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Resumo

O objetivo deste estudo foi reduzir a atividade administrada em imagens de cintigrafia
renal pediátrica por meio da aplicação de técnicas de melhoria de qualidade da mesma.
As imagens obtidas após a administração do radiofármaco 99mTc-mercaptoacetiltriglicina
(99mTc-MAG3) foram submetidas a diferentes processos de redução de ruído. A redução
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 minimização da variação
total (TVmin) aos dados. A qualidade das imagens foi avaliada através da Razão Sinal-
Ruído (SNR) dos rins e do Índice de Similaridade Estrutural Multiescala (MS-SSIM),
comparando a preservação dos detalhes com a redução do ruído.

Imagens simuladas com menor atividade administrada (25 % dos dados) apresentam
níveis mais altos de ruído. O uso do filtro TVmin e da rede UDnCNN resultou em
melhorias significativas na qualidade das imagens. A rede UDnCNN destacou-se pelo seu
equilíbrio eficaz entre a redução de ruído e a preservação dos detalhes estruturais. Além
disso, a combinação do filtro TVmin com a rede UDnCNN demonstrou ser promissora
devido ao seu tempo de teste mais rápido.

A análise dos tempos de treino e teste revelou que a combinação dessas técnicas
oferece um bom equilíbrio entre a qualidade da imagem e a eficiência de processamento. A
abordagem integrada pode permitir a aquisição de imagens com atividades administradas
reduzidas (cerca de 50 %) sem comprometer a qualidade, representando um avanço
significativo na redução de radiação administrada aos pacientes.

Este estudo demonstra que a integração de técnicas avançadas de processamento de
imagem e redes neuronais pode melhorar significativamente a qualidade das imagens de
cintigrafia renal, permitindo a aquisição de imagens de alta qualidade com atividades
administradas menores de radiação, beneficiando a população pediátrica.

Palavras-chave: 99mTc-MAG3, Filtro de minimização Total Variation, Aprendizagem Pro-
funda, redução de ruído, redução da atividade administrada, cintigrafia renal pediátrica,
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 99mTc-mercaptoacetylglycine (99mTc-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: 99mTc-MAG3, Total Variation minimization filter, Deep Learning, noise reduc-
tion, reduction in managed activity, pediatric renal scintigraphy, medical imaging
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1 Introdução

O trabalho de investigação descrito nesta dissertação foi realizado de acordo com as
normas estabelecidas no código de ética da Universidade Nova de Lisboa. O trabalho
descrito e o material apresentado nesta dissertação, com as exceções claramente indicadas,
constituem trabalho original realizado pela autora.

1.1 Contexto e Motivação

Estima-se que, até 2040, a doença renal esteja entre as cinco principais causas de morte
a nível global. Na Europa, as doenças renais já são responsáveis por mais de 64 000 mortes
por ano, afetando entre 8 % a 10 % da população mundial com Doença Renal Crónica
(DRC). Em Portugal, a incidência de DRC é particularmente elevada, refletida no elevado
número de pacientes em tratamento por hemodiálise [2].

As doenças do trato urinário estão entre as condições mais frequentemente diagnosti-
cadas, tanto em adultos quanto em pacientes pediátricos. Dentre elas, as infeções do trato
urinário são as mais prevalentes, afetando mais de 150 milhões de pessoas anualmente a
nível mundial. No caso das crianças, essas infeções representam cerca de 1 % de todas as
consultas pediátricas e são responsáveis por 5 a 14 % das visitas aos serviços de urgência
pediátrica [3].

No contexto pediátrico, as doenças renais exigem abordagens cuidadosas no diag-
nóstico e tratamento, especialmente devido à sensibilidade dos pacientes à exposição à
radiação [4]. As técnicas de imagiologia de Medicina Nuclear, como a cintigrafia renal,
desempenham um papel crucial na avaliação da função renal e na identificação de ano-
malias [5]. No entanto, a utilização de radiofármacos em pacientes pediátricos levanta
preocupações quanto à exposição à radiação, sendo essencial equilibrar a eficácia diag-
nóstica com a segurança do paciente [6]. A exposição do rim à radiação em atividades
administradas superiores a 20 Gray (Gy) pode causar danos renais significativos, sendo
que os recém-nascidos são particularmente sensíveis a atividades administradas menores,
como 12-14 Gy [7].

A atividade administrada está intimamente relacionada com a qualidade das imagens
radiológicas, sendo assim, ao otimizar a qualidade das imagens por meio de técnicas de re-
dução de ruído, é possível reduzir a atividade administrada de radiação sem comprometer
a precisão diagnóstica.
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CAPÍTULO 1. INTRODUÇÃO

Algoritmos sofisticados de processamento de imagem e o surgimento da inteligência
artificial têm sido estudados para obter melhor qualidade de imagem traduzida num
maior contraste, menor ruído e maior resolução [8].

O Filtro de Minimização Total Variation (TVmin) da imagem tem sido estudado para
reduzir o ruído em imagens,preservando os detalhes. Este tem ganho destaque em técnicas
como a Tomossintese Mamária Digital (DBT) (do inglês, Digital Breast Tomosynthesis), ou
a Tomografia por Emissão de Fotão Único (SPECT) (do inglês, Single Photon Emission
Computed Tomography) [9, 10]. Desta forma, neste trabalho é escolhida a sua aplicação
em imagens de cintigrafia renal pediátrica. Até onde se sabe, não há qualquer estudo
publicado nesta área.

Além disso, a Aprendizagem Profunda (DL) (do inglês, Deep Learning), uma subárea
de inteligência 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 aquisição [11].

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste estudo é conseguir alcançar uma redução de atividade
administrada através da melhoria da qualidade da imagem pós-reconstrução em exames
de cintigrafia renal pediátrica. Para tal pretende-se estudar e desenvolver técnicas de
diminuição de ruído,como o filtro de minimização da variação total da imagem,algoritmos
de DL especializados em redução de ruído, e a combinação de ambas as técnicas.

1.3 Revisão de Literatura

Dada a sua relevância já mencionada, diversos algoritmos, incluindo abordagens
baseadas em DL e métodos convencionais como filtros, foram implementados para reduzir
o ruído em imagens de cintigrafia.

Makhlouf et al. [12] conduziu um estudo comparativo de métodos de multirresolução
para redução de ruído 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 dimensões de 256x256 pixels, enquanto
a segunda correspondia a uma imagem real de cintigrafia de animais pequenos, também
com dimensões de 256x256 pixels. Neste estudo, ruído Gaussiano foi adicionado às imagens
sintéticas de Hoffman para avaliar a eficácia dos métodos de redução de ruído. Os autores
introduziram cinco níveis de ruído diferentes, com variâncias correspondentes de 10, 15,
20, 25 e 40, para simular cenários de degradação 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 Relação de Sinal-Ruído de
Pico (PSNR) quanto na qualidade visual, considerada a mais satisfatória. Para este tipo
de imagem, com um nível de ruído de 10 (𝜎=10), a transformada bandelet alcançou um
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valor de Índice de Similaridade Estrutural (SSIM) de 0.94 e um PSNR de 32.36, enquanto
para um nível de ruído de 30 (𝜎=30), alcançou 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 questões relacionadas com a complexidade computacional e seleção
inadequada de parâmetros. Adicionalmente, é de notar que este tipo de filtro se baseia
em premissas generalizadas, pelo que não permitem ser adaptados a um tipo de ruído
específico proveniente numa determinada imagem.

Ilesanmi et al. [13] realizou uma análise abrangente sobre os métodos de redução
de ruído através da utilização de Redes Neuronais Convolucionais (CNNs) (do inglês,
Convolutional Neural Networks) aplicadas a diferentes tipos de ruído em imagens. Foram
analisadas várias CNNs, incluindo redes residuais e mecanismos de atenção, que foram
amplamente utilizadas devido à sua eficácia na redução de ruídos como Gaussiano, de
impulso (do inglês, impulse), sal e pimenta (do inglês, salt and pepper) e speckle. Para avaliar a
eficácia desses métodos,os autores compararam diversas CNNs em termos de desempenho
na redução de ruído quando apenas um tipo de ruído estava presente em comparação
com cenários onde múltiplos tipos de ruído afetavam as imagens. Os resultados indicaram
que, embora as CNNs sejam altamente eficazes na redução de ruído singular, enfrentam
maiores desafios ao serem aplicadas para redução de ruídos múltiplos simultâneos. A
análise destacou ainda a popularidade das Redes Adversárias Generativas (GANs) (do
inglês, Generative Adversarial Networks) entre as arquiteturas utilizadas, demonstrando que
essas redes têm sido eficazes a preservar a qualidade das imagens enquanto reduzem o
ruído de maneira significativa.

Sun et al. [14] desenvolveu uma GAN guiada por Atenção Tridimensional (AttnGAN)
para a redução de ruído em imagens rápidas de SPECT de perfusão miocárdica. As
imagens apresentavam tempos de aquisição reduzidos (variando de 1 a 7 segundos por
projeção). O modelo AttnGAN foi treinado com pares de imagens SPECT completas
e imagens SPECT rápidas de 35 pacientes. A avaliação dos resultados revelou que a
AttnGAN forneceu uma qualidade de imagem significativamente melhor em comparação
com outras técnicas de redução de ruído, comprovando a sua eficácia na preservação das
características clínicas importantes em imagens de SPECT. Este estudo apresenta algumas
limitações, incluíndo um número baixo de pacientes, o que pode limitar a generalização
do modelo e suscitar problemas de overfitting.

Ao nível pediátrico há também trabalhos que estudam a possível redução da atividade
administrada, através da melhoria da qualidade da imagem. Feghali et al. [15] desenvolveu
um sistema de pontuação para avaliar a qualidade da imagem em exames de raios-X
pediátricos, designado S-VueTM, e mostrou que uma redução da atividade administrada
de 50 % é viável em todas as áreas e categorias de peso, mantendo uma qualidade de
imagem satisfatória. Para tal, foram utilizadas imagens pediátricas de radiografia digital
do tórax,pélvis, abdómen e coluna vertebral obtidas de 174 pacientes. No total, 696 imagens
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correspondentes a quatro níveis da atividade administrada distintos (100 %, 50 %, 32 %
e 12.5 %) foram pós-processadas através do S-VueTM e posteriormente classificadas por
três radiologistas pediátricos. Como métrica de qualidade de imagem, optaram por usar
o Coeficiente de Correlação Intraclasse (ICC) (do inglês, Intraclass Correlation Coefficient).
No entanto, este estudo traz desafios específicos 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 anatómicos importantes, aumentando
a dificuldade em identificar patologias mais subtis. Outro fator a considerar é que a
avaliação das imagens pelos três radiologistas foi realizada sem conhecimento da atividade
administrada a utilizar em cada imagem. Isso poderia influenciar a uniformidade e
a consistência das classificações, uma vez que a perceção subjetiva da qualidade da
imagem pode variar sem a referência da atividade administrada. Adicionalmente, este
método enfatiza a otimização da atividade administrada conforme o princípio As low as
diagnostically acceptable (ALADA), apesar das limitações inerentes à redução da atividade
administrada.

Mota et al. [10] desenvolveu um filtro de minimização da Variação Total (TV) (do inglês,
Total Variation) em imagens de DBT, otimizando-o tendo em consideração o momento de
aplicação, 𝜆 e a relação entre o ruído e o 𝜆 com o objetivo de maximizar a Razão Diferença
Sinal-Ruído do Sinal (SDNR). Através de dados de fantomas e dados clínicos, mostraram
sucesso na redução da variação total e aumento do SDNR, o que resultou em imagens
mais suavizadas, com preservação dos detalhes.

O estudo aqui proposto visa melhorar a qualidade da imagem de cintigrafia, através
da utilização do filtro TVmin em conjunto com Redes Neuronais Artificiais como método
de redução de ruído. A vantagem distintiva do filtro que vai ser utilizado reside no
seu parâmetro de regularização (𝜆) que vai ser estudado e adaptado às características
especificas do ruído presente nas imagens de cintigrafia pediátrica em análise. Ao contrário
dos métodos clássicos, que aplicam filtros de forma genérica, este filtro será ajustado de
forma precisa às propriedades individuais das imagens em estudo. Além disso, será
investigado o uso de redes neuronais com DL para realizar a redução de ruído nas
imagens. Por fim, a integração dessas duas abordagens será estudada, de forma a verificar
se a combinação do filtro e de algoritmos de DL pode garantir uma qualidade de imagem
superior e maximizar a eficácia do processo. A Tabela 1.1 apresenta um pequeno resumo
dos artigos analisados.

Adicionalmente, Mota et al. [16] comprovou ser possível diminuir a atividade admi-
nistrada nos exames de DBT mantendo a qualidade da imagem.

4



1.3. REVISÃO DE LITERATURA

Tabela 1.1: Visão geral dos métodos convencionais e algoritmos de Aprendizagem Pro-
funda aplicados em imagens para redução de ruído e melhoria da qualidade da mesma.

Estudo Técnica Resultados Limitações

Makhlouf
et al. [12]

Wavelets,
Curvelet,
Contourlet,
Ridgelet e
Bandelet

A transformada
bandelet demonstrou
ter o melhor
desempenho, com um
valor de SSIM de 0.94
para um nível de ruído
de 10 (𝜎=10).

Maior complexidade
computacional e baseiam-se
em pressupostos gerais.

Ilesanmi et
al. [13]

Algoritmos de
Aprendizagem
Profunda -
CNNs

As arquiteturas do tipo
CNNs revelaram-se
altamente eficazes na
redução de ruído
singular

Não são tão eficazes ao serem
aplicadas à redução de ruídos
múltiplos simultâneos.

Sun et
al. [14]

Algoritmos de
Aprendizagem
Profunda -
AttnGAN

Melhoria significativa
da qualidade de
imagem preservando
as características
clínicas importantes

Número relativamente
pequeno de pacientes -
problemas de Overfitting.

Feghali et
al. [15] S-VueTM

Redução da atividade
administrada em cerca
de 50 %

Validação das imagens de
atividade administrada
reduzida, avaliação de
radiologistas sem informação
da atividade administrada,
critérios gerais de avaliação e
dependência da configuração
inicial para a redução de 50 %
na atividade administrada.
Perda de detalhes devido à
redução da atividade
administrada.
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2 Imagiologia Médica Pediátrica

Nas últimas décadas, as técnicas de imagem têm sido consistentemente utilizadas para
a determinação e análise de doenças renais pediátricas. Existem várias modalidades de
imagiologia renal amplamente aplicadas, incluindo a Tomografia Computorizada (CT)
(do inglês, Computed Tomography), Ultrassonografia (US) (do inglês, Ultrasonography) ,
Ressonância Magnética (MR) (do inglês Magnetic Ressonance), Tomografia de Coerência
Ótica (OCT) (do inglês Optical Coherence Tomography), Angiografia, Urograma Intravenoso
(IVU) (do inglês, Intravenous Urography) e Medicina Nuclear [17].

As técnicas de CT e US fornecem apenas informações anatómicas, pelo que, care-
cem de informação funcional [18]. A técnica de MR fornece principalmente informações
anatómicas, no entanto, também pode fornecer dados funcionais em determinadas apli-
cações, nomeadamente na Ressonância Magnética Funcional (fMRI) (do inglês, funcional
Magnetic Ressonance Imaging). No entanto, a aplicação clínica da fMRI em contexto
renal permanece limitada, principalmente devido à falta de protocolos padronizados para
aquisição, pós-processamento e análise de dados [19]. A Medicina Nuclear inclui técnicas
como a Tomografia por Emissão de Positrões (PET)(do inglês, Photon Emission Tomography),
SPECT e a Cintigrafia. SPECT proporciona uma melhor resolução de imagem. No entanto,
não é utilizada por rotina em crianças devido ao aumento do tempo necessário para a
obtenção de imagens e ao significado pouco claro de pequenos defeitos corticais [20].
A técnica PET apesar de oferecer vantagens, como uma resolução superior, é significa-
tivamente mais cara face à cintigrafia [21]. Além disso, SPECT e PET são técnicas que
produzem imagens tridimensionais mais detalhadas, mas exigem um tempo de aquisição
maior devido à necessidade de capturar dados de múltiplos ângulos ao redor do paciente.
Para crianças, essa maior duração pode ser problemática, uma vez que, é difícil manter a
imobilidade por longos períodos de tempo. A cintigrafia, por ser uma técnica de aquisição
mais simples e direta, permite reduzir significativamente o tempo de exame, tornando-se
mais adequada para pacientes pediátricos.

2.1 Patologias Renais

Crianças com suspeita de patologias renais são frequentemente submetidas a diversos
exames para uma avaliação abrangente. A frequência com que esses exames são realizados
depende da gravidade e da evolução da doença, assim como da resposta ao tratamento
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inicial. Cerca de 90 % dos estudos com radionuclídeos em crianças são voltados para pato-
logias não oncológicas, e aproximadamente metade dos exames pediátricos de Medicina
Nuclear concentra-se em estudos renais. Estes números têm-se mantido relativamente
constantes nos países desenvolvidos ao longo dos anos [22]. Este dado é significativo,
dado que o diagnóstico precoce e o tratamento de anomalias do trato urinário em crianças
pode diminuir co-morbidades e reduzir a mortalidade precoce [23].

A importância dos exames renais em crianças reside na capacidade de detetar anoma-
lias estruturais e funcionais dos rins e do trato urinário, dado a possibilidade de haver
intervenções precoces e a prevenção de progressão para doenças mais graves.

Os estudos renais mais comuns em Medicina Nuclear Pediátrica são realizados de-
vido às seguintes patologias ou condições clínicas: pielonefrite, hidronefrose e obstrução,
cicatrizes, avaliações pré e pós-operatórias, refluxo vesico ureteral, disfunções renais, neces-
sidade de avaliação da função renal diferencial, hipertensão, Rim Displásico Multicístico
(MCDK) (do inglês, Multicystic dysplastic kidney), rim em ferradura, ectopia renal, trans-
plantes renais, ectopia renal cruzada fundida, anomalias congénitas, perda urinária e Taxa
de Filtração Glomerular (GFR) (do inglês, Glomerular Filtration Rate) alterada [24, 25].

2.2 Proteção Radiológica

A realização de exames de imagiologia médica aumentou significativamente nos
últimos anos, o que suscitou preocupação quanto à exposição cumulativa à radiação e ao
risco oncológico [26]. Alguns doentes recebem atividades administradas elevadas, sendo 1
em cada 125 expostos a mais de 50 mSv num único 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 oncológico superior [28]. As crianças são particularmente vulneráveis,
com maior risco de cancro atribuível ao longo da vida devido à exposição à radiação [26,
29].

A radiação ionizante utilizada na Imagiologia Médica, como radiação X e radiação
Gama, pode causar danos significativos aos tecidos biológicos. Essa radiação transporta
uma quantidade de energia muito superior à energia de ligação dos átomos nas moléculas
orgânicas. Quando a radiação passa através dos tecidos, transfere a sua energia principal-
mente através de eletrões secundários, que dão origem a radicais livres, como OH- e H+,
que são altamente reativos e podem danificar componentes celulares, incluindo o DNA. A
radiação pode causar danos diretos ao DNA, como quebras nas cadeias, o que pode levar
à morte celular ou malignidade. O DNA é aproximadamente 100 vezes mais sensível à
radiação do que outros componentes celulares [30].

Os efeitos da radiação dividem-se em dois tipos principais. Os determinísticos,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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estocásticos, podem surgir de forma aleatória com atividades administradas mais baixas.
Um exemplo é o cancro. A probabilidade de ocorrência desses efeitos aumenta com a
atividade administrada, mas a gravidade não depende diretamente da quantidade de
radiação [30].

A dose absorvida, medida em Gray (Gy), indica a quantidade de energia transferida
para o tecido. Para avaliar o risco relacionado à exposição, utiliza-se dose equivalente,
medida em Sievert (Sv), que considera a eficácia biológica da radiação [30].

Para reduzir os riscos da exposição à radiação, os especialistas recomendam seguir
o princípio As Low As Reasonably Achievable (ALARA), usando imagens não ionizantes
quando possível, através da utilização da CT seletivamente e da criação de registos de
atividades administradas para exposição pediátrica [26, 29]. Apesar dessas preocupa-
ções, os benefícios 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 99mTc-DMSA 1.00
PET/CT 9.47±1.50
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3 Cintigrafia Renal Pediátrica

3.1 Cintigrafia

Como mencionado anteriormente, a cintigrafia é uma técnica não tomográfica, ampla-
mente utilizada na avaliação da função renal, bem como em outras áreas. A cintigrafia
permite obter imagens funcionais ao detetar a atividade radioativa no corpo após a
administração de um radiofármaco ao paciente. Este processo é descrito mais pormenori-
zadamente nas secções seguintes.

3.1.1 Radiofármacos

Os radiofármacos são a base da imagem de cintigrafia. Estes marcadores radioativos
são obtidos através da ligação de um radioisótopo a uma molécula biológica que se dirige
a um determinado órgão, tecido ou função. A atividade metabólica ou funcional associada
é revelada pela deteção do decaimento radioativo inerente ao radioisótopo ligado.

O 99mTc-mercaptoacetiltriglicina (99mTc-MAG3), o ácido 99mTc dimercaptosuccínico
(99mTc-DMSA) e o ácido 99mTc dietileno triaminapentaacético (99mTc-DTPA) são radiofár-
macos habitualmente utilizados em doentes pediátricos com doenças renais. O radio-
fármaco 99mTc-DMSA é utilizado nas técnicas de cintigrafia renal estática, enquanto o
99mTc-DTPA e o 99mTc-MAG3 são utilizados em cintigrafia renal dinâmica [34].

Os radiofármacos utilizados na imagiologia renal são eliminados pelos rins porfiltração
e secreção tubular. O 99mTc-MAG3 é administrado por injeção intravenosa e é eliminado por
uma combinação de filtração glomerular e secreção tubular, o que fornece uma estimativa
do Fluxo Plasmático Renal Efetivo (ERPF) (do inglês, Effective Renal Plasma Flow). Tem
uma extração renal de 40-50 %, o que é mais de duas vezes superior ao 99mTc-DTPA, pelo
que se tornou o agente de imagiologia renal mais utilizado [35].

3.1.2 Fundamento da imagiologia

Os núcleos podem existir em estados excitados designados isoméricos, com tempos de
vida que variam de picossegundos a anos. Quando os estados isoméricos têm uma vida
longa, são chamados de metaestáveis e denotados com "m", como é o caso do Tecnécio
99m (99mTc).
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99mTc decai por transição isomérica, tem uma meia vida correspondente a 6 horas e
emite um raio gama (𝛾) de 140 keV [36], como resumido na equação 3.1.

99m𝑇𝑐 → 99𝑇𝑐 + 𝛾(140𝑘𝑒𝑉) (3.1)

Embora a atividade administrada para o paciente seja geralmente baixa ao utilizar o
99mTc-MAG3 em condições de função renal normal, essa atividade administrada absorvida
pode aumentar significativamente em casos de obstrução ou insuficiência renal.

A cintigrafia e Tomografia por Emissão de Fotão Único (SPECT) partilham o mesmo
principio fundamental de imagiologia [37]. SPECT alarga a imagem planar 2 Dimensões
(2D) da cintigrafia a reconstruções 3 Dimensões (3D) [38]. Na cintigrafia, após a adminis-
tração do radiofármaco marcado com 99mTc, os fotões gama emitidos pelo decaimento do
Tecnécio são detetados por uma câmara gama, que é composta por vários componentes
fundamentais: colimadores, cristais cintiladores, e Fotomultiplicadores (PMTs) [36].

Os fotões gama emitidos dentro do corpo do paciente passam por um colimador que
vai direcionar apenas os que seguem numa direção específica, melhorando a resolução
espacial da imagem. Após passar pelo colimador, os fotões gama atingem um cristal
cintilador, geralmente feito com iodeto de sódio dopado com tálio (NaI(TI)). Quando um
fotão gama interage com este cristal, há a emissão de milhares de fotões de luz visível
(processo conhecido como cintilação) [36].

Os fotões de luz gerados no cristal cintilador são reunidos por uma matriz de PMTs, que
os converte em sinais elétricos mensuráveis. Tipicamente, uma câmara gama contém entre
60 a 100 PMTs, organizados num padrão hexagonal compacto para maximizar a captura
de luz. Os sinais dos PMTs são processados por um computador que calcula a energia total
e determina a posição bidimensional de cada evento. Para corrigir distorções causadas
por variações na recolha de luz, são aplicadas calibrações de energia e linearidade, o que
normaliza os sinais. Além disso, um mapa de uniformidade e contagem é gerado para
garantir a uniformidade da imagem final, resultando numa visualização precisa e livre
de distorções [36].

A imagem final é construída evento por evento (cada evento representa a deteção de
um fotão gama) e aprimorada com correções de energia e uniformidade, o que proporciona
uma representação detalhada da distribuição do radiofármaco no corpo, essencial para
avaliar a função de órgãos como os rins [36].

3.1.3 Atividade Administrada

Como mencionado anteriormente, o 99mTc-MAG3 é um dos radiofármacos mais comu-
mente utilizados na cintigrafia renal em pacientes pediátricos. Segundo a Society of Nuclear
Medicine and Molecular Imaging (SNMMI), caso se trate de pacientes pediátricos, o valor da
atividade a administrar deste radiofármaco deve ser de 3.7 MBq/kg (0.10 mCi/kg), com
uma atividade administrada mínima de 37 MBq (1.0 mCi) e uma atividade administrada
máxima 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 avaliação clínica.
A presença de ruído ou artefactos é inerente às imagens médicas, e pode ocorrer tanto
durante a aquisição como em certas etapas de reconstrução e processamento das mesmas.
Em áreas pequenas e de baixo contraste da imagem, o ruído é especialmente problemático,
dado que pode resultar na perda de informações clínicas essenciais. A qualidade da
imagem de cintigrafia é fortemente influenciada pela atividade administrada e pelo
tempo de aquisição. No entanto, o principal fator limitante é a quantidade de atividade
administrada, devido à necessidade de garantir a proteção radiológica, para o paciente.
Uma atividade relativamente baixa é recomendada nas diretrizes para imagens renais
obtidas por 99mTc-MAG3 [39]. Para compensar, é necessário um tempo de aquisição
mais longo, mas ainda assim deve ser curto o suficiente para garantir o conforto do
paciente, especialmente importante em idade pediátrica. No entanto, quanto menor for
a atividade e o tempo de aquisição, maior será o ruído na imagem resultante. Assim, é
importante investigar métodos de redução de ruído para melhorar a qualidade dos exames
de cintigrafia, garantindo a menor atividade administrada possível para o paciente.

Um ruído que segue o modelo de Poisson é o principal fator de degradação nas
imagens de cintigrafia [40]. O processo de redução de ruído pode ocorrer tanto durante
a reconstrução da imagem quanto no pós-processamento. A técnica mais comum para
redução de ruído em imagens de cintigrafia é a aplicação de filtros para redução de ruído
de Poisson [41, 42]. Também têm sido avaliadas outras abordagens, como filtros adaptativos
e métodos baseados em Aprendizagem Profunda (DL) [43].

A análise das imagens, nesta dissertação, vai ser efetuada nas imagens finais, após
reconstrução, tal como se encontra representado na Figura 3.1.

Figura 3.1: Esquema representativo do processo de redução de ruído a utilizar.
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4 Métodos de redução de ruído

4.1 Filtro de minimização Total Variation

Qualquer tipo de aquisição de imagem tem ruído inerente. Isso é ainda mais evidente
em ambientes clínicos, onde há limitações tanto tecnológicas quanto relacionadas aos
cuidados com o paciente, o que resulta frequentemente em imagens com artefactos que
podem comprometer a qualidade do diagnóstico. Além disso, quaisquer alterações no
conteúdo das imagens devem ser realizadas com um controle rigoroso e confiável, para
não comprometer a precisão das decisões clínicas. Por essa razão, o conceito de redução de
ruído, é bastante familiar na área da imagiologia médica [44]. Entre os diversos métodos
disponíveis para a redução de ruído de Poisson, destaca-se o Filtro de Minimização Total
Variation (TVmin) [42], que será parte do foco deste trabalho, devido à sua eficácia em
reduzir o ruído 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 o modelo ROF. Inicialmente, esse modelo foi desenvolvido
para remover ruído em imagens assumindo um modelo estatístico de ruído branco
gaussiano. No entanto, a eficácia de um filtro depende crucialmente da escolha adequada
do modelo de ruído, que deve refletir com precisão a distribuição estatística do ruído
presente na imagem real [45]. Para lidar com essa característica específica, o modelo ROF
foi adaptado para funcionar com ruído de Poisson em vez de ruído branco gaussiano [10,
45].

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

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

𝑇𝑉(𝑢) =
𝑚∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑗=1

√
(Δ𝑥𝑢𝑖 , 𝑗)2 + (Δ𝑦𝑢𝑖 , 𝑗)2 (4.1)

Onde 𝑢𝑖 , 𝑗 representa o valor da intensidade do voxel (𝑖 , 𝑗), o 𝑚 e o 𝑛 são as dimensões
da imagem, e Δ𝑥 e Δ𝑦 representam a discretização das derivadas horizontal e vertical,
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4.2. APRENDIZAGEM PROFUNDA

respetivamente [45, 49].
O principio ativo do filtro TVmin assenta na minimização da variação total dos dados.

Trata-se de um algoritmo de otimização matemática cujo objetivo é reduzir ao mínimo
essa variação, mantendo, no entanto, as características primordiais dos dados. A redução
do ruído pela aplicação deste filtro é uma abordagem promissora para suavizar imagens,
mantendo ao mesmo tempo a nitidez das margens.

A equação matemática que traduz o problema de otimização para a minimização da
TV usando um modelo de ruído de Poisson é:

min
𝑢

{
𝑇𝑉(𝑢) + 𝜆(𝑢 − 𝑓 ln 𝑢)

}
(4.2)

Onde 𝑓 representa a imagem original, 𝑢 a imagem sem ruído,𝑇𝑉(𝑢) a variação total da
imagem sem ruído e 𝜆 o multiplicador de Lagrange. Na definição dos parâmetros do filtro,
é fundamental dar especial atenção ao 𝜆, visto que este desempenha um papel crucial
na regularização, uma vez que equilibra os dois termos da otimização. Este parâmetro
controla o equilíbrio entre a redução do ruído e a preservação da informação essencial, o
que é de extrema importância para a qualidade final da imagem. Nesta equação existem
dois termos, sendo que o primeiro termo (𝑇𝑉(𝑢)) é referente à regularização da imagem e o
segundo termo ((𝑢 − 𝑓 𝑙𝑛𝑢)) é referente à fidelidade da imagem. O termo da regularização
evita oscilações indesejadas na imagem, sendo um filtro adaptativo que se ajusta de
forma diferenciada a cada voxel, ao contrário dos filtros estáticos que aplicam o mesmo
tratamento a toda a imagem. Esse termo garante, portanto, que não sejam introduzidas
variações artificiais, mantendo a imagem filtrada fiel à imagem original. Já o termo de
fidelidade relaciona-se com as características essenciais da imagem original [45, 49].

4.2 Aprendizagem Profunda

A Aprendizagem Profunda (DL) (do inglês, Deep Learning) é uma técnica de Inteli-
gência Artificial que tem demonstrado ser uma ferramenta promissora na construção de
algoritmos de redução de ruído para imagens clínicas, como sugere a literatura [50]. Base-
ado em redes neuronais artificiais, utiliza camadas ocultas com funções de ativação não
lineares para aprender conceitos complexos a partir de dados brutos. Estas redes podem
ser treinadas de forma supervisionada, com entradas e rótulos correspondentes, através
da utilização de uma função de perda para ajustar os parâmetros da rede e minimizar a
diferença entre a previsão do modelo e o resultado real [51]. Estas redes são utilizadas
para produzir soluções para problemas reais, numa tentativa de imitar as redes neuronais
do cérebro, embora num modelo computacional [52].

4.2.1 Função de ativação

Uma função de ativação em DL é responsável por introduzir não-linearidade nas redes
neuronais, permitindo que o modelo aprenda e represente relações complexas nos dados.
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Esta função decide se a informação de uma camada dever ser transmitida para a próxima
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 inglês, Rectified Linear Unit) é a função de
ativação mais utilizada nas redes de DL devido à sua simplicidade e eficácia [53].

4.2.2 Função de perda

A função de perda (do inglês, loss) em DL quantifica a diferença entre as previsões do
modelo e os valores reais, orientando o ajuste dos parâmetros durante o treino. O objetivo
é minimizar essa função para melhorar a precisão do modelo. A escolha da função de
perda depende da arquitetura do modelo e da natureza da tarefa, sendo fundamental
para direcionar a aprendizagem e atingir uma melhor generalização nos dados.

Se os dados de entrada forem do tipo imagem, uma função de perda relevante é o
Erro Quadrático Médio (MSE) (do inglês Mean Squared Error) entre a imagem prevista e a
imagem ideal. O MSE tem sido amplamente utilizado como uma métrica de avaliação da
qualidade da imagem devido à sua simplicidade matemática e facilidade de cálculo [54].

4.2.3 Otimizador

As Redes Neuronais Artificiais (ANNs) (do inglês, Artificial Neural Networks) requerem
estratégias de otimização para determinar os parâmetros ideais da rede e minimizar
as perdas. Esse processo, geralmente começa com a inicialização aleatória dos pesos e
biases, que raramente produzem previsões precisas. De seguida, as ANNs utilizam um
processo iterativo, conhecido como retropropagação, onde os parâmetros são ajustados
a cada iteração para aumentar a precisão das previsões. A retropropagação (do inglês,
Backpropagation) atualiza os valores dos pesos de modo a minimizar o erro,que é a diferença
entre os valores reais e os previstos, calculada por meio de uma função de perda [55].

Há diversas abordagens de otimização para localizar o mínimo de uma função, geral-
mente baseadas na utilização da primeira e segunda derivadas em relação aos parâmetros.
A eficiência desses métodos é avaliada com base no custo computacional, incluindo memó-
ria, e no tempo necessário para a otimização [55]. Um fator crucial neste processo é a taxa
de aprendizagem (do inglês, learning rate), que determina o tamanho dos passos na atuali-
zação dos parâmetros. Uma taxa de aprendizagem muito pequena pode tornar o treino
excessivamente lento, enquanto que uma taxa muito alta pode impedir a convergência,
o que faz com que o algoritmo nunca atinja o mínimo desejado. Deste modo, é essencial
encontrar um equilíbrio que permita ao otimizador convergir de maneira eficiente para
um mínimo.
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4.2.4 Redes Neuronais Convolucionais

As Redes Neuronais Convolucionais (CNNs), inspiradas no córtex visual do cérebro,
visam replicar o processamento visual biológico. São amplamente conhecidas como o
tipo mais prevalente para a análise de imagens. Projetadas para processar imagens como
entrada, estas redes possibilitam uma representação mais eficiente das suas proprieda-
des [51]. O elemento distintivo das CNNs é a incorporação de camadas convolucionais,
que aplicam convoluções de kernels seguidas por camadas de pooling para a extração de
características (features) e redução da dimensionalidade, como ilustrado na Figura 4.1.

Figura 4.1: Ilustração de uma camada convolucional seguida de uma camada de Pooling.

As camadas de pooling podem ser de vários tipos: máximo, mínimo, de média, de
mediana, entre outros. A escolha do tipo de redução de dimensionalidade segue um
raciocínio específico, dependendo do objetivo desejado na análise.

As camadas convolucionais processam a entrada através da aplicação de filtros (kernels)
que extraem características especificas da imagem, como bordas, texturas e padrões. Esses
filtros percorrem a imagem em pequenas regiões, dando origem a mapas de características
que destacam informações relevantes. O processo desse processamento é então transmitido
para a próxima camada, onde novos filtros são aplicados para identificar padrões mais
complexos, permitindo que a rede construa uma representação hierárquica e detalhada
da imagem a longo de várias camadas [51].

Nesta dissertação o foco vai incidir em redes neuronais convolucionais para redução
de ruído, como redes Redes Adversárias Generativas (GANs), U-net, DnCNN.
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5 Materiais e Métodos

A metodologia utilizada para realizar este trabalho está organizada em três fases prin-
cipais. A primeira fase envolve a familiarização com os dados, onde serão compreendidas
as características das imagens utilizadas. Na segunda fase, serão aplicadas técnicas de
processamento de imagem médica, como o filtro TVmin e redes neuronais para redução
de ruído. Nesta etapa, será também implementado o filtro TVmin como um método de
pré-processamento, que será combinado com as redes neuronais de redução de ruído
para melhorar a qualidade das imagens. Por fim, a terceira fase consiste na avaliação
das diferentes abordagens, através da utilização 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 dinâmicos de 99mTc-MAG3 realizados em crianças com idades entre 0 e 17
anos. As imagens foram adquiridas em projeção posterior, totalizando 120 imagens com
resolução de 128x128 pixels, capturadas em frames de 10 segundos durante uma aquisição
de 20 minutos.

Todos os estudos de renograma com o radiofármaco 99mTc-MAG3 foram efetuados
no mesmo centro (University Hospital St Pierre) seguindo rigorosamente as diretrizes da
Associação Europeia de Medicina Nuclear (EANM) (do inglês, European Association of
Nuclear Medicine) [57].

A informação sobre a atividade média injetada por doente não está disponível na
base de dados utilizada. Para caracterizar completamente a amostra seria interessante
ter esta informação. No entanto, na impossibilidade de recolha destas características,
foi estabelecida uma premissa para a injeção do radiofármaco utilizado 99mTc-MAG3.
Na Tabela A.1 (Apêndice A) encontra-se uma média dos valores referentes ao peso,
comprimento e Índice de Massa Corporal (IMC) das crianças dos 0 aos 18 anos, com base
no percentil 50. As características demográficas disponíveis encontram-se representadas
na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1: Características demográficas dos doentes incluídos no conjunto de dados.

Parâmetro Total (100)

Género (M/F) 65/35
Idade [anos]* 4.5 ± 4.6
Peso [kg]* 32.5 ± 18.5
Comprimento [cm]* 130.2 ± 33.7
IMC [kg/m2]* 17.1 ± 2.2

* Apresentado como valor médio ± desvio padrão.

Este pressuposto não compromete o desenvolvimento do estudo, uma vez que o intuito
do trabalho é avaliar a redução 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 ocorrência das diferentes doenças presentes no conjunto de
dados.

Figura 5.1: Tipo de doença renal no conjunto de dados (100 doentes) e o número de
ocorrências.

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

A base de dados mencionada apresenta imagens clínicas reais e abrange uma ampla
faixa etária tornando-se crucial a seleção de casos para a análise. Portanto, além da
familiarização inicial com os dados, foi essencial realizar uma seleção cuidadosa de
conjuntos de dados alinhados aos objetivos específicos do estudo.

Assim, dividiu-se as 100 imagens em grupos distintos de acordo com a sua faixa
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etária, com um espaçamento 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 clínico.

A redução das contagens de radiação foi simulada através da diminuição dos dados.
Na prática clínica, a soma de 100 % das dados é utilizada para obter a imagem final a
analisar. Para simular a redução da atividade administrada, reduzimos os dados somando
75 %, 50 % e 25 %, o que corresponde às reduções proporcionais da atividade administrada
simulada.

5.2 Abordagem

A abordagem para tratar a eliminação do ruído de imagens de cintigrafia em pacientes
pediátricos baseou-se na aplicação e no estudo dos parâmetros do filtro TVmin, bem como
na implementação de algoritmos de DL especializados em redução de ruído. Para tal,
fez-se uso de um software específico e de um determinado hardware. Numa fase inicial,
foi utilizado o software ImageJ para a familiarização com os dados. Numa fase seguinte
utilizou-se o MATLAB para a implementação do filtro e análise de métricas e o scripts em
Python para treinar as redes neuronais.

Na implementação do filtro e dos algoritmos de DL para redução de ruído utilizou-se
um computador MacBook Air (13-inch, 2017) com um processador de 1.8 GHz Intel Core
i5 de núcleo duplo com memória de 8 GB 1600 MHz DDR3.

5.3 Filtro de minimização Total Variation

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

Para a realização desta secção da dissertação utilizou-se a versão do filtro TVmin tendo
em conta o modelo de ruído de Poisson [10].

Encontrar uma relação abrangente entre o ruído de Poisson das imagens de cintigrafia
renal pediátrica e o 𝜆 marca o início desta fase de estudo. Na Figura 5.2 é apresentado o
procedimento proposto para o estudo do filtro TVmin.

Para cada simulação de redução da atividade administrada, o filtro TVmin foi aplicado
utilizando diferentes valores de𝜆 dentro de um intervalo definido (1–50), com incrementos
específicos (de 0.01). O propósito foi encontrar o valor de 𝜆 que proporcionasse a melhor
variação total da imagem. Esse processo de otimização foi repetido para os três conjuntos
de dados, correspondendo a diferentes níveis de atividade administrada, o que resultou
numa imagem filtrada para cada um deles.

Por uma questão de comparação, os resultados também foram obtidos com um filtro
passa-baixo 5x5. O tamanho 5x5 foi escolhido por ter dimensão suficiente para que as
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propriedades do filtro sejam evidentes na imagem, mas não tão grande a ponto de perder
o efeito local desejado.

Figura 5.2: Procedimento proposto para o estudo do filtro TVmin. Numa primeira fase
existe a redução no número de soma de dados. Posteriormente em 75 %, 50 % e 25 % da
soma de dados é aplicado um pré-processamento que corresponde à implementação 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 implementação dos algoritmos de DL para redução de ruído.

5.4 Algoritmos de Aprendizagem Profunda de redução de ruído

Nesta abordagem, pretendeu-se treinar modelos para redução de ruído e melhoria da
qualidade destas imagens. Esta estratégia elimina a necessidade de ajuste manual do filtro
para parâmetros específicos em diferentes casos.

Nos últimos anos, houve um rápido desenvolvimento das tecnologias de DL em
Medicina Nuclear. No entanto, a aplicação de métodos de DL para diminuir o ruído em
imagens de Medicina Nuclear com baixas atividades administradas ainda se encontra em
fase de exploração. Foram estudadas quatro arquiteturas: DnCNN, UDnCNN, DUDnCNN
e GAN guiada por Atenção Tridimensional (AttnGAN).

5.4.1 DnCNN

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

A rede DnCNN é estruturada da seguinte forma: no início, 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 (configuração base da implementação utilizada) processa a
imagem de entrada de três canais,e dá origem a 64 mapas de características. Posteriormente,
seis camadas convolucionais (configuração base da implementação utilizada), também
com kernels de 3x3 e 64 filtros, são aplicadas. Cada uma dessas camadas é seguida por
uma Normalização em Batch (BN) (do inglês, Batch Normalization) e uma ReLU, o que
garante que a profundidade das características extraídas aumente enquanto o ruído é
gradualmente reduzido.

Figura 5.3: Arquitetura da rede DnCNN implementada, onde a entrada são imagens
128x128x120.

A última camada convolucional da rede possui um kernel de tamanho 3x3 e 3 filtros
(configuração base da implementação utilizada). Pretende reduzir os mapas de caracterís-
ticas para três canais, correspondentes aos canais da imagem original.

Esta arquitetura foi projetada especificamente para a redução de ruído, utilizando
convoluções com padding para manter o tamanho das imagens constante e BN para
estabilizar e acelerar o treino. A ausência de pooling permite preservar os detalhes das
imagens, o que é essencial para a eficácia na redução do ruído.

5.4.2 UDnCNN

A rede UDnCNN é uma variante avançada da rede DnCNN, projetada para melhorar a
redução de ruído em imagens através de uma arquitetura em forma de U. Esta arquitetura,
representada na Figura 5.4, combina os benefícios da contração e expansão, similar às
redes U-Net, para capturar tanto características locais quanto globais.

Figura 5.4: Arquitetura da rede UDnCNN implementada, onde a entrada são imagens
128x128x120.
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No caminho da contração, a rede aplica repetidamente convoluções 3x3, seguidas por
ativações ReLU e operações de pooling máximo de tamanho 2x2 (valor mais tipicamente
utilizado neste contexto), com retorno de índices. Assim, a resolução espacial é reduzida,
mas o campo recetivo aumenta, o que permite à rede capturar características de nível
superior da imagem.

Para recuperar a dimensão espacial, o caminho de expansão faz unpooling com tama-
nho 2x2 (valor mais tipicamente utilizado neste contexto), utilizando os índices de pooling
armazenados anteriormente, seguido de convoluções adicionais. Esta combinação de ope-
rações permite à rede reconstruir a imagem com a resolução espacial original, integrando
características de alta resolução da via de contração. As características são combinadas
pela soma dividida por

√
2, o que ajuda a manter a escala das ativações estável.

A rede começa com uma camada convolucional de 64 filtros, seguida por 6 camadas
convolucionais de 64 filtros também, com a aplicação do padding para manter o tamanho
da imagem. A última camada convolucional reduz os mapas de características para três
canais, correspondentes à imagem original.

5.4.3 DUDnCNN

A rede DUDnCNN é uma variante avançada da rede UDnCNN. É uma rede convolu-
cional projetada para a redução de ruído em imagens, que combina convoluções dilatadas
juntamente com uma estrutura em forma de U, normalmente utilizada em redes U-Net.
Esta arquitetura foi modificada para incorporar convoluções dilatadas, que aumentam o
campo recetivo sem a necessidade de camadas de pooling, o que é crucial para tarefas de
restauração de imagem como a redução de ruído, onde a preservação das localizações
exatas dos detalhes é essencial. A sua arquitetura é semelhante à da rede UDnCNN
representada na Figura 5.4, no entanto ao invés de pooling e unpooling, segue uma dilatação
por um fator de 2 (configuração base da implementação utilizada) como se encontra
representado na Figura 5.5.

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

A DUDnCNN inicia com uma camada de convolução que transforma a imagem de
entrada (3 canais RGB) para 64 canais de características. No caminho de contração, a rede
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aplica convoluções dilatadas 3x3, seguidas por ativações ReLU. As dilatações aumentam
progressivamente através de várias camadas de convolução dilatada, calculadas com
base em valores de pooling (𝜅) e unpooling (𝜄), onde cada convolução usa uma dilação
de 2(𝑘−𝑙) − 1. Esta adaptação permite à rede capturar características de nível superior da
imagem enquanto preserva detalhes espaciais.

Em alternativa ao aumento do campo recetivo através da redução das dimensões
espaciais das características por um fator de 2 após cada convolução, os filtros são dilatados
porum fator2. Para mantero mesmo número de parâmetros,as dimensões são aumentadas
através da injeção 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
número de parâmetros, o que é crucial para preservar a eficiência computacional e a
capacidade de generalização da rede.

Para recuperar a dimensão espacial, a rede utiliza camadas de convoluções dilatadas
com dilatações ajustadas inversamente, em vez de operações de unpooling, preservando a
resolução espacial original. As características são combinadas pela soma divida por

√
2, o

que ajuda a manter a escala das ativações estável.
Assim, a rede começa com uma camada convolucional de 64 filtros, seguida por várias

camadas convolucionais de 64 filtros, aplicando padding conforme necessário para manter
o tamanho da imagem. A ultima camada convolucional reduz os mapas de características
para três canais, correspondentes à imagem original.

5.4.4 AttnGAN

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

O mecanismo de atenção melhora o desempenho da GAN ao focar em regiões relevan-
tes da imagem, permitindo que a rede aprenda dependências de longo alcance e capture
detalhes mais finos que os métodos baseados em convoluções fixas não conseguem.

O gerador AttnUNet é composto por várias camadas convolucionais e de subamos-
tragem, seguidas por camadas de upsampling e convolução para reconstruir a imagem
original. A estrutura começa com uma camada de convolução inicial, que transforma a
imagem de entrada de um canal, e dá origem a 64 mapas de características. Em seguida,
há quatro camadas de downsampling, que reduzem progressivamente a dimensão espacial
da imagem e aumentam a profundidade de características como está representado na Fi-
gura 5.6. Cada camada de downsampling inclui operações de convolução e pooling máximo,
seguidas por um módulo 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.

Após o downsampling, o processo de upsampling começa com quatro camadas de
upsampling, onde cada camada aumenta progressivamente a dimensão espacial da imagem
enquanto reduz a profundidade de características como está representado na Figura 5.6.
Cada camada de upsampling é composta por uma transposição convolucional seguida
de convoluções e módulos de CBAM. No final, uma camada de convolução reduz a
profundidade da imagem para a saída desejada de dimensão [32, 1, 256, 256].

O discriminadordesignado PixelDiscriminator, é utilizado para distinguirentre imagens
reais e geradas. Sob o mesmo ponto de vista, a rede tem uma estrutura que é repetida
com diferentes profundidades de características como está representado na Figura 5.6. A
ultima camada de convolução reduz a dimensão espacial da imagem para [32, 1, 30, 30], o
que origina a saída da imagem final, sem ruído.

5.4.5 Dados de Treino e Teste

Das 200 imagens de casos clínicos reais de cintigrafia renal pediátrica (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 validação (16 %) durante o
treino e 34 foram utilizados para teste (17 %). A divisão dos dados em treino e validação
é essencial para evitar o overfitting, enquanto a separação de um grupo de teste garante
que esses dados permaneçam não utilizados durante o treino, permitindo uma avaliação
imparcial do desempenho dos modelos. A função de perda utilizada no treino das redes
foi o erro quadrático médio entre o valor previsto e o valor ideal.

O processo de escolha dos hiperparâmetros das redes neuronais seguiu várias etapas.
Inicialmente,as redes foram treinadas com três taxas de aprendizagem: 1.0×10−3, 1.0×10−4,
e 1.0× 10−5. A seleção da taxa de aprendizagem envolveu identificar o erro relativo médio
(dado pela Equação 5.1) que resultasse numa Razão Sinal-Ruído (SNR) elevada, enquanto
minimizava o valor de Índice de Similaridade Estrutural Multiescala (MS-SSIM), medidas
que vão ser abordadas com mais detalhe na secção 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 o desempenho
foi avaliado novamente com base no SNR e no MS-SSIM. Após identificar a melhor
configuração, testou-se o otimizador Stochastic Gradient Descent (SGD), e comparou-se o
seu desempenho com o Adam, utilizado até então.

Para assegurar que a decisão fosse robusta e aplicável em diferentes casos,as conclusões
sobre a escolha dos hiperparâmetros foram baseadas no valor médio do erro relativo para
os 17 pacientes de teste. Este erro foi calculado como a diferença entre as imagens obtidas
pelos modelos e as imagens originais, normalizado pela maior intensidade entre as duas
imagens, tal como se encontra na Equação 5.1.

Erro relativo =
Imagem processada − Imagem original

max(Imagem processada, Imagem original) × 100 % (5.1)

Esta equação permite quantificar a diferença relativa entre a imagem obtida pelo
modelo de DL e a imagem original.

5.5 Avaliação da qualidade de imagem

5.5.1 Índice 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 análise de voxel.

Ao interpretar esta análise, efetuada especificamente nas imagens de Cintigrafia Renal,
é importante ter em consideração o grande número de voxels de fundo no volume, os quais
apresentam valores iguais ou muito próximos de zero. É expectável que que esses voxels
coincidam entre as imagens de referência, ruidosas e desnormalizadas. Como resultado,
espera-se que medidas dos voxels mostrem uma forte concordância entre as imagens
obtidas e as de referência.

A medida do MS-SSIM,dada pela equação 5.2, revela a similaridade entre duas imagens
ao considerar múltiplas escalas [58]. Diferente do Índice de Similaridade Estrutural (SSIM),
que avalia a similaridade numa única escala, o MS-SSIM faz uma análise em várias
resoluções, o que permite uma avaliação mais abrangente no que diz respeito à qualidade
da imagem.

𝑀𝑆 − 𝑆𝑆𝐼𝑀(𝑥, 𝑦) = [𝑙𝑀(𝑥, 𝑦)]𝛼𝑀 ·
𝑀∏
𝑗=1

[
𝑐 𝑗(𝑥, 𝑦)

]𝛽 𝑗 · [𝑠 𝑗(𝑥, 𝑦)]𝛾𝑗 (5.2)

O MS-SSIM calcula o índice de similaridade em várias escalas da imagem, sendo que
tem em consideração três componentes principais: intensidade, contraste e estrutura [59].
Estes componentes são ponderados e combinados para refletir a similaridade global entre
as imagens. Esta abordagem multiescala é particularmente útil para capturar detalhes em
diferentes níveis de resolução, o que resulta numa avaliação mais robusta e precisa da
qualidade da imagem.
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No contexto deste estudo, o MS-SSIM foi calculado para as Regiões de Interesse (ROIS)
(do inglês, 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 indicação de perfeita similaridade entre as
imagens.

Foi implementado utilizando o MATLAB através da Image Processing Toolbox.

5.5.2 Razão Sinal-Ruido

Um indicador eficaz da qualidade da imagem é o SNR. A Equação 5.3 apresenta a
fórmula que foi usada para calcular o valor de SNR, sendo que 𝜇𝐿 e 𝜇𝐵 correspondem
aos valores médios da lesão (rins) e do fundo, respetivamente, e 𝜎𝐵 ao desvio padrão do
fundo.

𝑆𝑁𝑅 =
𝜇𝐿 − 𝜇𝐵

𝜎𝐵
(5.3)

No presente estudo, a média da lesão foi calculada com base nas regiões dos rins
(a vermelho) e a média e o desvio padrão do fundo nas regiões circundantes (a azul)
conforme representado na Figura 5.7.

Figura 5.7: Definição das regiões de interesse das áreas de atividade renal aumentada
(delineadas a vermelho), bem como do fundo (rodeadas a azul). (a) - caso clínico com
bexiga; (b) - caso clínico sem bexiga. * Ambos os casos clínicos são de pacientes com idades
compreendidas entre 0 e 1 anos, sendo (a) o caso clínico 008 e (b) o caso clínico 010.

5.5.3 Análise Estatística

O teste de Shapiro-Wilk foi utilizado para verificar a normalidade das técnicas de
redução de ruído analisadas, a fim de determinar se seguiam uma distribuição normal ou
não normal.

O teste t de amostras emparelhadas (t test) foi aplicado às amostras que seguiam
distribuição normal e o teste de Wilcoxon signed-rank foi aplicado às amostras que seguiam
distribuição não normal, para determinar se existem diferenças estatisticamente significa-
tivas entre as técnicas de redução de ruído avaliadas. A hipótese nula destes testes postula
que toda as amostras comparadas seguem a mesma distribuição. Caso a hipótese nula seja
rejeitada, indicando um valor de p significativo, pode concluir-se que pelo menos duas
das amostras analisadas provêm de distribuições distintas.

Em todos os testes estatísticos realizados, foi adotado um nível de significância de 5 %.
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6 Resultados

6.1 Filtro de minimização Total Variation

Nesta e nas secções seguintes todos os dados apresentados serão referentes especifi-
camente ao paciente 002, que corresponde a uma criança do sexo masculino com uma
idade de 3 meses. A seleção deste paciente foi feita intencionalmente para representar a
faixa etária mais jovem, abrangendo a idade de 0 a 1 ano. Esta escolha é especialmente
relevante, dado que as crianças desta faixa etária são mais sensíveis à radiação, e a redução
da atividade administrada é particularmente importante. Cada aplicação do filtro foi
efetuada em aproximadamente 0.12 segundos.

A Tabela 6.1 apresenta os valores de Variação 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 às quatro simulações de redução da atividade
administrada, para as quais foi determinado o 𝜆 ideal. Além disso, na Tabela 6.1 ainda se
encontram as variações nos valores do TV antes e depois da aplicação do filtro.

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

% dos dados 𝜆 2D TV original 2D TV filtrado 2D TV variação (%)

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 função da percentagem
da soma dos dados. Os gráficos ilustram a relação entre a qualidade da imagem e a
quantidade de dados utilizadas no processamento, permitindo observar como o SNR e o
MS-SSIM variam à medida que diferentes percentagens de dados são combinados.
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(a) SNR do rim direito (b) SNR do rim esquerdo

(c) MS-SSIM

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 função da percentagem de soma dos dados. A
primeira linha refere-se às imagens originais, enquanto a segunda linha mostra as imagens
obtidas após a aplicação do filtro com o respetivo 𝜆 ótimo.

Para uma inspeção visual detalhada, as imagens renais do paciente 002, que incluem
o rim direito, o rim esquerdo e a bexiga, são apresentadas na Figura 6.2.

Figura 6.2: Imagens de cintigrafia renal obtidas para os dados originais e filtrados para
cada percentagem de soma de dados de aquisição, tendo em consideração o paciente 002.
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6.1.1 Comparação com filtro passa-baixo 5x5

Nesta secção pretende-se comparar o filtro TVmin com um filtro passa-baixo padrão
5x5.

A Figura 6.3 apresenta uma análise e comparação 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
função da percentagem da soma dos dados. Estes gráficos permitem visualizar a eficácia
dos filtros TVmin e passa-baixo 5x5 na redução de ruído e preservação da qualidade
estrutural das imagens em comparação com os dados originais.

(a) SNR do rim direito (b) SNR do rim esquerdo

(c) MS-SSIM

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 função da
percentagem de soma de dados.

A Figura 6.4 mostra a relação entre o SNR e o MS-SSIM para os dados filtrados pelo
filtro TVmin e pelo filtro passa-baixo 5x5. A linha laranja a tracejado serve como referência
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
redução de ruído e preservação das características estruturais.
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Figura 6.4: Relação entre o SNR e o 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 secção 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 etária específica. Foram implementadas quatro redes neuronais: DnCNN,
UDnCNN, DUDnCNN e AttnGAN. O progresso de treino das diferentes redes encontram-
se ilustrados através dos gráficos da Figura 6.5.

(a) DnCNN (b) UDnCNN

(c) DUDnCNN (d) AttnGAN

Figura 6.5: Progresso de treino das redes DnCNN, UDnCNN, DUDnCNN e AttnGAN.
Gráficos das perdas durante o treino e a validação MSE. A epoch 0 corresponde à perda
inicial para os conjuntos de treino e validação, antes da aplicação da rede.
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6.2.1 Definição dos melhores hiperparâmetros

Para determinar os melhores hiperparâmetros das redes neuronais, as mesmas foram
treinadas várias vezes, com diferentes opções. 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 últimos 200 epochs estabilizou, com uma taxa de variação inferior a 4 %. Este
comportamento sugere que o modelo atingiu um platô e que qualquer ganho adicional
seria mínimo, além de não ter sido observada divergência entre as curvas de treino e
validação, o que minimiza o risco de overfitting.

Na Tabela 6.2 estão apresentadas as diferentes configurações de treino utilizadas para
ajustar as redes neuronais. Cada treino variou em termos de hiperparâmetros, como o
tamanho do batch, a taxa de aprendizagem, e o otimizador. A Tabela A.2 (Apêndice A)
apresenta os tempos de treino e de teste para cada rede, nos treinos realizados.

Tabela 6.2: Configurações 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 1.0 × 10−4 Adam
Treino 2 32 1.0 × 10−3 Adam
Treino 3 32 1.0 × 10−5 Adam
Treino 4 16 1.0 × 10−3 Adam
Treino 5 4 1.0 × 10−3 Adam
Treino 6 (4–32)* (1.0 × 10−5–1.0 × 10−3)* SGD

* Variável consoante a rede.

Na Tabela 6.3 encontram-se representados os melhores hiperparâmetros (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 condições.

Tabela 6.3: Hiperparâmetros Otimizados das Redes Neuronais.

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

DnCNN 16 1.0 × 10−3 Adam 12
UDnCNN 16 1.0 × 10−3 Adam 5

DUDnCNN 4 1.0 × 10−3 Adam 13
AttnGAN 32 1.0 × 10−3 Adam 13

6.2.2 Análise Comparativa

Nesta secção, são apresentados os resultados obtidos com as quatro redes neuronais
utilizando os melhores hiperparâmetros definidos na secção anterior. Os valores de SNR
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para o rim direito e esquerdo, bem como o MS-SSIM, foram comparados entre as redes. A
análise foi realizada tanto quantitativamente quanto qualitativamente.

Na Figura 6.6 encontram-se apresentados três gráficos do tipo box plot que comparam
o desempenho das diferentes arquiteturas das redes neuronais e também do filtro TVmin
apresentado anteriormente. Estes gráficos permitem uma análise detalhada do desempe-
nho dos diferentes métodos em termos de qualidade da imagem e similaridade estrutural,
o que fornece uma visão abrangente sobre a eficácia das arquiteturas e filtro utilizados.

(a) SNR do rim direito (b) SNR do rim esquerdo

(c) MS-SSIM

Figura 6.6: Comparação do SNR do rim direito e esquerdo e do MS-SSIM das diferentes
arquiteturas e do filtro TVmin, tendo em consideração todos os pacientes de teste.

Para fornecer uma visão 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, DUDnCNN, AttnGAN e o filtro TVmin). Esses
ganhos ou perdas foram calculados com base no erro relativo. A análise desta tabela
revela que a rede UDnCNN apresenta um melhor desempenho em comparação com as
outras redes neuronais analisadas.
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Tabela 6.4: Comparação do erro relativo médio do SNR dos rins e do MS-SSIM entre a
imagem original e as imagens obtidas pelos diferentes métodos de redução de ruído.

Erro Relativo Médio (%)Métricas DnCNN UDnCNN DUDnCNN AttnGAN Filtro TVmin
SNR - Rim Direito +10.8 +11.5 +10.1 +3.4 +2.5
SNR - Rim Esquerdo +10.6 +11.4 +10.0 +3.4 +2.0
MS-SSIM -0.5 -0.5 -0.5 -0.6 -0.6

6.3 Filtro TVmin & Aprendizagem Profunda

Para avaliar o impacto dos diferentes métodos de remoção de ruído foi realizada uma
análise comparativa utilizando: (1) imagem original, (2) imagem com filtro TVmin, (3)
imagem com a rede UDnCNN e (4) combinação 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 distribuição dos valores para cada métrica calculada. A mediana está 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 são
destacados pela linha vertical a tracejado fora dos limites das caixas,o que permite observar
as variações nas métricas para cada método aplicado.

(a) SNR do rim direito (b) SNR do rim esquerdo

(c) MS-SSIM

Figura 6.7: Comparação dos diferentes métodos de remoção de ruído aplicados às imagens,
com base no SNR dos rins direito e esquerdo e MS-SSIM.
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6.3. FILTRO TVMIN & APRENDIZAGEM PROFUNDA

Após a análise gráfica das métricas, apresenta-se na Tabela 6.7 uma comparação
do erro relativo para os diferentes métodos de remoção de ruído e métrica avaliadas.
Esta Tabela resume as diferenças percentuais observadas entre as abordagens testadas,
proporcionando uma visão quantitativa adicional das variações nas métricas. Para uma
análise visual entre as imagens originais e as processadas pelas diferentes abordagens é
apresentada a Figura 6.8.

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

Na Tabela 6.5 são apresentados os valores-p para a análise estatística da diferença do
MS-SSIM entre os vários processamentos e a imagem original. Na Tabela A.16 e A.17
(Appêndice A) encontram-se os níveis de significância obtidos a partir da análise estatística
da diferença do SNR para os diferentes processamentos.

Tabela 6.5: Níveis de significância (valores-p) obtidos a partir da análise estatística da
diferença do MS-SSIM entre os diferentes processamentos e a imagem original. Para
valores de p<0.05 (a negrito), existe diferença significativa.

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

Das redes neuronais aplicadas, os parâmetros 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 três abordagens aplicadas
de remoção de ruído.

Tabela 6.6: Tempo de treino (em horas) e tempo de teste (em segundos) das três abordagens
de remoção de ruído 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: Comparação do erro relativo entre as imagens obtidas pelos diferentes métodos de redução de ruído e as imagens originais.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM

Paciente
Método Filtro TVmin UDnCNN Filtro & UDnCNN Filtro TVmin UDnCNN Filtro & UDnCNN Filtro TVmin UDnCNN Filtro & UDnCNN

002 8.3 % 20.5 % 22.9 % 9.3 % 19.1 % 24.3 % -0.8 % -0.8 % -1.0 %
001 -0.1 % 7.0 % 5.3 % 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 %
019 -1.7 % 3.2 % -1.8 % -4.6 % 2.4 % -4.1 % -0.2 % -0.2 % -0.4 %
003 4.4 % 1.8 % 17.3 % 6.2 % 3.5 % 19.9 % -2.4 % -2.0 % -2.9 %
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 % 2.1 % 11.8 % 10.6 % -0.6 % -0.5 % -0.6 %
005 0.9 % 10.5 % 9.8 % 1.2 % 11.2 % 10.7 % -0.5 % -0.4 % -0.7 %
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 % 5.1 % 11.2 % 10.4 % -0.6 % -0.5 % -0.7 %
025 7.6 % 8.8 % 13.2 % 7.1 % 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 % -0.2 % -0.2 % -0.3 %

Valor médio 2.5 % 11.5 % 10.2 % 2.0 % 11.4 % 10.4 % -0.6 % -0.5 % -0.7 %
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7 Discussão e Conclusões

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

Na cintigrafia renal, vários fatores influenciam a qualidade da imagem. Estes incluem
as especificações do equipamento (como sensibilidade e resolução espacial), a técnica
de aquisição e reconstrução, o protocolo de imagem, além de fatores relacionados com
o paciente, como a idade e o peso. No contexto deste estudo, os fatores mais relevantes
são a atividade do radiofármaco administrada ao paciente e o tempo de aquisição das
imagens. Quanto maior a atividade administrada, mais decaimentos radioativos ocorrem,
o que resulta num maior número de contagens detetadas pela câmara gamma. De forma
similar, um maior tempo de aquisição permite a recolha de mais contagens, o que melhora
consequentemente a qualidade da imagem.

No presente estudo,utilizou-se imagens de cintigrafia renalpediátrica pós-reconstrução,
que foram submetidas a diferentes processos de redução de ruído. As imagens adquiridas
com a redução da atividade administrada foram filtradas pelo filtro TVmin, considerando
a soma de 100 %, 75 %, 50 % e 25 % dos dados, onde a diminuição do número de dados
simula a redução da atividade administrada. De seguida, foram estudadas quatro redes
neuronais para redução de ruído: DnCNN, UDnCNN, DUDnCNN e AttnGAN, conside-
rando apenas a soma de 100 % e 50 % dos dados das imagens originais. Numa ultima
fase, aplicou-se o filtro TVmin às imagens com uma redução da atividade administrada
inicial correspondente a 50 % e estas foram posteriormente processadas pela rede neu-
ronal que melhor se adaptou aos dados. A análise incluiu a avaliação do SNR dos rins
direito e esquerdo, bem como do MS-SSIM, de forma a comparar a qualidade das imagens
resultantes em termos de preservação de detalhes e redução de ruído.

A simulação da redução da atividade administrada mencionada anteriormente resulta
num nível de ruído mais elevado, uma vez que a redução no número de dados diminui a
quantidade de informação disponível para formar a imagem final. Assim, o nível de ruído
nas imagens deste trabalho é consideravelmente superior ao observado em estudos que
utilizam métodos de DL para redução de ruído em cintigrafia renal.

Uma característica importante do presente estudo, em contraste com trabalhos anteri-
ores [12–16], diz respeito à forma como a redução da atividade administrada foi simulada
e aos métodos de análise empregues.
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Os resultados da Tabela 6.1 mostram uma redução significativa nos valores de TV
para cada simulação de redução da atividade administrada. Isso evidencia o benefício
da aplicação do filtro na qualidade da imagem. A variação negativa, que vai de 41.70 %
a 36.18 %, diminui à medida que a atividade administrada simulada aumenta. Essa
tendência é coerente com a relação direta entre TV e o ruído 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 são
somadas. Com a soma de 100 % dos dados, a imagem contém mais detalhes e variações
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 informações na imagem, o que simplifica a complexidade estrutural, e leva a uma
redução no valor da TV. Assim, percebe-se que o valor de TV não reflete apenas o
nível de ruído, mas também a complexidade estrutural e o nível de detalhe presente na
imagem. Os resultados mostram que, embora todas as imagens melhorem com a aplicação
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 após a aplicação do filtro é ainda menor do que o
das imagens originais com a atividade administrada mais alta. Este padrão repete-se para
qualquer atividade administrada inferior a 100 %. Portanto, esta técnica de aplicação 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 nível de
atividade administrada, a aplicação do filtro resulta num aumento do SNR e numa
baixa redução do MS-SSIM. Estes resultados reforçam 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 possível 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
nível estrutural muito semelhante que foi obtida com atividades administradas padrão.

Após a aplicação do filtro TVmin, foi implementado um filtro passa-baixo para avaliar a
eficácia relativa das abordagens de filtragem no contexto da preservação de detalhes finos
nas imagens. O filtro passa-baixo, utilizado com o objetivo de reduzir o ruído, apresentou
valores de SNR mais elevados e MS-SSIM mais baixos em comparação 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 preservação dos detalhes estruturais finos, o que é refletido nos valores mais baixos
de MS-SSIM. Em contraste, o filtro TVmin demonstra um equilíbrio mais favorável entre
a redução do ruído e a preservação 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 redução de ruído 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 preservação de
detalhes finos.

A segunda abordagem consistiu na implementação de quatro redes neuronais: DnCNN,
UDnCNN, DUDnCNN, AttnGAN. A otimização dos hiperparâmetros dessas redes, deta-
lhada na Tabela 6.2, foi crucial para garantir um tempo de treino eficiente, com variações
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 hiperparâmetros 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 seleção dos melhores hiperparâmetros foi fundamentado numa análise
cuidadosa do equilíbrio entre o SNR e o MS-SSIM entre dados originais e os obtidos
pelas redes, como é possível verificar nas Tabelas A.3- A.14. A rede UDnCNN apresentou
o melhor desempenho global, equilibrando de forma eficaz a redução de ruído com a
preservação 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 última abordagem foi testada a combinação do filtro TVmin com a rede UDnCNN.
Esta última 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 redução de ruído. A Figura 6.7 apresenta três gráficos 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 gráficos, observa-se que
a mediana e o valor extremo (máximo) são consistentemente maiores na implementação
da rede neuronal UDnCNN. Além disso, conforme evidenciado pelo erro relativo do
SNR e do MS-SSIM entre as imagens obtidas pelos diferentes métodos de remoção de
ruído e as imagens originais na Tabela 6.7 e na Tabela A.15, a rede UDnCNN alcança
os maiores valores de SNR e o menor de MS-SSIM, indicando assim o melhor equilíbrio
entre a redução de ruído e a preservação 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 não apresentem diferenças visíveis entre si, ambas exibem
uma preservação dos detalhes estruturais em comparação com as imagens obtidas pela
combinação do filtro com a rede, que introduz uma suavização que não se verifica nas
outras técnicas.

A combinação do filtro TVmin com a rede UDnCNN foi projetada para maximizar
a qualidade da imagem, reduzindo o ruído antes mesmo do processamento pela rede.
No entanto, os resultados indicam que essa abordagem não resultou num aumento
significativo do SNR em comparação ao uso da UDnCNN isoladamente. Isso pode ser
explicado porvárias razões. Em primeiro lugar,o filtro TVmin,ao removeruma quantidade
significativa de ruído, pode ter eliminado também informações subtis mas essenciais para
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a rede neuronal. Isso teria eliminado a capacidade da UDnCNN de melhorar ainda mais
o SNR. Em segundo lugar, ao reduzir a variabilidade dos dados na imagem, a rede pode
ter recebido informações menos diversificadas, afetando negativamente a sua eficácia.

Apesar disso, a combinação do filtro TVmin com a rede UDnCNN pode ser benéfica em
determinados cenários clínicos. Em situações onde o SNR é crítico, como em imagens de
regiões com altos níveis de ruído inerente ou em pacientes com dificuldades de colaboração,
essa abordagem pode melhorar a visibilidade global, mesmo que a preservação estrutural
seja afetada. Esta abordagem pode ser importante noutros contextos, onde a velocidade
de implementação seja importante (contextos intra-operatórios, triagem rápida ou análise
de imagem em tempo real).

Embora tenham sido encontradas diferenças estatisticamente significativas (p<0.05) na
análise do MS-SSIM entre os diferentes processos: Filtro TVmin, UDnCNN e Filtro TVmin
+ UDnCNN (apresentados na Tabela 6.5), a observação dos resultados não aparenta
ser muito pronunciada, pelo que se sugere que a interpretação feita pelo médico seja
indiscernível 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 são apresentados
lado a lado, e pela Figura 6.8, em que os resultados (visualmente muito semelhantes) dos
diferentes processos também são apresentados lado a lado. Uma apreciação semelhante
pode ser feita para a medida SNR tendo em conta a Tabela A.16 e A.17 (Appêndice A).

Os tempos de treino e teste apresentados na Tabela 6.6 e na Tabela A.2 (Apêndice A)
são meramente indicativos, uma vez que variam consoante a capacidade computacional
disponível. Porém, em termos relativos, a combinação do filtro TVmin juntamente com
a rede UDnCNN lidera o tempo de treino mais longo comparativamente com a rede
UDnCNN. Por outro lado, a implementação desta última técnica apresentou o tempo de
teste mais curto, o que a torna uma solução promissora para aplicações clínicas em que a
rapidez de inferência é essencial. Este equilíbrio entre um tempo de treino mais demorado
e uma inferência rápida sugere que, embora o processo de treino exĳa mais tempo e
recursos, a eficiência na fase de teste pode ser uma vantagem significativa, principalmente
em ambientes clínicos onde a agilidade na análise das imagens é crucial.

Em suma, o estudo atingiu com sucesso o objetivo principal de desenvolver um algo-
ritmo fiável e robusto de redução de ruído para exames de cintigrafia renal pediátrica,
conforme descrito na Secção 1.2. Demonstrou-se que, ao aplicar e ajustar o filtro TVmin,
foi possível obter uma melhoria significativa na qualidade das imagens pós-reconstrução,
facilitando uma potencial redução 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 preservação dos detalhes e redução
de ruído. A combinação 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 aplicações clínicas que exigem rapidez e precisão.
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7.1. LIMITAÇÕES

7.1 Limitações

Este trabalho tem as seguintes limitações:

1. Ausência de dados sobre a atividade média de radiofármaco injetada nos pacientes.
Essa informação é crucial para uma análise mais precisa do impacto da atividade
administrada na qualidade da imagem. Sem esses dados, torna-se difícil realizar
comparações diretas e precisas com outras estudos,o que pode limitara generalização
dos resultados.

2. Para um determinado tempo de aquisição, um equipamento de cintigrafia com
maior sensibilidade produziria imagens com um maior número de contagens, o
que resulta numa qualidade de imagem superior. Isto torna mais difícil estabelecer
comparações diretas entre diferentes conjuntos de dados, caso os equipamentos e
protocolos de imagem não sejam os mesmos.

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

4. Apesar dos métodos quantitativos (SNR e MS-SSIM) terem sido utilizados para
avaliar a qualidade das imagens processadas, faltou uma análise qualitativa por
especialistas clínicos. A opinião de um médico especialista em Medicina Nuclear
ou outros profissionais de saúde seria essencial para validar se as imagens com
remoção de ruído preservam o seu valor clínico para diagnóstico.

5. A combinação do filtro TVmin com a rede UDnCNN, embora tenha mostrado
eficácia em alguns aspetos, apresentou limitações. A aplicação do filtro TVmin
antes do processamento pela rede pode ter eliminado detalhes subtis importantes,
prejudicando a eficácia global da rede na preservação dos detalhes estruturais. Isso
sugere que a combinação das técnicas precisa ser refinada e estudada com maior
detalhe para otimizar tanto a redução de ruído quanto a preservação de detalhes.

6. A técnica de simulação da redução de atividade adminsitrada foi baseada na soma
parcial dos dados das imagens originais, o que permite uma avaliação controlada
do impacto da diminuição da atividade administrada. No entanto, essa abordagem
pode não reproduzir com precisão as condições clínicas reais, onde fatores como
a variabilidade do paciente e a dinâmica da distribuição do radiofármaco podem
influenciar os resultados. Assim, a simples redução dos dados pode não refletir
adequadamente as condições de baixa atividade administrada em cenários clínicos,
o que limita a aplicação direta desses resultados na prática clínica.
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7.2 Trabalho Futuro

Como trabalho futuro, há oportunidades para avanços 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 pediátrica de vários centros/hospitais, incluindo dados adquiridos
de diferentes câmaras gama e sob vários protocolos clínicos. Isso aumentaria a
generalização 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 avançadas de redução de ruído, como
métodos baseados em wavelets, ou outros modelos de DL.

3. Dado que o estudo atual simulou a redução da atividade administrada através da
diminuição do número de dados, seria interessante investigar estratégias reais de
redução da atividade administrada. Poderiam passar por adquirir imagens com ati-
vidades administradas mais baixas de radiofármacos com fantomas realistas. Nesse
sentido, os modelos de DL poderiam ser treinados para serem capazes de lidar com
diferentes níveis de ruído obtidos por essas variações na atividade administrada.
Ao incluir múltiplos níveis de ruído, provenientes de diferentes atividades admi-
nistradas, no treino de uma única rede, o modelo poderia se generalizar melhor,
tornando-se mais flexível em ambientes clínicos e permitindo uma avaliação mais
robusta do impacto dessas variáveis no diagnóstico.

4. Embora a combinação do filtro TVmin com UDnCNN não tenha melhorado sig-
nificativamente o valor de SNR, a otimização dessa combinação ou a integração
de outros filtros de pré-processamento para melhorar o desempenho poderiam ser
exploradas e testadas noutras condições clínicas.

5. A inclusão de uma avaliação qualitativa por clínicos experientes seria essencial.
A participação de médicos especialistas em Medicina Nuclear na avaliação de
relevância clínica das imagens com ruído reduzido fornecerá insights cruciais sobre
a utilidade prática dos modelos, garantindo que as melhorias na qualidade da
imagem se traduzam em melhores resultados diagnósticos.

6. Por fim mas não menos importante, a integração destes modelos em processos clíni-
cos rotineiros poderia otimizar a qualidade das imagens de diagnóstico, permitindo
uma avaliação mais precisa e rápida das condições renais,o que seria particularmente
benéfico em cenários onde a exatidão e eficiência são essenciais para o diagnóstico e
o tratamento.
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A Resultados Adicionais

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

Faixa Etária Peso (kg) Comprimento (cm) IMC (kg/m2)

0-1 7.0 62.8 14.9
1-2 11.6 81.3 15.9
2-3 13.5 91.0 15.6
3-4 15.0 98.5 15.1
4-5 17.0 105.5 14.8
5-6 19.0 112.0 15.4
6-7 21.5 118.3 15.4
7-8 24.0 124.3 15.6
8-9 26.5 129.8 15.9
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 19.4
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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APÊNDICE 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-
parâmetros.

Rede Taxa de aprendizagem Batch Otimizador Tempo treino Tempo teste

DnCNN 1.0 × 10−4 32 Adam 11.89 0.13
DnCNN 1.0 × 10−3 32 Adam 12.31 0.13
DnCNN 1.0 × 10−5 32 Adam 11.88 0.14
DnCNN 1.0 × 10−3 16 Adam 12.20 0.13
DnCNN 1.0 × 10−3 4 Adam 10.89 0.10
DnCNN 1.0 × 10−3 16 SGD 11.41 0.11

UDnCNN 1.0 × 10−4 32 Adam 4.95 0.11
UDnCNN 1.0 × 10−3 32 Adam 4.79 0.08
UDnCNN 1.0 × 10−5 32 Adam 5.06 0.08
UDnCNN 1.0 × 10−3 16 Adam 4.96 0.08
UDnCNN 1.0 × 10−3 4 Adam 3.97 0.05
UDnCNN 1.0 × 10−3 16 SGD 4.31 0.06

DUDnCNN 1.0 × 10−4 32 Adam 14.13 0.15
DUDnCNN 1.0 × 10−3 32 Adam 13.73 0.15
DUDnCNN 1.0 × 10−5 32 Adam 13.99 0.12
DUDnCNN 1.0 × 10−3 16 Adam 13.70 0.15
DUDnCNN 1.0 × 10−3 4 Adam 13.17 0.12
DUDnCNN 1.0 × 10−3 4 SGD 15.49 0.16
AttnGAN 1.0 × 10−4 32 Adam 13.85 0.07
AttnGAN 1.0 × 10−3 32 Adam 13.27 0.07
AttnGAN 1.0 × 10−5 32 Adam 13.12 0.07
AttnGAN 1.0 × 10−3 16 Adam 12.79 0.07
AttnGAN 1.0 × 10−3 4 Adam 15.21 0.06
AttnGAN 1.0 × 10−3 32 SGD 12.97 0.06
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(a) DnCNN (b) UDnCNN

(c) DUDnCNN (d) AttnGAN

Figura A.1: Progresso de treino das redes DnCNN, UDnCNN, DUDnCNN e AttnGAN
otimizadas com os melhores hiperparâmetros. Gráficos das perdas durante o treino e a
validação (MSE). A epoch 0 corresponde à perda inicial para os conjuntos de treino e
validação, antes da aplicação da rede.
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Tabela A.3: Comparação do erro relativo entre as imagens geradas pela rede DnCNN e as imagens originais para diferentes taxas de
aprendizagem. Fixou-se uma taxa de aprendizagem de 1.0 × 10−3.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM

Paciente
DnCNN 1.0 × 10−4 1.0 × 10−3 1.0 × 10−5 1.0 × 10−4 1.0 × 10−3 1.0 × 10−5 1.0 × 10−4 1.0 × 10−3 1.0 × 10−5

002 16.6% 18.4% 8.5% 16.8% 18.9% 8.2% -1.0% -0.8% -1.6%
001 5.4% 6.0% 2.9% 4.9% 5.6% 3.1% -0.5% -0.4% -1.3%
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%
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%
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: Comparação 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

Paciente
DnCNN 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: Comparação do erro relativo entre as imagens geradas pela rede DnCNN e as imagens originais para diferentes otimizadores.
Fixou-se o otimizador Adam.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM

Paciente
DnCNN Adam SGD Adam SGD Adam SGD

002 19.0% -27.6% 19.4% -25.8% -0.8% -6.5%
001 6.5% -13.6% 5.8% -14.1% -0.3% -6.4%
006 8.9% -5.3% 9.8% -4.6% -0.3% -6.9%
019 5.1% -1.7% 3.2% -4.6% -0.2% -10.1%
003 0.4% -34.0% 1.7% -32.1% -1.9% -7.8%
020 24.0% -29.8% 23.7% -31.5% -0.4% -6.9%
071 10.5% -18.7% 9.9% -19.8% -0.5% -5.7%
005 8.7% -3.9% 9.4% -3.4% -0.4% -6.4%
038 5.3% -17.1% 5.6% -17.8% -0.7% -6.1%
007 18.4% -43.2% 19.7% -40.8% -0.4% -9.1%
039 11.6% -15.0% 11.3% -14.6% -0.4% -6.0%
004 17.0% -27.6% 14.7% -29.2% -0.4% -6.6%
095 13.9% -29.4% 13.8% -28.5% -0.6% -6.4%
042 11.5% -20.8% 11.0% -19.0% -0.4% -5.3%
025 9.6% -14.7% 9.7% -15.2% -0.4% -6.1%
086 7.2% -6.3% 6.6% -7.4% -0.3% -5.9%
040 6.4% -41.7% 5.6% -43.0% -0.2% -8.5%

Valor médio 10.8% -20.6% 10.6% -20.7% -0.5% -6.9%
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Tabela A.6: Comparação 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 × 10−3.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM

Paciente
UDnCNN 1.0 × 10−4 1.0 × 10−3 1.0 × 10−5 1.0 × 10−4 1.0 × 10−3 1.0 × 10−5 1.0 × 10−4 1.0 × 10−3 1.0 × 10−5

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: Comparação do erro relativo entre as imagens geradas pela rede UDnCNN e as imagens originais para diferentes tamanhos de
batch. Fixou-se um batch de 16.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM

Paciente
UDnCNN 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%
001 8.4% 7.0% 7.9% 7.8% 6.7% 7.3% -0.3% -0.3% -0.3%
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%
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%
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%
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Tabela A.8: Comparação 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

Paciente
UDnCNN Adam SGD Adam SGD Adam SGD

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% -0.2% -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% -0.4% -4.4%
038 8.2% -22.3% 7.8% -21.9% -0.7% -4.2%
007 13.3% -42.1% 15.6% -43.2% -0.4% -6.4%
039 15.1% -32.8% 12.0% -32.4% -0.4% -3.8%
004 19.4% -34.7% 17.6% -38.3% -0.4% -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: Comparação do erro relativo entre as imagens geradas pela rede DUDnCNN e as imagens originais para diferentes taxas de
aprendizagem. Fixou-se uma taxa de aprendizagem de 1.0 × 10−3.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM

Paciente
DUDnCNN 1.0 × 10−4 1.0 × 10−3 1.0 × 10−5 1.0 × 10−4 1.0 × 10−3 1.0 × 10−5 1.0 × 10−4 1.0 × 10−3 1.0 × 10−5

002 16.6% 20.5% 11.6% 16.6% 20.2% 11.1% -0.9% -0.9% -1.5%
001 5.3% 8.5% 3.6% 4.7% 8.1% 2.9% -0.4% -0.5% -1.1%
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%
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%
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: Comparação 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

Paciente
DUDnCNN 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: Comparação 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

Paciente
DUDnCNN Adam SGD Adam SGD Adam SGD

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% -0.4% -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% -0.3% -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%
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Tabela A.12: Comparação 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 × 10−3.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM

Paciente
AttnGAN 1.0 × 10−4 1.0 × 10−3 1.0 × 10−5 1.0 × 10−4 1.0 × 10−3 1.0 × 10−5 1.0 × 10−4 1.0 × 10−3 1.0 × 10−5

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: Comparação do erro relativo entre as imagens geradas pela rede AttnGAN e as imagens originais para diferentes tamanhos de
batch. Fixou-se um batch de 32.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM

Paciente
AttnGAN 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%
002 2.6% 0.3% 0.6% 2.1% -0.2% 0.3% -0.5% -0.5% -0.4%
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%
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%
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: Comparação 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

Paciente
AttnGAN Adam SGD Adam SGD Adam SGD

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 12.9% -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%
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Tabela A.15: Comparação 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 redução de ruído aplicados.

SNR - Rim Direito SNR - Rim Esquerdo MS-SSIM

Paciente
Método Original Filtro TVmin UDnCNN Filtro & UDnCNN Original Filtro TVmin UDnCNN Filtro & UDnCNN Original Filtro TVmin UDnCNN Filtro & UDnCNN

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 24.115 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 24.229 23.640 23.394 23.714 26.415 25.777 1.000 0.994 0.995 0.993
Desvio padrão 7.219 7.457 8.572 7.902 11.115 11.059 12.339 11.552 0.000 0.005 0.004 0.006
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Tabela A.16: Níveis de significância (valores-p) obtidos a partir da análise estatística da
diferença 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 diferença significativa.

Tabela A.17: Níveis de significância (valores-p) obtidos a partir da análise estatística da
diferença 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 diferença significativa.

Tabela A.18: Níveis de significância (valores-p) obtidos a partir da análise estatística da
diferença 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 diferença significativa.

63




	Material Inicial
	Capa
	Folha de Rosto
	Copyright
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Citação
	Resumo
	Abstract
	Índice
	Índice de Figuras
	Índice de Tabelas
	Acrónimos e Abreviaturas
	Símbolos

	1 Introdução
	1.1 Contexto e Motivação
	1.2 Objetivos
	1.3 Revisão de Literatura

	2 Imagiologia Médica Pediátrica
	2.1 Patologias Renais
	2.2 Proteção Radiológica

	3 Cintigrafia Renal Pediátrica
	3.1 Cintigrafia
	3.1.1 Radiofármacos
	3.1.2 Fundamento da imagiologia
	3.1.3 Atividade Administrada

	3.2 Qualidade de Imagem

	4 Métodos de redução de ruído
	4.1 Filtro de minimização Total Variation
	4.2 Aprendizagem Profunda
	4.2.1 Função de ativação
	4.2.2 Função de perda
	4.2.3 Otimizador
	4.2.4 Redes Neuronais Convolucionais


	5 Materiais e Métodos
	5.1 Conjunto de dados
	5.2 Abordagem 
	5.3 Filtro de minimização Total Variation
	5.4 Algoritmos de Aprendizagem Profunda de redução de ruído
	5.4.1 DnCNN
	5.4.2 UDnCNN
	5.4.3 DUDnCNN
	5.4.4 AttnGAN
	5.4.5 Dados de Treino e Teste

	5.5 Avaliação da qualidade de imagem
	5.5.1 Índice de Similaridade Estrutural Multiescala
	5.5.2 Razão Sinal-Ruido
	5.5.3 Análise Estatística


	6 Resultados
	6.1 Filtro de minimização Total Variation
	6.1.1 Comparação com filtro passa-baixo 5x5

	6.2 Algoritmos de Aprendizagem Profunda
	6.2.1 Definição dos melhores hiperparâmetros
	6.2.2 Análise Comparativa

	6.3 Filtro TVmin & Aprendizagem Profunda

	7 Discussão e Conclusões
	7.1 Limitações
	7.2 Trabalho Futuro

	Bibliografia
	A Resultados Adicionais
	Material Final
	Contra Capa


