.650 42.610 39.880 1.000 0.998 0.998 0.996

003 5.469 5.720 5.570 6.610 8.622 9.190 8.930 10.760 1.000 0.976 0.980 0.971

020 21.238 22.790 28.610 28.500 30.087 31.560 40.540 39.250 1.000 0.995 0.996 0.994

071 19.934 20.600 22.780 22.230 33.181 33.900 37.630 37.110 1.000 0.994 0.995 0.994

005 13.656 13.780 15.250 15.140 17.099 17.310 19.260 19.150 1.000 0.995 0.996 0.993

038 22.950 22.610 25.000 25.010 16.407 16.110 17.800 18.030 1.000 0.993 0.993 0.992

007 31.889 30.710 36.780 28.670 24.136 23.350 28.590 22.830 1.000 0.995 0.996 0.992

039 33.826 35.250 39.840 39.180 14.595 15.260 16.590 17.080 1.000 0.996 0.996 0.995

004 16.426 18.230 20.380 21.470 35.886 37.670 43.560 44.970 1.000 0.994 0.996 0.995

095 25.581 25.930 30.630 30.410 21.076 21.460 25.190 24.850 1.000 0.994 0.995 0.993

042 24115 25.780 27.290 27.200 15.704 16.540 17.680 17.520 1.000 0.994 0.995 0.993

025 27.233 29.470 29.870 31.360 22.128 23.830 24.280 25.370 1.000 0.995 0.995 0.993

086 12.556 12.530 13.680 13.870 19.327 19.440 21.260 21.550 1.000 0.996 0.997 0.995

040 28.752 29.170 29.960 27.980 45.876 46.330 47.710 44.080 1.000 0.998 0.998 0.997
Valor médio 21.197 21.765 24229 23.640 23.394 23.714 26.415 25.777 1.000 0.994 0.995 0.993
Desvio padrao 7.219 7.457 8.572 7.902 11.115 11.059 12.339 11.552 0.000 0.005 0.004 0.006

SIVNOIDIAV SOdVITNSHY 'V HOIANAdV



Tabela A.16: Niveis de significancia (valores-p) obtidos a partir da anélise estatistica da
diferenca do SNR do rim direito entre a imagem original, a imagem filtrada com o filtro
TVmin, a imagem da rede UDnCNN e a imagem filtrada com TVmin e posteriormente
processada com a rede UDnCNN.

Valor-p Original Filtro TVmin UDnCNN  Filtro TVmin & UDnCNN
Original 0.039 <0.001 0.002

Filtro TVmin <0.001 0.002
UDnCNN 0.274

Filtro TVmin & UDnCNN

Para valores de p<0.05 (a negrito), existe diferenca significativa.

Tabela A.17: Niveis de significancia (valores-p) obtidos a partir da anélise estatistica da
diferenca do SNR do rim esquerdo entre a imagem original, a imagem filtrada com o filtro
TVmin, a imagem da rede UDnCNN e a imagem filtrada com TVmin e posteriormente
processada com a rede UDnCNN.

Valor-p Original Filtro TVmin UDnCNN  Filtro TVmin & UDnCNN
Original 0.186 <0.001 0.005

Filtro TVmin <0.001 0.003
UDnCNN 0.193

Filtro TVmin & UDnCNN

Para valores de p<0.05 (a negrito), existe diferenca significativa.

Tabela A.18: Niveis de significancia (valores-p) obtidos a partir da anélise estatistica da
diferenca do MS-SSIM entre a imagem original, a imagem filtrada com o filtro TVmin, a
imagem da rede UDnCNN e a imagem filtrada com TVmin e posteriormente processada
com a rede UDnCNN.

Valor-p Original Filtro TVmin UDnCNN  Filtro TVmin & UDnCNN
Original <0.001 <0.001 <0.001

Filtro TVmin 0.004 <0.001
UDnCNN <0.001

Filtro TVmin & UDnCNN

Para valores de p<0.05 (a negrito), existe diferenca significativa.
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