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Resumo

O registro nao-rigido de imagem é fundamental em muitas tarefas de anélise em imagens
médicas. O registro ndo-rigido visa estabelecer correspondéncias espaciais com o intuito de
minimizar as diferencas entre a imagem fixa e a imagem movel. As técnicas convencionais
de registro de imagens, devido a abordagem iterativa, sdo lentas, mesmo se realizada com as
melhores técnicas e com as melhores GPUs. Além disso, possui dificuldades com convergéncia ou
estagnacdo prematura, principalmente com imagens multimodais. Desta forma, recentemente, foi
introduzida na literatura a abordagem de registro de imagem com aprendizado profundo visando
resolver os problemas de lentid3o, de convergéncia ou estagnacao prematura dos métodos
convencionais. Algumas destas novas abordagens sdo baseadas na rede U-Net, utilizando
camadas classicas de pooling, tal como o Max Pooling, que nao consideram a relacdo espacial
para realizar uma compressao mais representativa dos dados. Por outro lado, outras técnicas
perdem a relacdo espacial dos dados, como o uso da analise de componentes principais (PCA)
global como pooling. Assim, o presente trabalho tem o objetivo de investigar a utilizacdo da
técnica PCA baseada em Blocos (Block-based PCA, i.e., BPCA) como técnica de pooling para
ambas as etapas de subamostragem e reconstrucao de uma U-Net aplicada ao problema de
registro de imagens médicas. A fim de analisar a efetividade desse método, foram realizados
experimentos nos conjuntos de dados OASIS e IXI, que sdo conjuntos de dados de imagens 3D
de ressonancia magnética ponderadas em T1 do cérebro. Os experimentos revelaram que o
BPCA superou o Max Pooling no conjunto de dados IXI e apresentou desempenho equivalente
no conjunto de dados de validacdo do OASIS, apresentando valores inferiores apenas no
conjunto de testes do OASIS. Além disso, a combinacao dos dois métodos, em que o BPCA é
utilizado nas trés camadas iniciais de pooling e, na ultima camada, o Max Pooling, superou os
resultados dos outros experimentos na métrica Dice. Assim, com os resultados qualitativos e
quantitativos, foi demonstrado que o método BPCA é uma alternativa viavel para o registro

ndo-rigido de imagens.

Palavras-chave: Registro N3o-Rigido de Imagem; Imagens Médicas; Aprendizado Profundo;
Anidlise de Componentes Principais; Block-Based Principal Component Analysis.



Abstract

The non-rigid image registration is fundamental in many tasks of analysis in medical images.
Non-rigid registration aims to establish spatial correspondences with the purpose of minimizing
differences between the fixed and moving images. Conventional image registration techniques,
due to their iterative approach, are slow, even when implemented with the best techniques
and GPUs. Moreover, they encounter difficulties with convergence or premature stagnation,
particularly with multimodal images. Thus, a recent introduction in the literature is the
deep learning-based image registration approach, aiming to address the issues of slowness,
convergence, or premature stagnation encountered by conventional methods. Some of these
new approaches are based on the U-Net architecture, utilizing classical pooling layers such
as Max Pooling, which do not consider spatial relationships for a more representative data
compression. On the other hand, other techniques lose the spatial relationship of the data, such
as the use of global Principal Component Analysis (PCA) as pooling. Therefore, the present
study aims to investigate the use of Block-based PCA (BPCA) as a pooling technique for both
downsampling and upsampling stages of a U-Net applied to the medical image registration
problem. In order to analyze the effectiveness of this method, experiments were conducted on
the OASIS and IXI datasets, which are datasets of 3D T1-weighted brain magnetic resonance
images. The experiments revealed that BPCA outperformed Max Pooling in the IXI dataset
and showed equivalent performance in the OASIS validation dataset, presenting lower values
only in the OASIS test dataset. Furthermore, the combination of both methods, where BPCA
is used in the initial three pooling layers and Max Pooling is applied in the final layer, surpassed
the results of other experiments in the Dice metric. Thus, with qualitative and quantitative
results, it was demonstrated that the BPCA method is a viable alternative for non-rigid image

registration.

Keywords: Non-rigid Image Registration; Medical Images; Deep Learning; Principal Component

Analysis; Block-Based Principal Component Analysis.
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1 Introducao

Nos dltimos anos, com o crescimento dos recursos computacionais e o surgimento do
aprendizado profundo (do inglés, Deep Learning), houve avancos significativos na performance de
algoritmos para varias tarefas de visdo computacional, incluindo registro de imagens. O registro
ndo-rigido, também conhecido como registro de imagem deformavel (DIR, do inglés Deformable
Image Registration) tem sido um componente central de vérias aplicacdes médicas nas ultimas
décadas, como em aplicacdes clinicas envolvendo diagnéstico de doencas e monitoramento,
procedimentos cirtrgicos e radioterapia (CHEN et al., 2020; MANSILLA; MILONE; FERRANTE,
2020).

Imagens médicas podem ser definidas como imagens que possibilitam visualizar partes
(geralmente internas, mas também externas) do corpo de um organismo, permitindo visualizar
estruturas anatomicas desses organismos. As imagens médicas sdo utilizadas em pesquisas e
diagnoésticos médicos. Existem diversos tipos de modalidades dessas imagens. A modalidade
é o que determina qual foi a técnica utilizada para construir a imagem. Alguns tipos de
modalidades sdo: ressonancia magnética, radiografia, tomografia computadorizada, tomografia
computadorizada por emiss3o de féton dnico e tomografia por emissdo de pésitrons (NIELSEN,
2003).

As imagens médicas sao utilizadas pelos profissionais da saide em geral para auxiliar no
diagndstico e tratamento de pacientes. As analises dessas imagens sao feitas pelos especialistas
que utilizam principalmente sua interpretacdo visual e experiéncia, resultando em uma avaliacdo
subjetiva, além de uma avaliacdo normalmente requerer muito foco e, consequentemente, o
tempo desses profissionais (PATIL; DEORE, 2013). Essas limitacGes por parte dos especialistas
podem resultar em diagnésticos divergentes ou com um tempo mais longo, prejudicando os
pacientes. Desta forma, o ideal é que as analises de imagens médicas sejam realizadas por
sistemas e algoritmos de maquinas precisos e eficientes, em conjunto com o especialista para
corroborar ou confirmar o diagnéstico (PATIL; DEORE, 2013; KER et al., 2017).

Os autores em Litjens et al. (2017) demonstram o uso do aprendizado profundo em
imagens médicas, em tarefas de classificacdo de exames, diagndsticos ou lesdes, deteccdo,
segmentacado, registro de imagens e entre outras, sendo aplicadas em varias dreas como

neurologia, oftalmologia, mastologia, cardiologia, entre outras.

Na maior parte dos procedimentos médicos, ha uma série de casos em que algumas
imagens médicas precisam ser adquiridas para diagnéstico, prognéstico, tratamento e acom-
panhamento. As imagens médicas podem ser obtidas com variacdes em termos temporais,
espaciais, dimensionais ou modalidade, sendo inevitavel a necessidade de alinhamento para

essas imagens tiradas em tempos e condicSes diferentes. O registro de imagem n3o-rigido em
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aplicacbes médicas tem como objetivo encontrar uma transformacao espacial que distorca a
imagem moével a fim de que a mesma fique o mais préximo possivel da imagem de referéncia,
também conhecida como imagem fixa (GOSHTASBY, 2017). O registro n3o-rigido é conside-
rado um problema mal posto, pois, ndo ha uma verdade absoluta disponivel para a deformacdo
desejada (CHEN et al., 2020).

Um dos problemas no registro de imagem convencional é que o mesmo realiza o registro
por meio de algoritmos de otimizacdo iterativa. Resumidamente, em cada iteracdo, ¢ utilizada
uma medida de similaridade para alcancar um melhor alinhamento. O algoritmo termina de
ser executado quando é verificado que nao ha possibilidade de realizar um registro superior ao

melhor registro realizado ou quando algum outro critério de parada seja alcancado.

A tarefa de registro de imagem utilizando um algoritmo convencional é tipicamente
computacionalmente intensiva e demorada, mesmo com as melhores implementaces e com os
melhores hardwares, devido a sua execucio iterativa (CHEN et al., 2020), o que inviabiliza o
uso pratico dos mesmos em operacoes clinicas em que é preciso obter o resultado em tempo
real. Um desafio adicional surge na necessidade de realizar o registro para cada par de imagens
novas, implicando na resoluc3o repetida do problema de otimizacdo sempre que novas entradas
sdo apresentadas (CHEN et al., 2022). Além disso, a imprecisdo das medidas de similaridade,
especialmente no registro multimodal, faz com que os algoritmos de registro convencionais
figuem presos nos 6timos locais, impedindo-os de encontrar o étimo global, que é o objetivo
desejado, resultando em uma perda de eficiéncia e causando convergéncia ou estagnacao
prematura (BOVEIRI et al., 2020).

Outro problema é a disponibilidade dos conjuntos de dados de imagens médicas. Ainda
é muito escasso esse tipo de conjunto de dados quando comparados ao conjunto de dados de
imagens gerais, devido a sensibilidade dos dados e ser necessario diagndsticos ou opinides de

especialistas para se obter as anotacdes desses dados (TAVARES, 2018).

Por outro lado, a abordagem de utilizar o aprendizado profundo veio para tentar resolver
os problemas de lentiddo, de convergéncia ou estagnacao prematura, com espaco ainda para ser
explorado no contexto de registro de imagens médicas. A questdo de falta de disponibilidade dos
conjuntos de dados de imagens médicas com anotacdes pode ser resolvida com a aprendizagem
profunda n3do supervisionada, na qual as redes desse tipo de aprendizagem n3o necessitam de

conjuntos de dados com anotacGes para o seu treinamento.

Além disso, na literatura de registro de imagens usando aprendizado profundo, uma
das arquiteturas de redes neurais mais utilizadas é a U-Net, que se utiliza de camadas de
pooling, especialmente para etapa de compressao dos mapas de atributos. As técnicas de
pooling comumente empregadas nestes tipos de rede, tal como o Max Pooling e o PCA global,
ndo consideram simultaneamente a relacao espacial e a manutencao da estrutura espacial da
imagem apds a compress3o, de tal forma que o resultado da compressdo pode trazer muitas

perdas de representatividade da estrutura geral da imagem, o que pode prejudicar o processo
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de registro em encontrar pontos fortes de similaridade. Por sua vez, a técnica de extracdo
de atributos PCA baseada em blocos (BPCA, do inglés Block-Based Principal Component
Analysis) (SALVADEO et al., 2011) é capaz de atender estes critérios. Assim, vislumbrou-se a
questdo a ser investigada nesta pesquisa: A utilizacdo de BPCA como camada de pooling seria

adequada para o registro ndo-rigido de imagens médicas e qual a sua efetividade?

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo geral adaptar a rede U-Net do framework
VoxelMorph (BALAKRISHNAN et al., 2019) para utilizar o método estatistico BPCA (SALVA-
DEO et al., 2011) para comprimir e reconstruir as imagens nos caminhos de subamostragem
(downsampling) e reconstrucdo (upsampling), visando melhorar o desempenho do registro do

framework.

1.1.1 Objetivos Especificos

A fim de atingir o objetivo geral foram levantados os seguintes objetivos especificos:

» Adaptar a rede U-Net do framework VoxelMorph para utilizar o método estatistico BPCA

como camada de pooling,

= Verificar o desempenho dos registros do framework com a a rede U-Net adaptada para
utilizar o método estatistico BPCA como camada de pooling e também sem nenhuma

adaptacdo, e comparar o desempenho de ambos os experimentos;

» Misturar os métodos de pooling Max Pooling e o BPCA, alternando também a ordem

desta mistura e comparar o desempenho destes experimentos;

» Adaptar o caminho de reconstrucao do framework para utilizar o BPCA inverso como
unpooling, isto é, reverter o BPCA no caminho da reconstrucdo, e comparar o desempenho

do registro com os outros experimentos;

» Realizar os experimentos propostos nos conjunto de dados escolhidos.

1.2 Principais Contribuicoes do Trabalho

Este trabalho propoe uma abordagem inovadora para o registro de imagens, introduzindo
o uso da técnica de pooling Block-Based Principal Component Analysis. Além disso, o trabalho
explora combinacdes de técnicas de pooling, como BPCA e Max Pooling. Adicionalmente,
o trabalho introduz uma ideia inovadora ao propor a reversio do BPCA no caminho de

reconstrucdo da rede U-net, denominado como BPCA inverso.
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Por fim, com o objetivo de estimular colaboracdes, facilitar pesquisas futuras na area e
promover o avanco do conhecimento na comunidade cientifica, todo o cédigo fonte utilizado

neste trabalho est4 disponivel como open-source'.

1.3 Estrutura do Texto

No Capitulo 1, a introducao apresentou a contextualizacdo, o problema e o objetivo
geral deste trabalho. Por sua vez, o restante do texto estd organizado da seguinte forma. No
Capitulo 2, sobre redes neurais e aprendizado profundo, é apresentado o referencial tedrico do
presente trabalho, que foi Gtil como fonte de pesquisa para o desenvolvimento do mesmo. No
Capitulo 3, sobre o registro de imagens, é aprofundado o tema fundamental deste trabalho,
detalhando também as métricas utilizadas para avaliar o desempenho do registro, os trabalhos
correlacionados e os conjuntos de dados disponiveis para o registro de imagens médicas. No
Capitulo 4, é apresentada a metodologia do trabalho, contendo a proposta, os experimentos a
serem realizados, os conjuntos de dados, as métricas, experimentos e as configuracoes utilizadas.
No Capitulo 5, peniltimo capitulo, os resultados dos experimentos realizados sdo expostos,
bem como é feita uma andlise destes resultados nas consideracdes finais do capitulo. E no

Capitulo 6, dltimo capitulo, sdo feitas as conclusdes deste trabalho.

1 Repositério Github do projeto - https://github.com/Uemerson/masters-degree-in-computer-science-from-

unesp


https://github.com/Uemerson/masters-degree-in-computer-science-from-unesp
https://github.com/Uemerson/masters-degree-in-computer-science-from-unesp
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2 Redes Neurais e Aprendizado Profundo

Neste capitulo é apresentado o referencial tedrico deste trabalho, abordando as principais
arquiteturas de redes neurais com aprendizado profundo encontradas na literatura de registro

de imagens.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados na estrutura
neural de seres vivos, sendo capazes de realizar as seguintes operacdes: aprendizado, associacao,
generalizacdo e abstracdo, além de adquirir e manter o conhecimento baseado em informacdes.
As RNAs podem ser definidas como um conjunto de unidades de processamento, definidas
por neuronios artificiais, altamente interligadas por uma grande quantidade de interconexdes,

denominadas sinapses, efetuando operacdes simples, e transmitindo seus resultados as unidades
de processamento vizinhas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; CUNHA, 2010).

O principal componente das redes neurais artificiais é o neurbnio artificial, que foi
introduzido pela primeira vez por McCulloch e Pitts (1943). Utilizando os conceitos propostos
por McCulloch e Pitts (1943) de neurdnio artificial, Rosenblatt (1958) desenvolveu o primeiro
modelo treinavel de um neurdnio artificial, denominado Perceptron. O Perceptron é constituido
de apenas uma camada, conforme ilustrado na Figura 1, e em termos matematicos pode ser

descrito conforme a Equacdo 1:

?J:g(zn:ﬂ?iwﬂrl?)v (1)

i=1
em que 1, > ... T, representam os sinais das entradas formando o axonio, e wy, wy ... w,
representam os pesos sinapticos formando as sinapses, b representa o viés (bias), g é a funcdo
de ativacdo que modela a saida no neurdnio. O somatério da multiplicacdo das entradas com
os pesos é somado com o valor do viés e o resultado deste calculo é utilizado pela funcdo
de ativacao para ativar ou n3o o neurdnio. As funcdes de ativacdes comumente usadas s3o:
sigmdide, tangente hiperbdlica e a ReLU (do inglés, Rectified Linear Unit), descritas em
termos mateméticos da Equacdo 2 até a Equacdo 4 (MARCON, 2020; FERREIRA, 2019),

respectivamente:

()



22

o@) =17 77V~ aw(0,2). (4)
0, <0

Nas Equacdes 2 a 4, a varidvel = é a entrada para a funcdo de ativacdo. Atualmente,
a funcdo de ativacao mais utilizada é a RelL U, devido a essa funcdo transformar as entradas
negativas em zero, simplificando e acelerando os célculos e o treinamento. Ao transformar os
valores negativos em zero, é possivel evitar o problema da dissipacdo do gradiente e fornecer as
redes, apds serem treinadas, caracteristicas esparsas (KRISTIADI; HEIN; HENNIG, 2020; LIN;

SHEN, 2018; KER et al., 2017).

Figura 1 — Perceptron de uma camada, possuindo as entradas que realizam o estimulo inicial,
uma funcdo de ativacdo que é responsavel por realizar o aprendizado e uma saida
que é o resultado predito.

Entradas

Camada L Camada L,
tegenda;: (O —Sinapse i, = —Transformagdo
{j —CorpoCélula ...» —Axdnio

Fonte: (ANDRADE, 2020)

O Perceptron com apenas uma camada é utilizado para solucionar problemas lineares.
Ao se adicionar mais camadas intermediarias, é possivel solucionar também problemas nao
lineares. A arquitetura com multiplas camadas intermediarias ou também nomeadas camadas
internas ou escondidas (do inglés, Hidden Layers) é conhecida como Multilayer Percepton
(MLP) ou Perceptron de Miltiplas Camadas (ROSENBLATT, 1961). As MLPs também sao
conhecidas como feedforward neural network e sao a estrutura base do aprendizado profundo
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; HAO, 2019). Cada camada possui diversos
neuronios, sendo interligadas, porém os neur6nios de uma mesma camada geralmente n3o sao

interligados entre si, conforme ilustrado na Figura 2.
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Figura 2 — Exemplo de uma rede Multilayer Perceptron (MLP), com duas camadas interme-
didrias.

conexées camadas intermediarias

S

N

camada de

camada de entrada saida

Fonte: Adaptado de (CUNHA, 2010)

As camadas sdo conectadas por meio de pesos sinapticos e sinais de saidas. Os sinais
de saida de cada camada sao o resultado do processamento dos sinais de entrada da camada
pela funcdo de transferéncia ndo linear ou funcdo de ativacdo. Cada camada sucessiva utiliza a
saida da camada anterior como sinal de entrada. Se fosse utilizada uma funcdo de transferéncia
linear, entdo a MLP seria capaz de modelar apenas funcdes lineares (GARDNER; DORLING,
1998).

O treinamento da MLP tem como objetivo encontrar a combinacdo de pesos sinapticos
que resultam no menor erro possivel. O algoritmo de retropropagacdo de erro (do inglés, error
backpropagation) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986) é bem conhecido e utilizado
para realizar o treinamento da MLP (HAYKIN, 2007). As redes MLP foram impulsionadas
somente depois da criacao do algoritmo de backpropagation.

No primeiro passo, o algoritmo backpropagation propaga os sinais de entrada através da
rede, camada por camada, iniciando pela camada de entrada indo até a camada de saida. No
final da propagacao é obtido como resposta real da rede um conjunto de saidas. No segundo
passo, o sinal de erro (em geral, calculado com base na diferenca da resposta real da rede com
a resposta desejada) é propagado através da rede, contra a direcdo das conexdes sinapticas, ou
seja, de tras para frente (direcdo das saidas para as entradas), ajustando os pesos sindpticos
de modo que a resposta da rede se mova para mais perto da resposta desejada (SANTOS;
PORSANI; HIRATA, 2010; HAYKIN, 2007). A ideia bésica é que pesos sejam ajustados com

base na sua contribuicdo para o erro.

As arquiteturas de redes neurais s3o projetadas para seguir algum tipo de treinamento, de
acordo com o problema em questdo. Os trés principais tipos de aprendizado de maquina podem
ser categorizados em: aprendizado supervisionado (do inglés, supervised learning), aprendizado
semi-supervisionado (do inglés, semi-supervised learning) e aprendizado n&o supervisionado (do

inglés, unsupervised learning) (HAO, 2019).

O aprendizado supervisionado necessita que o conjunto de dados de treinamento estejam

rotulados com sua classe correspondente ou saida desejada, desta forma, os algoritmos de
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aprendizado supervisionado sao guiados a aprenderem um conjunto de padrdoes com base no
conhecimento fornecido pelos dados e seus rétulos. No aprendizado nao supervisionado nao
ha necessidade de um conjunto de dados com rétulos, pois os algoritmos de aprendizado nao
supervisionado aprendem os padrdes a partir de uma caracterizacdo de similaridade contida no
conjunto de dados, ou seja, ndo ha necessidade de guiar o aprendizado para esses algoritmos. Os
algoritmos de aprendizado semi-supervisionado utilizam tanto do aprendizado supervisionado
quanto do aprendizado ndo supervisionado, ou seja, aprendem a partir de exemplos rotulados e
ndo rotulados, sendo bastante Gtil quando existe um pequeno nimero disponivel de exemplos
no conjunto de dados rotulados (SANCHES, 2003).

2.2 Aprendizado Profundo

O aprendizado de maquina (do inglés, machine learning) vem sendo muito utilizado no
mundo contemporaneo, estando presente cada vez mais no dia a dia, podendo ser utilizado em
tarefas como: identificar objetos em imagens, transformar adudio em texto, buscar recomendacoes
relevantes em plataformas de streaming ou em sites de vendas utilizando informacdes dos
usudrios, filtrar conteddos especificos nas redes sociais, entre outras tarefas (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).

O aprendizado profundo (do inglés, deep learning) é uma das subareas do campo de
aprendizado de maquina, surgindo de pesquisas relacionadas especialmente a redes neurais
artificiais. O aprendizado profundo pertence a categoria de algoritmos das redes neurais
artificiais, pois utiliza conceitos derivados das redes neurais artificiais (OISHI; YAGAWA, 2017;
BUDIHARTO et al., 2018), que tem uma base de modelagem em estruturas de dados de

grafos.

O crescente aumento do poder computacional obtido por meio das unidades de proces-
samento grafico (GPUs - Graphics Processing Units) e a disponibilidade de grandes volumes
de dados impulsionaram o aprendizado profundo, tornando a sua utilizacdo mais ativa. O
aprendizado profundo provou ser uma solucdo robusta para diversas tarefas como segmenta-

cdo de imagens, classificacdo de imagens, processamento de linguagem natural, entre outras
(BIZOPOULOS; KOUTSOURIS, 2018).

O aprendizado profundo no campo de visdao computacional se tornou popular quando
um trabalho utilizando uma abordagem de aprendizado profundo com base em uma rede neural
convolucional (LECUN et al., 1998; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) ganhou de
forma esmagadora no final de 2012 a competicdo mundial de visdo computacional conhecida
como ImageNet Classification (SUZUKI, 2017), passando a ser dominante em quase todas as
abordagens para tarefas de reconhecimento e deteccdo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Um dos beneficios que o aprendizado profundo tem quando comparado com os métodos

tradicionais de aprendizado de maquina é n3o precisar de ter muito conhecimento do dominio
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do problema a ser resolvido. Além disso, as redes neurais profundas sdo melhores para problemas
que escalam, pois, ao aumentar o conjunto de dados, as redes neurais profundas geralmente
aumentam a precisdo nos resultados obtidos (BIZOPOULOS; KOUTSOURIS, 2018).

Existem algumas limitacdes que os métodos de aprendizado profundo possuem quando
comparados com outros métodos de aprendizado de maquina. Em geral, ainda n3o é possivel
abstrair o processo das redes neurais profundas, ou seja, ndo se sabe justificar como as
redes neurais funcionam, esse problema é conhecido como caixa preta (do inglés, black box).
No entanto, com o objetivo de superar o desafio da caixa preta, a area de pesquisa em
Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl, do inglés Explainable Artificial Intelligence) tem como
objetivo desenvolver modelos de inteligéncia artificial que sejam facilmente interpretaveis
e compreensiveis para os seres humanos (REDDY; KUMAR, 2023). Muitos métodos de
aprendizado de maquina superam os métodos de redes neurais profundas quando os conjuntos
de dados s3o escassos. Desta forma, é necessario um grande conjunto de dados para treinar
as redes neurais profundas, em geral. Outro problema encontrado é selecionar a rede neural
profunda certa para cada problema, pois existem inimeras arquiteturas de redes neurais
profundas disponiveis, de tal modo que selecionar a apropriada para resolver um problema
especifico é uma tarefa ardua. E, por fim, as redes neurais profundas necessitam de um grande
poder computacional para serem treinadas, porém nao é necessario muito poder computacional
apds serem treinadas (MAMOSHINA et al., 2016).

A seguir, sdo introduzidas algumas arquiteturas de redes neurais profundas, que dentre
outras tarefas s3o utilizadas também em tarefas de visdo computacional e processamento

digital de imagens, incluindo o registro de imagem.

2.2.1 Rede Neural Convolucional

A Rede Neural Convolucional (CNN ou ConvNet, do inglés Convolutional Neural
Network) introduzida por Lecun et al. (1998) e suas derivacdes tém sido aplicadas com sucesso

em aplicacGes de deteccdo, segmentacao e reconhecimento de objetos em imagens.

A CNN é projetada para processar dados de entrada que possuem a topologia em forma
de grade, ou seja, dados que vem em forma de matrizes. Alguns exemplos de dados de matrizes
sao: 1D para sinais e sequéncias, incluindo linguagem, 2D para imagens ou espectrogramas
de 4udio e 3D para video ou imagens volumétricas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015;
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Em geral, a arquitetura da CNN é composta de diversas camadas. Essas camadas
podem ser divididas em trés tipos, sendo: o primeiro tipo, a camada convolucional; o segundo,
a camada de subamostragem (pooling) e; o terceiro tipo, a camada totalmente conectada. Na
Figura 3, onde esta ilustrada a arquitetura de uma CNN. E possivel visualizar esses tipos de

camadas. Cada camada é responsavel por extrair caracteristicas dos dados de entrada. A saida



26

de uma camada ¢ utilizada como entrada para a camada seguinte. A ideia é ir abstraindo a

representacdo das caracteristicas de acordo com a progressdo através das camadas (MARCON,
2020; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Figura 3 — Arquitetura tipica de uma Rede Neural Convolucional (CNN).
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Fonte: Adaptado de (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010)

A camada convolucional é composta de filtros treinaveis. Os filtros possuem uma
area pequena (por exemplo, um tamanho de 3x3, 5x5 ou 7x7 de pixels) e percorrem os
dados de entrada. Dada uma imagem como entrada, esses pequenos filtros vao percorrendo a
imagem e detectando as caracteristicas mais marcantes dela, obtendo um mapa de ativacao
(ou mapa de caracteristicas). Cada neur6nio de cada camada estd conectado apenas com
os neurdnios proximos da camada anterior. As camadas compartilham os pesos entre seus
neuronios conduzindo os filtros a aprenderem os padrdes frequentes que ocorrem em qualquer
parte da imagem, por exemplo, uma borda da imagem (MARCON, 2020; HAFEMANN, 2014).

A operacdo convolucional consiste em deslizar os filtros sobre a entrada. Dada uma
imagem como exemplo de entrada, para cada local que o filtro esta passando, os pixels da imagem
definidos sobrepostos pela janela do filtro sdo multiplicados com os pesos correspondentes
contidos no filtro e, no final, é feita uma somatéria do resultado das multiplicacdes, resultando

em um saida de mapa de caracteristicas. Essa operacdo é ilustrada de forma visual na Figura 4
(MARCON, 2020).
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Figura 4 — O mapa de caracteristicas resultante da operacdo convolucional é representado
por [ x K, onde I representa uma imagem e K um kernel (filtro).
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Fonte: Adaptado de (MARCON, 2020)

A camada de subamostragem (pooling) é utilizada para simplificar saidas da camada
anterior. Observa-se que, no exemplo da Figura 5, a drea da camada de pooling é de tamanho
2x2. Esta area vai ser utilizada para percorrer por toda a saida da camada anterior resumindo a
informacdo daquela drea em um valor (nico. Uma das formas de sumarizar a saida da camada
anterior é utilizar o método de ativacdo maxima (max-pooling), no qual pega-se apenas o valor
maximo dentro da vizinhaca da area da camada de pooling. Existem outras funcdes de pooling,
por exemplo, funcOes que usam a média, mediana, norma L2 de uma regiao retangular e entre
outras, porém a mais utilizada é a max-pooling (MARCON, 2020; LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).

Figura 5 — Representacdo da camada de pooling utilizando a funcao de sumarizacdo max
pooling.
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Fonte: Adaptado de (YANI et al., 2019)

Ao finalizar os processos de convolucdo e pooling, no final da rede, é adicionada uma ou
mais camadas totalmente conectadas (normalmente, correspondente a uma MLP tradicional),
que utiliza a saida da camada anterior como entrada e tem como func3o realizar a classificacdo
dos padrdes de entrada por exemplo (FERREIRA, 2019).
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2.2.2 Rede Completamente Convolucional

A Rede Completamente Convolucional (FCN, do inglés Fully Convolutional Network),
introduzida por Long, Shelhamer e Darrell (2015), é muito similiar a CNN, porém, a arquitetura
da FCN n3o utiliza a camada totalmente conectada, que é geralmente utilizada para realizar
a classificacdo. Na FCN, a camada totalmente conectada é substituida por uma camada
convolucional, permitindo que a rede resulte em uma saida do tamanho da imagem de entrada.

Essa camada convolucional é utilizada para tarefas como classificar, segmentar e entre outras
pixel por pixel da imagem de entrada (SKEIKA, 2019; FERREIRA, 2019).

A arquitetura da rede FCN é composta por diversas camadas convolucionais, que assim
como na CNN produzirdo diferentes mapas de caracteristicas de diferentes profundidades. No
final da rede fica a camada convolucional que ira realizar a predicao, conforme ilustrado na

Figura 6.

Figura 6 — Representacio da arquitetura da rede FCN para realizar segmentacdo de imagens.

Fonte: Adaptado de (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015)

Observa-se na Figura 6 que, no final da rede FCN, existe uma cada convolucional
denominada predicdo por pixels. Essa camada é responsavel por realizar a predicao pixel por
pixel, ou seja, para cada pixel da imagem é atribuida a sua respectiva classe. Conforme a Figura
6, o tamanho final da predicdo por pixels foi determinado pela quantidade de classes distintas
contidas no conjunto de dados (SKEIKA, 2019).

A FCN utiliza dois caminhos para a reducdo da dimens3o da entrada e a expansdo
da mesma no final da rede, denominados downsampling e upsampling, respectivamente. No
caminho de downsampling, a dimens3o da entrada é reduzida por meio da etapa de pooling,
enquanto no caminho de upsampling, a dimens3o da entrada que foi reduzida ao longo das
camadas é expandida novamente (SKEIKA, 2019).

N3o é possivel reverter completamente a operacdo de max-pooling realizada durante a
etapa de pooling, portanto, o resultado da reversdo desta operacdo na etapa de unpooling é
aproximado (ZEILER; FERGUS, 2014).
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Figura 7 — Representacdo das etapas de max-pooling, max-locations e de unpooling
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Fonte: (DAVID; NETANYAHU, 2016)

Conforme ilustrados na Figura 7 durante a operacdo de max-pooling (caminho de
downsampling), as localizacdes dos méximos (max-locations) sdo armazenadas para serem
usadas durante o unpooling (caminho de upsampling), onde os valores aproximados sdo
restaurados para os seus locais exatos e os locais restantes (vizinhos) sdo preenchidos com
zero (DAVID; NETANYAHU, 2016).

2.2.3 U-Net

A U-Net é uma Rede Neural estendida das FCNs e foi proposta por Ronneberger,
Fischer e Brox (2015), desenvolvida com o objetivo de realizar com precisdo a segmentacdo de

imagens biolégicas com um conjunto de dados de treino pequeno (SKEIKA, 2019).

Conforme ilustrada na Figura 8, a arquitetura da U-Net possui dois caminhos: o caminho
de contracdo, representado na figura pelo lado esquerdo (downsample), no qual a entrada tem
sua dimens3o reduzida; e o caminho de expansao simétrico, representado na figura pelo lado

direito (upsample), onde a entrada tem sua dimensdo recuperada.

Figura 8 — Representacio da arquitetura da U-Net
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O caminho de contracao tem a mesma arquitetura tradicional de uma CNN, com vérias
aplicacoes repetidas de convolucbes, com cada uma acompanhada por uma funcdo de ativacao
ReLU e subamostragem com a operacao de max-pooling, reduzindo a dimensao da entrada. Em
cada etapa de reducdo da entrada (pooling) é duplicado o niimero de canais de caracteristicas.
No caminho de expansdo, em cada etapa é seguido por upsampling do mapa de caracteristicas
e deconvolucao, que reduz pela metade o nimero de canais de caracteristicas. No fim, é feita
uma concatenacdo com o mapa de caracteristicas correspondente do caminho de contracao
(FERREIRA, 2019; LIU et al., 2021).

A U-Net combina os mapas de caracteristicas do caminho de contracdo (codificador)
com seus mapas de caracteristicas correspondentes simétricos do caminho de expansdo (decodi-
ficador) em todas as etapas, formando uma estrutura em forma de "U". Concatenar as etapas
permite que o decodificador para cada etapa aprenda as caracteristicas relevantes perdidas ao
se agrupar no codificador e também é o que diferencia a U-Net das outras arquiteturas FCN
(FERREIRA, 2019).

2.2.4 Redes Adversarias Generativas

As Redes Adversarias Generativas (GANs, do inglés Generative Adversarial Networks)
foram propostas por Goodfellow et al. (2014) e é um modelo composto por duas redes
neurais artificiais, sendo uma rede neural geradora e uma rede neural discriminadora, que ficam

competindo entre si.

A rede neural geradora tem como objetivo gerar novas amostras de dados com base
nos dados reais de treinamento, de tal modo que as amostras falsas geradas tentam ser o
mais proximo possivel dos dados verdadeiros. Enquanto a rede neural discriminadora tem como
objetivo aprender a diferenciar as amostras de dados geradas pela rede geradora das amostras
de dados reais (FERREIRA, 2019; KER et al., 2017).

Figura 9 — Exemplo de uma arquitetura de Redes Adversarias Generativas tipica para reco-
nhecer e gerar digitos escritos a mao.
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Observa-se na Figura 9 que a rede neural discriminadora tenta identificar entre os
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exemplos reais e os exemplos gerados pela rede neural geradora quais exemplos s3ao verdadeiros
e quais sao falsos. Neste exemplo, tanto a rede rede neural geradora quanto a rede neural
discriminadora s&o treinadas utilizando o backpropagation (LOYOLA-GONZALEZ, 2019).

Durante o treinamento, os pesos de ambas as redes s3o atualizados para que o
desempenho delas melhore. Desta forma, a rede geradora é atualizada para que ela gere
exemplos que consigam enganar a rede discriminadora, enquanto que a rede discriminadora é
atualizada para melhorar a capacidade da mesma de distinguir os exemplos falsos dos exemplos
verdadeiros (FERREIRA, 2019).

A convergéncia se da quando a rede discriminadora ndo é capaz de distinguir o que é
uma amostra gerada ou uma amostra real. Desta forma, o discriminador pode ser descartado

ou n3do, podendo ser utilizado para classificar os exemplos, e a rede geradora esta pronta para
ser utilizada como geradora de exemplos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos de redes neurais artificias e do apren-
dizado profundo. Apds foi apresentado em detalhes a CNN, FCN, a U-Net e, por fim, as
GANs. No préximo capitulo serdo abordadas técnicas de registro de imagens com aprendizado

profundo, que se utilizam nas arquiteturas de redes neurais apresentadas aqui.
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3 Registro de imagens

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos, processos e os tipos de métodos de
registro de imagem, assim como, apresenta o registro de imagens com aprendizado profundo,
expondo também algumas métricas utilizadas no registro de imagem. Por fim, sdo apresentados
alguns trabalhos correlacionados e conjuntos de dados publicos disponiveis para o registro de

imagem.

3.1 Conceitos Iniciais

E inevitavel a falta de alinhamento entre imagens adquiridas de pontos de vista diferentes,
em tempos diferentes, em condicdes diferentes ou de modalidades diferentes. Um exemplo
de imagens com essas caracteristicas sdo as imagens médicas, capturadas para diagnéstico,
prognéstico, tratamento e acompanhamento. Desta forma, para resolver esse problema é

utilizada uma técnica de registro de imagens.

O registro de imagens é um processo de alinhamento de imagens com base em um
sistema de coordenadas geométricas semelhantes (BOVEIRI et al., 2020). No processo de
registro de imagem, um par de imagens é mapeado (também conhecido como registro de
pares) ou um conjunto de imagens é mapeado (conhecido como registro de grupo). Durante o
mapeamento, é detectada uma transformacdo geométrica de coordenadas em comum entre as

imagens, a fim de realizar um alinhamento ideal (CHEN et al., 2020).

O processo de registro de duas imagens sem a utilizacdo de aprendizado profundo pode
ser definido como um problema de otimizacdo (LIU et al., 2021), podendo ser expresso pela

Equacdo 5:

A

T = arngin S (F,T(M)), (5)

em que F’ denota a imagem fixa de referéncia e M denota a imagem em movimento (desalinhada)
a ser registrada. T" denota a transformacdo geométrica desejada que mapeia as coordenadas
em comum entre F' e M. Por sua vez, S representa uma funcdo de custo que mede o quanto
a imagem fixa e a imagem em movimento mapeada por T estdo desalinhadas. O registro de
imagens acontece de forma iterativa, melhorando a estimativa de 1" de tal forma que a funcdo
de custo S seja minimizada (CHEN et al., 2020; VOS et al., 2019).

Com base na transformacdo geométrica desejada, os métodos de registro de imagem
podem ser classificados como registro rigido, registro afim e registro n3o-rigido, também
conhecido como registro de imagem deformavel (CHEN et al., 2020; FU et al., 2020a).
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O registro rigido considera apenas a translacao ao longo das coordenadas x, y e z e a
rotacao em torno dos eixos x, y e z. Desta forma, esse tipo de transformacdo pode ser modelada
usando 6 parametros ou graus de liberdade, por meio da combinacdo dos 3 parametros de
rotacdo e os 3 parametros de translacdo. O registro afim adiciona 6 novos graus de liberdade,
sendo eles: o alongamento (escala) ao longo dos eixos z, y e z e a inclinacdo ou distorcdo
(cisalhamento) nos planos zy, yz, e xz (BOVEIRI et al., 2020; CRUM; HARTKENS; HILL,
2004).

Quando a imagem apresenta deformacdes elasticas é necessario aplicar o registro ndo-
rigido para realizar o alinhamento ideal. O registro rigido possibilita uma quantidade baixa de
graus de liberdade, enquanto o registro ndo-rigido possibilita um niimero maior de deformacoes
(RODRIGUES, 2010; WRANGSJO; PETTERSSON; KNUTSSON, 2005).

Enquanto os métodos de registro rigido e afim lidam apenas com diferencas globais
como translacdo, rotacao e escala, o registro ndo-rigido lida com as diferencas locais entre as
imagens. Diferencas adquiridas por meio da deformacdo de scanner, movimento dos pacientes,
intervencdes cirdrgicas ou anatomias diferentes (FORNEFETT; ROHR; STIEHL, 2001).

No registro rigido (RIR, do inglés Rigid Image Registration), todos os pixels da imagem
sdo transladados e/ou rotacionados uniformemente de forma que toda relacdo pixel a pixel
permanece a mesma antes e depois da transformacao. No registro nao-rigido, a relacao pixel a

pixel ndo se mantém a mesma apéds a transformacdo (OH; KIM, 2017).

A seguir, é apresentado o funcionamento do registro de imagens utilizando o aprendizado

profundo, bem como suas vantagens sobre os métodos tradicionais de registro de imagens.

3.2 Registro de imagens com aprendizado profundo

Até recentemente, o registro de imagens médicas ainda era feito de forma manual por
especialistas, tornando essa tarefa bastante desafiadora e a qualidade dos registros altamente
dependente da experiéncia desses profissionais. Para resolver esses problemas, que clinicamente
sdo altamente prejudiciais, o registro automatico foi desenvolvido (HASKINS; KRUGER; YAN,
2020).

Ainda que os métodos de registro automatico tenham sido amplamente utilizados antes,
durante e depois do surgimento das redes neurais profundas, apds o surgimento delas, varios
métodos de registro de imagens utilizando aprendizado profundo tem sido propostos, atingindo
os melhores desempenhos (HASKINS; KRUGER; YAN, 2020).

O processo de registro de imagem em geral tem os seguintes passos. O primeiro passo
é escolher um modelo de transformacdo (rigido, afim ou n&o-rigido) adequado ao problema e
inicializar os parametros no modelo de transformacao escolhido. O segundo passo é utilizar o

modelo de transformac3do para distorcer a imagem em movimento. No terceiro passo ocorre a
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avaliacdo da dissimilaridade entre a imagem em movimento distorcida com a imagem fixa. No
quarto passo é utilizado um algoritmo de otimizacdo adequado para atualizar os parametros
no modelo de transformac3do, por meio da otimizacao da funcao de custo, que é formulada
utilizando a métrica de dissimilaridade. E realizada uma iterac3o do segundo passo até o quarto
passo enquanto um critério de convergéncia apropriado n3o for atendido (CHEN et al., 2020).
Normalmente, os algoritmos convencionais de registro de imagens sdao compostos por trés
componentes distintos: o0 modelo de transformacao, a métrica de similaridade e um algoritmo

de otimizacao, conforme é ilustrado na Figura 10.

Figura 10 — Fluxograma da estrutura de registro de imagens em algoritmos de otimizac3o.
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Um dos problemas no processo iterativo, que os algoritmos convencionais de registro de
imagens usam, ¢ a lentiddo, chegando a levar dezenas de minutos, mesmo com uma implementa-
cao eficiente nas melhores GPUs contemporaneas. Desta forma, esses algoritmos convencionais
sao normalmente intensivos, requerindo um poder de processamento computacional muito alto.
E desvantajoso utilizar esses algoritmos em operacdes clinicas que acontecem em tempo real,
onde qualquer perda de tempo prolongada ndo é bem vista (BOVEIRI et al., 2020; CHEN et
al., 2020).

Outro problema dos algoritmos convencionais de registro de imagens que usam métodos
de otimizacdo é o fato deles serem ineficientes por causa da convergéncia ou estagnacdo
prematura, devido as medidas de similaridade terem muitos étimos locais em torno do étimo
global, especialmente em imagens de diferentes modalidades (registro de imagens multimodais)
(CHEN et al., 2020).



35

No registro de imagens com aprendizado profundo, diferente dos métodos tradicionais
de registro iterativos, se realiza o registro em apenas um passo, deixando o custo principalmente
para a etapa de treinamento dos modelos. Ou seja, o processo de otimizacao ocorre durante o
treinamento, n3o sendo necessario repeti-lo a cada conjunto de imagens diferentes. Desta forma,
é possivel realizar o registro de imagens em tempo real, sendo uma das primeiras vantagens de
se utilizar o aprendizado profundo para esta tarefa. Além disso, as técnicas de registro com

aprendizado profundo n3o sofrem de convergéncia ou estagnacdo (BOVEIRI et al., 2020).

Ainda, o aprendizado profundo eliminou as tarefas de escolher, reduzir, selecionar, e
normalizar caracteristicas dos métodos convencionais. Sendo essas tarefas essenciais para se

obter o melhor desempenho no problema de registro (BOVEIRI et al., 2020).

Segundo Boveiri et al. (2020), o registro de imagens médicas com aprendizado profundo
pode ser dividido em cinco abordagens, sendo elas: Métricas de Similaridade Profunda (DSM,
do inglés Deep Similarity Metrics), Registro Supervisionado de Ponta a Ponta (SE2ER, do
inglés Supervised End-to-End Registration), Aprendizado Profundo por Reforco (DRL, do inglés
Deep Reinforcement Learning), Registro Ndo Supervisionado de Ponta a Ponta (UE2ER, do
inglés Unsupervised End-to-End Registration), Registro Fracamente Semi-Supervisionado de
Ponta a Ponta (WSE2ER, do inglés Weakly-Semi-Supervised End-to-End Registration). Este
trabalho adota uma abordagem de Registro Ndo Supervisionado de Ponta a Ponta, visto que o
framework Voxelmorph, utilizado para auxiliar no processo de registro de imagem nao-rigida,

segue esta abordagem de registro.

A abordagem por Métricas de Similaridade Profunda (BOVEIRI et al., 2020) utiliza
diferentes tipos de redes neurais profundas para aprenderem as métricas de similaridade por
meio de um grande conjunto de dados com anotacdes (ground-truth). Apds o treinamento,
as redes sao aptas em modelar de forma precisa e significativa as diferencas estruturais entre
as entradas de pares de imagens ou pares de patches. Essa abordagem combina o uso das
redes neurais profundas e as abordagens de otimizacdo iterativas convencionais. Desta forma, a
rede treinada fornece frequentemente as métricas aprendidas para os algoritmos de otimizacdo
convencionais, a fim de produzir os parametros de transformacao. Esse processo esta ilustrado
na Figura 11. Esta abordagem foi capaz de superar as métricas dos métodos convencionais,
principalmente no registro multimodal, no qual os métodos convencionais ndo foram muito
eficazes. As desvantagens desta abordagem s3o a necessidade de um grande conjunto de
dados, o que é dificultoso para imagens médicas que ndo existem muitos conjuntos de dados
publicos disponiveis, e a dependéncia de abordagens convencionais baseadas em iteracdes, o
que torna essa aborgagem lenta e inutilizavel para uso clinico (BOVEIRI et al., 2020; HASKINS;
KRUGER; YAN, 2020).
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Figura 11 — Processo de registro de imagem na abordagem por Métricas de Similaridade
Profunda.
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Na Figura 11, observa-se que o fluxo da abordagem de registro de imagem por Métricas
de Similaridade Profunda inicia-se com as entradas da imagem fixa e da imagem em movimento
na rede. Depois, a rede gera um parametro de transformacao que é entdo enviado para um
algoritmo de otimizac3o (similar ao convencional) que avalia esse pardmetro. Ao verificar que
o parametro pode ser melhorado, o processo inicia novamente desde o comeco, as iteracGes
acabam quando o pardmetro ndo poder ser mais melhorado. Quando a iteracdo acaba o melhor
pardmetro de transformacdo gerado é utilizado para realizar o registro de imagens (HASKINS;
KRUGER; YAN, 2020; BOVEIRI et al., 2020).

O processo de treinamento do Registro Supervisionado de Ponta a Ponta (BOVEIRI et
al., 2020) é bastante similiar ao da abordagem por Métricas de Similaridade Profunda, porém
nao utiliza nenhum método de otimizacao iterativo convencional para realizar o registro de
imagem, conforme ¢ ilustrado na Figura 12. Desta forma, ao eliminar a abordagem convencional
baseada em iteracdo, o registro pode ser feito em um Unico passo, permitindo utilizar o registro
com essa abordagem em ambiente clinico e ser realizado em tempo real. Um problema do
Registro Supervisionado de Ponta a Ponta é a necessidade de um grande conjunto de dados
com anotacdes (ground-truth) para o treinamento das redes. Para o registro afim e rigido, as
técnicas predominantes sdo CNN e U-Net (BOVEIRI et al., 2020).

Figura 12 — Processo de treinamento da abordagem de Registro Supervisionado de Ponta a
Ponta.
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Observa-se na Figura 12 que durante o treinamento a abordagem por Registro Supervi-
sionado de Ponta a Ponta utiliza conjunto de dados com anotacGes para produzir parametros
de transformacdo em um (nico passo. A imagem fixa e em movimento s3o enviadas para a
rede como entrada. Apds, a rede gera um parametro de transformac3do usado para distorcer a
imagem em movimento. A imagem distorcida é utilizada para melhorar a rede ao ser comparada
sua similaridade com as anotacdes verdadeiras. Apés a rede ser treinada, o registro de imagens
é realizado em um (nico passo, ou seja, sem a necessidade de repetir o processo de otimizacao
para cada conjunto de imagens diferente (BOVEIRI et al., 2020).

No paradigma de registro de imagem por Aprendizado Profundo por Reforco (BOVEIRI
et al., 2020), o aprendizado das redes treinadas se ddo por reforco, ou seja, é fornecida uma
recompensa ou uma punicdo para cada acao de registro realizada, com o objetivo de maximizar
o parametro de transformac3o gerado pelas redes. O processo de registro por reforco é ilustrado
na Figura 13. Um dos desafios desta abordagem é lidar com campos de deformac3ao de alta
resolucdo e ser um pouco mais lento quando comparado com método de registro Supervisionado
de Ponta a Ponta. Essa abordagem ainda é mais rapida que os métodos tradicionais no registro
de imagens médicas (HASKINS; KRUGER; YAN, 2020; CHEN et al., 2020).

Figura 13 — Processo de treinamento da abordagem por Aprendizado Profundo por Reforco.
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Na Figura 13 observa-se a necessidade um agente para a abordagem de registro de
imagens por Aprendizado Profundo por Reforco. O agente aprende a mapear os estados em
acoes segundo as recompensas que vai recebendo do ambiente. A recompensa é relativa ao
desempenho obtido do registro por meio das acGes fornecidas pelo agente. Desta forma, as acoes
geradas pelo agente sdo fornecidas e melhoradas em cada iteracdo, com base nas recompensas
recebidas pelo ambiente (HASKINS; KRUGER; YAN, 2020; BOVEIRI et al., 2020).

Os conjuntos de dados médicos, especialmente para a tarefa de registro, geralmente
s3ao pequenos, o que os tornam inapropriados para o aprendizado profundo baseado em grandes
volumes de dados. Essa limitacdo foi um grande motivador para o surgimento do Registro Nao
Supervisionado de Ponta a Ponta (BOVEIRI et al., 2020), onde diferentes redes profundas
s3o treinadas sem a necessidade de um conjunto de dados com anotacdes (ground-truth)
e realizam o registro em um (nico passo. Técnicas de aumento de dados (do inglés, data

augmentation) podem ser utilizadas para aumentar o conjunto de dados de treinamento, € o
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processo de aprendizagem ¢ guiado por meio de uma medida ou uma combinacido de medidas
de similaridade tradicionais, que sdo empregadas como funcdo de custo (BOVEIRI et al., 2020).
N3o s3o necessarios conjuntos de dados com anotacdes, o que evita outro problema, que é o
modelo treinado ser dependente da qualidade das anotacdes. A abordagem de registro nao
supervisionado é ilustrada na Figura 14. As medidas utilizadas como func3do de custo para
treinar as redes para o registro multimodal sdo ineficientes, portanto essa abordagem nao
supervisionada herda essa ineficiéncia (BOVEIRI et al., 2020; CHEN et al., 2020).

Figura 14 — Processo de treinamento do paradigma de Registro Ndo Supervisionado de Ponta
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Observa-se na Figura 14 que o fluxo do processo de Registro Nao Supervisionado de
Ponta a Ponta inicia-se com a imagem fixa e em movimento sendo enviadas para a rede como
uma entrada. Ent3o a rede gera uma transformacao de parametros utilizada no registro da
imagem em movimento, que é utilizada para gerar a imagem deformada. Em seguida, a imagem
deformada é utilizada em uma métrica de similaridade e o resultado é utilizado para melhorar a
rede durante o treinamento, que consequentemente ird melhorar a transformacdo de parametro.
Depois que a rede ¢ treinada, o registro de imagens acontece de uma vez s6, sem precisar

repetir o processo de otimizacdo para cada conjunto de imagens diferente (BOVEIRI et al.,
2020).

Segundo (BOVEIRI et al., 2020), o Registro Fracamente Semi-Supervisionado de Ponta
a Ponta pode ser considerado como a melhor abordagem atualmente. Existem duas principais
categorias diferentes para esta abordagem. Na primeira categoria é utilizado um conjunto de
dados pequeno, mas totalmente anotado, com o maximo de pontos de referéncia possivel
e cada um desses pontos recebe um rétulo de classe diferente. A rede treinada aprende a
detectar os pontos de referéncia em qualquer par de imagens usadas como entrada e realizar
o registro. Pode ser utilizada também a medida de Erro de Registro do Alvo (TRE, do
inglés Target Registration Error)(BOVEIRI et al., 2020) como funcdo de custo para treinar
as redes, porém ndo é uma tarefa simples. Ao detectar os pontos de referéncia, os modelos

se tornam mais eficientes e aumentam a sua precisdo. Na segunda categoria s3o utilizadas
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as GANSs, onde o gerador utiliza as entradas da imagem fixa e a imagem em movimento e
tenta produzir parametros de transformacao de modo que a imagem mével, ao ser distorcida
com o parametros de transformacdo produzido, n3o seja detectada (discriminada) como uma
falsa pelo discriminador usando a anotacdo (ground-truth). As GANs também permitem o
treinamento com um pequeno conjunto de dados. O processo de registro de imagens por
meio desta abordagem ¢ ilustrado na Figura 15. Essa abordagem mescla os pontos fortes das
abordagens de registro supervisionado e ndo supervisionado, ao mesmo tempo que evita as
deficiéncias das mesmas (BOVEIRI et al., 2020; CHEN et al., 2020).

Figura 15 — Processo de registro de imagem por meio do paradigma de Registro Fracamente
Semi-Supervisionado de Ponta a Ponta.
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Na Figura 15, a parte superior representa o fluxo de treinamento na abordagem de
Registro Fracamente Semi-Supervisionado de Ponta a Ponta. Observa-se que, no treinamento,
é utilizado um conjunto de dados com anotacdes. O fluxo é similar ao da abordagem de
Registro Ndo Supervisionado de Ponta a Ponta com a principal diferenca que a rede usa a
similaridade entre as anotacGes da imagem fixa e em movimento para melhorar a regularizacdo
de deformacdo, desta forma, melhorando o campo de deslocamento denso (DDF, do inglés
Dense Displacement Field), utilizado para deformar a imagem em movimento. Na parte inferior,
apos a rede ser treinada, é necessario apenas um par de imagens, onde a rede prevé o DDF

sem a necessidade de imagens com anotagdes (HU et al., 2018).

Segundo Chen et al. (2020), o foco das pesquisas futuras serdo em precisdo, generaliza-

cdo, deformacao realista e suave. Ainda, os autores esperam que com o aumento dos conjuntos
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de dados publicos multimodais, o foco de pesquisas utilizando aprendizado profundo para o

registro com esse tipo de conjunto de dados aumente.

Por sua vez, os autores em Boveiri et al. (2020) acreditam que as préximas tendéncias
e contribuicGes futuras estarao relacionadas a evolucdo dos campos de visao computacional e
aprendizado de maquina. Os novos modelos advidos desta evolucdo, por exemplo, os Modelos
de Disparos Neuronais (SNN, do inglés Spiking Neural Networks) (MAASS, 1997) e Unidades
Recorrentes (GRU, do inglés Gated Recurrent Units) (CHO et al., 2014), possuem alto potencial

de contribuicao para as pesquisas futuras.

A seguir, sdo descritos os principais métodos encontrados na literatura para medir de

maneira quantitativa o resultado do processo de registro de imagens.

3.3 Meétricas utilizadas em registro de imagens

Ao realizar o processo de registro, seja utilizando técnicas tradicionais ou utilizando
aprendizado profundo, aplicar métricas que quantifiquem e qualifiquem o procedimento realizado
sao importantes. Na literatura, observa-se o uso das seguintes métricas para avaliar o procedi-
mento de registro: Correlacdo Cruzada (CC, do inglés Cross-correlation), Informagdo mitua (MI,
do inglés Mutual Information), Erro de Registro do Alvo (TRE, do inglés Target Registration
Error) e Coeficiente de Similaridade Dice (DSC, do inglés Dice Similarity Coefficient).

No trabalho de revisdo de registro de imagens usando aprendizado profundo dos autores
Boveiri et al. (2020), no capitulo da revisdo da literatura, as métricas mais utilizadas em relacdo
ao nimero de publicacoes sdo representadas em um grafico de barras, conforme ilustrado na
Figura 16.
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Figura 16 — Grafico de barras representando as principais métricas utilizadas para avaliar os
registros de imagens, de acordo com o nimero de publicacGes em que foram
utilizadas.
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Fonte: (BOVEIRI et al., 2020)

Observa-se na Figura 16 que a métrica mais utilizada é Dice, logo em seguinda vem o
TRE. Liu et al. (2021) reforca que as duas métricas mais utilizadas para avaliar o desempenho

do registro de imagens sdo Dice e MSE.

O Coeficiente de Similaridade Dice (DICE, 1945) é uma métrica utilizada para quantificar

a similiaridade entre duas regides, sendo representada matematicamente na Equacdo 6:

2|AN B|

DSC_|m+JBV (6)
em que A representa a primeira regido, que podem ser as mascaras da imagem fixa rotulada
com a verdade fundamental (do inglés, ground-truth) no caso de registro de imagens. E B
representa a regido predita pela rede, que podem ser as mascaras preditas da imagem em
movimento (imagem registrada). Cada pixel da primeira regido é comparado com apenas o
pixel correspondente na mesma posicao da segunda regido. A intersecdo corresponde aos pixels
simultaneamente iguais em ambas regides. O valor resultante da Equacdo 6 é entre 0 e 1, onde
0 indica que ndo ha nenhuma correspondéncia entre as regides (sem sobreposicdo) e 1 indica
total correspondéncia entre as regides (TAVARES, 2018; PATIL; DEORE, 2013; BOVEIRI et

al., 2020).

A métrica de Erro de Registro do Alvo utiliza pontos anatomicos conhecidos entre
duas imagens para quantificar a precisdo na correspondéncia entre esses pontos, representado
matematicamente na Equagdo 7 (BOVEIRI et al., 2020):
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(7)

em que [{,15" ... [ s30 os pontos de referéncias da imagem A e [Z,12 ... [B s3o os pontos de
referéncias da imagem B. O TRE é uma das métricas de desempenho mais bem aceita, tendo
como desvantagem a necessidade de determinar os pontos de referéncia manualmente por um
especialista, porém é possivel utilizar técnicas para automatizar ou semi automatizar os pontos

de referéncia correspondentes (BOVEIRI et al., 2020; HOU et al., 2011).

A métrica do Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean Squared Error) é utilizada
para verificar a diferenca simétrica entre a imagem de referéncia e a imagem registrada (alvo),

representada matematicamente na Equacdo 8 (CHEN et al., 2020):

M N

MSE = —— Z Z — I'(z,y)]?, (8)

em que I(x,y) é a imagem de referéncia e I'(z,y) é a imagem alvo, enquanto M e N s3o as
dimensdes das imagens. Quanto menor o valor resultante da equacdo significa um erro menor

de similaridade e uma similaridade maior entre as imagens (JOSHI, 2012).

Na préxima secao sao descritos trabalhos correlacionados com o tema registro de

imagens utilizando aprendizado profundo.

3.4 Trabalhos correlacionados

O trabalho Balakrishnan et al. (2019) propds um framework de aprendizado profundo
nao supervisionado que utiliza uma arquitetura CNN similiar a U-Net para realizar em par
o registro n3o-rigido de imagens médicas 3D, denominado VoxelMorph. Foram realizados
experimentos em oito conjuntos de dados publicos diferentes de ressondncia magnética do
cérebro: OASIS, ABIDE, ADHD200, MCIC, PPMI, HABS, FreeSurfer Buckner40 e Harvard
GSP. Os resultados obtidos demonstram que a aborgadem proposta atingiu resultados no
registro de imagens, em termos de Dice Score, comparaveis aos métodos tradicionais em
estado da arte NiftyReg e o Symmetric Normalization (SyN) (AVANTS et al., 2008), onde
a implementacdo deste método foi obtida por meio dos pacotes publicos do software ANTs
(AVANTS et al., 2011). Além disso, o método proposto reduziu o tempo de registro de horas
para minutos em uma CPU e para menos de um segundo em uma GPU, em comparacdo com

os métodos tradicionais em estado da arte.

Na Figura 17 é ilustrada uma visao geral do método proposto por Balakrishnan et al.
(2019). A imagem de referéncia f e a imagem em movimento m s3o utilizadas como entrada
para a rede g, utilizando um conjunto de pardmetros 6. A rede gera como resultado o campo

de registro ¢, também conhecido como campo de deformacdo. O destaque em azul indica o
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bloco opcional que pode ser incluido durante a pipeline de treinamento, onde s3o incluidas
informacGes auxiliares, como mapas de segmentacao anatomica, elaborados por especialistas
humanos ou algoritmos. A funcao de perda n3o supervisionada da rede é composta por dois
componentes sendo uma métrica de similaridade L;,, e um regularizador L,,,,0¢n. Foram
conduzidos experimentos utilizando tanto a métrica MSE quanto a Cross-correlation como
medidas de similaridade. Ao incorporar informacdes auxiliares durante o treinamento, como
as segmentacdes da imagem fixa sy e as segmentacdes da imagem em movimento s,,, um
componente adicional L, é introduzido na funcdo de perda para calcular o Dice Score entre a
segmentacdes movida (s, o ¢), obtida ao aplicar s,, e ¢ na funcdo de transformacio espacial,

esf.

Figura 17 — Visdo geral do método proposto por Balakrishnan et al. (2019).
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Conforme ilustrado na Figura 18, a arquitetura proposta por Balakrishnan et al. (2019)
é baseada na arquitetura da rede U-Net. As entradas m e f s3do concatenadas, resultando em
uma imagem 3D de 2 canais, formando uma entrada Unica para a rede. Na etapa de codificacdo
a dimensdo espacial de cada camada é reduzida pela metade ao alterar o tamanho do stride.
Na etapa de decodificacdo é alternado entre upsampling, convolucdes e skip connections que
propagam caracteristicas aprendidas na etapa de codificacdo diretamente para as camadas
que geram o registro. Cada camada convolucional é seguida por uma camada de ativacdo
LeakyRelLU. As camadas convolucionais extraem as caracteristicas necessarias para estimar
¢, que é aplicado junto com m em uma func3o de transformac3do espacial baseada em uma
Spatial Transformer Networks (JADERBERG et al., 2015), obtendo a imagem movida (m o ¢).
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Figura 18 — Arquitetura convolucional U-Net proposta pelo framework VoxelMorph. Cada
retangulo representa um volume 3D gerado a partir de convolucdes 3D aplicadas
no volume anterior. O tamanho dos filtros convolucionais estdo dentro dos
retangulos e abaixo deles é apresentada a resolucao espacial de cada volume em
relacdo a sua entrada. As setas representam as skip connections que concatenam
caracteristicas do codificador e decodificador.
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Fonte: Adaptado de (BALAKRISHNAN et al., 2019)

No trabalho de Mahapatra et al. (2018) foi proposto o uso do aprendizado profundo
com o uso das Redes Adversarias Generativas (GANs) para realizar o registro deformavel de
imagens médicas multimodais. O uso das GANs eliminou a necessidade de métodos iterativos
demorados e permitiu o registro de imagem diretamente com o campo de deformacdo. Na
Figura 19 é possivel visualizar a arquitetura proposta. Os experimentos sdo realizados em
dois conjuntos de dados diferentes. O primeiro conjunto de dados é composto de imagens
coloridas do fundo da retina e imagens de angiografia de fluorescéncia. Ja4 o segundo conjunto
é composto de ressonancias magnéticas cardiacas adquiridas no Sunnybrook. Os experimentos
foram realizados em ambos os conjuntos de dados, comparando o método proposto com o
método tradicional Elastix (KLEIN et al., 2010) e o método de aprendizado profundo DIRNet
(VOS et al., 2017). Os resultados obtidos nos experimentos demonstraram que o método
proposto performou melhor que o método convencional e o método de aprendizagem profunda

que utiliza uma abordagem de transformacao tradicional.
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Figura 19 — Arquitetura das redes (a) geradoras e (b) discriminadoras utilizadas em (MAHA-
PATRA et al., 2018).
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A rede geradora, Figura 19 (a), recebe a imagem fixa e a imagem em movimento
(flutuante) como entrada e produz a imagem registrada e o campo de deformacdo. A rede
geradora é formada por camadas convolucionais 3 x 3, seguida por batch normalization e
ativacdo ReLU. A rede discriminadora, Figura 19 (b), possui oito camadas convolucionais, onde
os tamanhos dos kernels s3o progressivamente aumentados, iniciando com 64 e alcancando
512 ao longo da rede. A func3do de ativacao utilizada pela rede é a LeakyRelLU e o tamanho
do stride nas convolucdes é utilizado para reduzir as dimensdes da imagem. Por Gltimo, sdo
inseridas duas camadas densas, seguidas por uma funcdo de ativacdo sigmdide, a fim de
gerar o mapa de probabilidades. O objetivo da rede discriminadora é avaliar a similaridade da
distribuicdo de intensidade entre a imagem registrada e a imagem fixa, e o erro entre o campo
de deformacdo gerado e o de referéncia. As redes utilizam como funcido de perda a combinacao
da perda de contelido, que garante que a imagem gerada tenha caracteristicas desejadas, e a
perda adversarial. A perda de contelido é formada por trés componentes: informacdo mdtua
normalizada (NMI), métrica de indice de similaridade estrutural (SSIM), e a distancia L2 entre

duas imagens.

O trabalho Vos et al. (2019) propés um framework para o registro afim e deforméavel de
imagens utilizando aprendizado profundo n3o supervisionado, denominado Deep Learning Image
Registration (DLIR) framework. O DLIR é composto de ConvNets treinadas utilizando uma
técnica similiar as utilizadas nos registros de imagens convencionais baseados em intensidade,
sem a necessidade de um conjunto de dados rotulados. Na Figura 20 é ilustrado o esquema

do DLIR. Os experimentos foram realizados nos seguintes conjuntos de dados: tomografias
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computadorizadas de térax de baixa dose obtidas no National Lung Screening Trial (NLST),
ressonancias magnéticas cardiacas obtidas no Sunnybrook, e tomografias computadorizadadas
do térax em 4D realizadas em dez momentos diferentes, obtidas no DIR-Lab. Os resultados
demonstraram que o registro de imagens do método proposto é equiparavel a outros métodos
como por exemplo o SimpleElastix (MARSTAL et al., 2016). Na comparacdo em termos de
tempo de execucao do registro, o método proposto foi muito mais rapido que o convencional.
As principais dificuldades encontradas foram o conjunto de dados pequeno para treinar as
ConvNets, o que prejudicou o desempenho dos resultados. As limitacoes de hardware podem
ter parcialmente prejudicado os resultados, pois a arquitetura escolhida para a ConvNet foi
abaixo do que se é desejado devido a esses limites. Os autores ainda afirmam que o trabalho
proposto pode ser estendido com outros métodos de registros tradicionais ou registros usando

aprendizado profundo e, desta forma, obter resultados ainda melhores.

Figura 20 — Representacio esquematica do DLIR framework.
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Observa-se na Figura 20 que o processo de treinamento do framework DLIR é similiar
ao dos métodos convencionais de registro. Porém, ao adicionar a ConvNet, o método proposto
passa a permitir o treinamento n3o supervisionado para o registro de imagem. Diferente dos
métodos convencionais, onde a atualizacdo da transformac3o de parametro é feita de forma
iterativa usando a similaridade da imagem (representado pela seta azul grande), o DLIR utiliza
a similaridade da imagem para atualizar os pesos da ConvNet usando o backpropagation

(representado pela seta vermelha grande), permitindo o registro de imagem em um Unico passo.

Por sua vez, foi proposto no trabalho de Fu et al. (2020b), um método de aprendizado
profundo n3o supervisionado para o registro de imagem deformavel de tomografia computa-
dorizada pulmonar, denominado LungRegNet. A LungRegNet é composta de duas sub-redes,
CoarseNet e FineNet, sendo que ambas as redes possuem um gerador e um discriminador.
A CoarseNet é responsavel por prever um grande movimento pulmonar em uma imagem em
escala grosseira, enquanto a FineNet prevé o movimento pulmonar local em uma imagem

em escala fina. Na Figura 21 é ilustrado o fluxo geral do registro de ambas sub-redes. Os
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experimentos foram realizados em dez diferentes tipos de conjuntos de dados ptiblicos em
tomografia computadorizada pulmonar 4D obtidos do DIR-Lab. Os resultados obtidos nos
experimentos mostraram que o método proposto foi superior aos outros métodos de aprendizado

profundo e teve um desempenho comparavel com os métodos convencionais em estado da arte.

Figura 21 — Fluxo geral do registro de imagem da LungRegNet.
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Conforme ilustrado na Figura 21, o processo de registro da LungRegNet inicia com
a etapa de pré-processamento da imagem. Nesta etapa, é feita a extracdo das estruturas
vasculares pulmonares, aumentando o contraste da imagem de pequenas estruturas vasculares.
Na proxima etapa é realizado o treinamento das redes CoarseNet e FineNet. O gerador de
ambas as redes é treinado para prever o campo vetorial de deformacdo (DFV, do inglés
Deformation Vector Field), que é utilizado para deformar a imagem em movimento usando
uma transformacao espacial. O discriminador de ambas as redes é treinado para distinguir as
imagens deformadas das imagens originais e o objetivo do mesmo é regularizar a DVF, evitando
que as imagens deformadas ndo fiquem realisticas. Na Gltima etapa, a de inferéncia, os patches
das imagens sao regularizados e fundidos. Ao fundir os patches, é obtida a imagem inteira de
referéncia e em movimento. Essas imagens s3o aplicadas em ambas as redes treinadas e entdo

é feito o registro da imagem.

No trabalho de Hu et al. (2020) foi proposto um aprendizado restrito por pontos de
referéncias (landmarks) utilizando uma CNN. A maioria dos métodos de registro de imagens

médicas por aprendizado profundo aprendem o campo de deformacdo por meio da intensidade
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da similaridade, ignorando a importancia de alinhar os pontos de referéncias anatomicos, por
exemplo, os pontos de ramificacdo das vias aéreas e vasos. A CNN utilizada foi estendida para
utilizar o registro probabilistico difeomérfico, o que permitiu grandes deformacSes. Além disso,
foi adicionada a restricdo por pontos de referéncias para a aprendizagem, o que permitiu um
registro com precisdo em estruturas anatomicas finas. O método proposto é semi-supervisionado,
pois precisa de pontos de referéncias definidos por especialistas para o treinamento da rede, e
ndo é necessario nenhum ponto de referéncia para realizar o registro. Na Figura 22 é ilustrada
a arquitetura da rede proposta pelos autores. Os experimentos foram realizados em quarenta
imagens de tomografia computadorizada de pulmao em adultos saudaveis, sendo que em cada
imagem existem onze anotacdes de especialistas com pontos de referéncias. Os resultados
demonstraram que o registro de imagem do método proposto foi superior aos métodos em estado
da arte tradicionais e 0 método de registro de imagem com aprendizado profundo VoxelMorph.
O pacote de software Elastix com a métrica de informacdo muitua e a transformacdo espacial
BSpline e o pacote de software ANTs com normalizacdo simétrica (SyN, do inglés Symmetric
Normalization) foram os métodos tradicionais comparados. O método de aprendizado profundo
foi o VoxelMorph, que também foi utilizado como linha de base e estendido para criar o método
proposto pelos autores. O registro de imagens limitada por pontos de referéncia mostrou ser
eficaz e superior aos métodos comparados e ser mais rapido, além de garantir um alinhamento
melhor dos principais pontos de referéncia anatomicamente significativos. O método proposto

também pode ser aplicado em outros conjuntos de dados.

Figura 22 — Arquitetura da rede proposta em (HU et al., 2020).
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Na Figura 22 observa-se que a rede proposta pelos autores possui uma estrutura

semelhante a U-Net e todas as ativacGes da rede sao LeakyRelLU. A imagem fixa é representada
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por f, m representa a entrada da imagem em movimento e v o campo de velocidade. A rede é
composta de quatro camadas convolucionais com subamostragem, trés camadas convolucionais
com superamostragem e trés skip connections com operacdo de cépia. Na camada de transfor-
macao é realizado o registro, onde os pontos de referéncias da imagem fixa sdo utilizados para

gerar o campo de deformacdo a ser aplicado na imagem em movimento.

No trabalho de Fechter e Baltas (2020) foi proposta uma abordagem de aprendizado
profundo n3o supervisionado para o registro de imagens em um conjunto de dados publicos
3D e 4D contendo imagens em movimentos periddicos. Foi empregada uma U-Net combinada
com uma abordagem de registro grosseiro para fino com um médulo de transformacdo espacial
diferencial. Para o conjunto de dados em 4D é necessaria uma grande quantidade de memdria.
Desta forma, foi necessario dividir esse conjunto de dados em pequenos patches nao sobrepostos.
A rede é treinada até a convergéncia com cada um desses patches e, por fim, sdo montados os
patches de campo vetorial. Os resultados demonstraram que o método proposto conseguiu
realizar o registro das imagens em movimentos peridédicos de forma concorrente aos métodos
em estado da arte comparados. A arquitetura do método proposto pelos autores ¢ ilustrada
na Figura 23. Os experimentos foram realizados nos seguintes conjuntos de dados: DIR-Lab,
que consiste em conjunto de dados de tomografias computadorizadadas do térax em 4D
realizadas em dez momentos diferentes; Popi, que é um conjunto de dados de tomografias
computadorizadadas do pulm3o e; o conjunto de dados Sunnybrook, que é composto de

ressonancias magnéticas cardiacas.

O método proposto demonstrou que n3o foi necessario treinamento para se obter
bons resultados. No registro do conjunto de dados 3D s3o calculados ao mesmo tempo o
campo de deformacdo vetorial e uma aproximacdo do seu inverso. O método obteve bons
resultados no registro, independente do local do 6rgao ou modalidade. Durante o registro, nao
foi utilizada uma imagem de referéncia, como é comum nas outras abordagens. Foi utilizada
a imagem vizinha préxima da imagem a ser registrada. Alguns experimentos demonstram
que a rede obteve resultados melhores no registro de imagens com pequenas deformacdes.
Os métodos convencionais obtiveram resultados superiores ao método proposto, devido nos
testes executados pelo método proposto serem utilizados os mesmos parametros em todos os
conjuntos de dados que foram utilizados nos experimentos. Comparado com os outros métodos
de aprendizagem profunda, o método proposto por estes autores teve um tempo de computacdo
mais longo no registro. Essa desvantagem pode ser reduzida significativamente quando usado
um pequeno conjunto de dados e com uma etapa de ajuste fino, onde o desempenho do registro
nao é muito reduzido. Os principais beneficios do método proposto sdo a sua capacidade de
generalizar, o que permite ser usado em diferentes modalidades e diferentes regides do corpo,
além de n3o ser necessario nenhum dado de treinamento com antecedéncia. O método proposto
pode ser aplicado em dois casos, quando o treinamento de uma rede n3o é possivel devido a
falta de conjuntos de dados ou os conjuntos de dados sdo muito heterogéneos (FECHTER;
BALTAS, 2020).



Figura 23 — Arquitetura da rede multi-resolucao proposta.
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Conforme ilustrado na Figura 23, os retangulos sombreados de cinza representam o

processamento dos dados de entrada de imagens com diferentes resolucoes. A U-Net é treinada

com o conjunto de dados de entrada que é reduzido (downsampled) por duas vezes até a

convergéncia, de forma que seja possivel calcular as grandes deformacdes, representadas em

vermelho na imagem de saida. As deformacdes médias e pequenas, representadas por amarelo

e verde, respectivamente, s3o calculadas treinando a rede com uma reducdo (downsampled)

simples também com o conjunto de entradas. A arquitetura da U-Net se mantém a mesma,

independente da resolucdo da imagem.

Na préxima secdo, sao abordados os conjuntos de dados publicos disponiveis para

realizar o registro de imagens médicas encontrados na literatura.
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Para o registro de imagens médicas, o trabalho de Chen et al. (2020) teve o esforco

de sumarizar os principais conjuntos de dados publicos disponiveis, dividindo-os entre as

modalidades e érgaos. Na Tabela 1 estdao os conjuntos de dados divididos pelos 6rgaos e

modalidades.

Tabela 1 — Conjuntos de dados publicos disponiveis divididos entre tipos de 6rgaos, registros

e modalidades.

Orgio Tipo de registro Conjunto de dados Modalidade
Cérebro Monomodal ADNI RM
IXI RM
OASIS RM
BRATS2015 RM
LPBA40 RM
IBIS RM
IBSR18 RM
MGH10 RM
CUMC12 RM
ABIDE RM
ADHD200 RM
MCIC RM
PPMI RM
HABS RM
Harvard GSP RM
FreeSurfer Buckner40 RM
Mindboggle101 RM
BraTS2017 RM
BrainWeb RM Simulada
Multi-modal RIRE TM, RM Simulada
BITE Ultrassom, RM Simu-
lada
RESECT Ultrassom, RM Simu-
lada
Coracao Monomodal Sunnybrook Sequéncia de Imagens
(Cine) de RM
ACDC Sequéncia de Imagens
(Cine) de RM
Continua na préxima pagina



http://adni.loni.usc.edu/
https://brain-development.org/ixi-dataset/
https://sites.google.com/site/braintumorsegmentation/home/brats2015
https://www.loni.usc.edu/research/atlases
https://www.loni.usc.edu/research/atlases
https://ibis.loris.ca/
https://www.nitrc.org/projects/ibsr
https://continuousregistration.grand-challenge.org/rules/
https://continuousregistration.grand-challenge.org/rules/
http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/abide/
http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/adhd200/
https://central.xnat.org/data/projects/MCIC
https://www.ppmi-info.org/access-data-specimens/download-data/
https://habs.mgh.harvard.edu/
https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/25833
https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/Buckner40Adni60Testing
https://mindboggle.info/data.html
https://www.med.upenn.edu/sbia/brats2017/data.html
https://brainweb.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
https://www.insight-journal.org/midas/community/view/16
http://nist.mni.mcgill.ca/?page_id%5C%5Cprotect_%24%5C%5Crelax_=%24672
https://curious2018.grand-challenge.org/Data/
https://www.cardiacatlas.org/studies/sunnybrook-cardiac-data/
https://acdc.creatis.insa-lyon.fr/description/databases.html
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Tabela 1 — continuacao da pagina anterior

Orgio Tipo de registro Conjunto de dados Modalidade
Multi-modal MM-WHS TM, RM Simulada
Joelho Multi-modal OAl RM Simulada, Raio X
Figado Monomodal MICCAI 2007 Grand Chal- TM
lenge
MSD T™
SLIVER T™
LiTS T™
Toérax Monomodal COPDGen ™
NLST TM, Raio X
DIR-Lab-COPDgen ™
DIR-Lab-4DCT ™
SPARE TM, TM de Feixe Co6-
nico
POPI T™
LIDC-IDRI T™

Empire 10 lung datasets TM
NIH ChestXrayl4 dataset Raio X
JSRT Raio X
Montgomery County x-ray Raio X
database

Shenzhen Hospital x-ray Raio X

database

Varios 6rgaos  Multi-modal UK Biobank Imaging RM
Study

Todo o corpo  Multi-modal VISCERAL Anatomy3 T™M, RM

Fonte: (CHEN et al., 2020)

No trabalho de Boveiri et al. (2020) s3o identificados os conjuntos de dados que sdo
frequentemente utilizados baseado no nimero de publicacdes. Segundo os autores, os conjuntos
de dados frequentemente usados s3o: privados, ANDI, LONI, IXI, OASIS e DIRLAB. Sendo
que cada um destes conjuntos de dados foram usados em mais de cinco trabalhos. Ainda,
os autores listaram outros conjuntos de dados frequentemente usados: Sunnybrook, ACDC,
MCIC, MGH10, XEF, Harvard GSP, HABS, PPMI, CUMC12, IBSR18, BrainWeb, SmartTarget,


http://www.sdspeople.fudan.edu.cn/zhuangxiahai/0/mmwhs/
https://nda.nih.gov/oai/
http://mbi.dkfz-heidelberg.de/grand-challenge2007/sites/data.htm
http://mbi.dkfz-heidelberg.de/grand-challenge2007/sites/data.htm
https://decathlon-10.grand-challenge.org/
https://sliver07.grand-challenge.org/Home/
https://competitions.codalab.org/competitions/17094
http://www.copdgene.org/
https://cdas.cancer.gov/datasets/nlst/
https://www.dir-lab.com/Downloads.html
https://www.dir-lab.com/Downloads.html
https://image-x.sydney.edu.au/research/spare-challenge/
https://www.creatis.insa-lyon.fr/rio/popi-model/
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/LIDC-IDRI#a2b592e6fba14f949f6e23bb1b7804cc
https://empire10.grand-challenge.org/
https://nihcc.app.box.com/v/ChestXray-NIHCC
http://db.jsrt.or.jp/eng.php
https://lhncbc.nlm.nih.gov/LHC-publications/pubs/TuberculosisChestXrayImageDataSets.html
https://lhncbc.nlm.nih.gov/LHC-publications/pubs/TuberculosisChestXrayImageDataSets.html
https://lhncbc.nlm.nih.gov/LHC-publications/pubs/TuberculosisChestXrayImageDataSets.html
https://lhncbc.nlm.nih.gov/LHC-publications/pubs/TuberculosisChestXrayImageDataSets.html
https://www.ukbiobank.ac.uk/enable-your-research/about-our-data/imaging-data
https://www.ukbiobank.ac.uk/enable-your-research/about-our-data/imaging-data
https://visceral.eu/benchmarks/anatomy3-open/
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ADHD200, ABIDE, TKA, e VIPS. E importante citar que os conjuntos de dados privados n3o

estavam disponiveis publicamente até a data que o artigo foi publicado.

3.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado em detalhes o processo do registro de imagens com
métodos tradicionais e aprendizado profundo, também foi levantado os principais tipos de
registro de imagens com aprendizado profundo. Foram apresentadas também as principais
métricas utilizadas para quantificar o desempenho do registro de imagens, os trabalhos correlatos
sendo (teis como fonte de pesquisa para este trabalho e, por fim, foram levantados os conjuntos
de dados publicos de imagens médicas utilizados em tarefas de registro de imagens. Com base
no levantamento realizado neste capitulo, este documento apresenta uma proposta para o

registro de imagens médicas, que estad descrita no préximo capitulo.
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4 Uma proposta metodologica para o registro

nao-rigido de imagens médicas

Neste capitulo sdo apresentados a metodologia deste trabalho, os conjuntos de dados,

as métricas a serem utilizadas, os experimentos a serem realizados e as configuracdes utilizadas.

4.1 Metodologia

Conforme apontado no Capitulo 1, este trabalho visa investigar a utilizacdo do método
de extracdo de atributos Block-Based PCA (BPCA) (mais detalhes sobre o método podem ser
encontrados na Secdo 4.3) como uma camada de pooling em uma rede U-Net para fins de
registro de imagens, ou seja, considerando um método estatistico para compressao, mas que

mantém a relacao espacial e considera toda a informacao redundante na imagem.

Desde modo, considerando que o VoxelMorph é um framework de registro de imagem
nao-rigido baseado em uma arquitetura U-Net, além de ser um dos principais métodos de
registro baseados em aprendizado profundo, a metodologia basica deste trabalho consiste em

substituir sua técnica de pooling, que é feita por meio da convolucdo com subamostragem,
pelo BPCA.

Figura 24 — Diagrama da rede U-Net do framework VoxelMorph com adaptacdes a fim de
utilizar o método BPCA como camada de pooling.

1 :52 III¢’
+ 1 1 1 1

114 112
32 32
+ Pooling com BPCA
1/8 1/4 Unpooling
32
-) Skip Connections

Fonte: Baseado em (BALAKRISHNAN et al., 2019)

Na Figura 24, as varidveis f e m sao da imagem fixa e da imagem em movimento,

respectivamente, concatenadas em uma Unica imagem 3D de 2 canais, representando uma
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Gnica entrada para a rede. Os retangulos representam um volume 3D, que s3o gerados ao
aplicar convolucdes 3D no volume anterior. Foram aplicadas convolucdes 3D tanto na etapa do
codificador quando na etapa do decodificador. Os valores dentro dos retangulos sao o tamanho
dos filtros convolucionais, o tamanho do kernel size utilizado foi de 3 e o stride foi de 1. Cada
convolucdo é seguida por uma camada LeakyRelLU com parametro 0,2. O campo de registro
também denominado campo de deformacao representado por ¢ é estimado pelas camadas de

convolucdes ao capturar as caracteristicas hierdrquicas do par de imagens de entrada.

Com excecdo do tamanho dos filtros convolucionais, que foram aumentados a fim de
garantir o correto funcionamento do BPCA inverso, os outros hiperparametros do modelo
foram configurados com os valores padrao fornecidos pelo framework. Isso se deve ao fato de
que o principal objetivo deste trabalho é investigar a performance dos registros com diferentes

técnicas de pooling.

Na etapa do codificador foi utilizado em cada experimento diferentes métodos de
pooling a fim de reduzir as dimensdes espaciais pela metade em cada camada. Desta forma, as
camadas sucessivas do codificador trabalharam com representacées mais grosseiras da entrada.
Os métodos utilizados se diferenciaram entre BPCA, Max Pooling, pooling direto na camada
de convolucdo ao aumentar o stride conhecido também como convolucao com subamostragem,
alternancia entre tipos de poolings sendo as trés primeiras camadas com Max Pooling e a
altima com BPCA e, por fim, o inverso, onde as trés primeiras camadas iniciais utilizaram o

BPCA e, a camada final, o Max Pooling.

Na etapa do decodificador foi alternado entre upsampling, convolucdes e skip connec-
tions. O método de upsampling utilizado nos experimentos é conhecido como vizinho mais
préximo (do inglés, Nearest Neighbor), no qual envolve a duplicacdo dos pixels ou amostras
existentes para criar novos. Somente um dos experimentos foi utilizado um método de up-
sampling diferente no qual consiste reconstruir o BPCA por meio da multiplicacao matriz
transposta. As skip connections tem a funcdo de propagar caracteristicas aprendidas durante a

etapa do codificador diretamente para camadas que geram o registro.

Durante o treinamento, o VoxelMorph aplica o campo de deformacdo ¢, estimado
pela rede, por meio de uma funcdo de transformacdo espacial para deformar m e obter
m o ¢. Esse resultado é entdo utilizado em uma funcdo de perda que compara f com m o ¢,
visando aprimorar continuamente a suavidade de ¢ ao longo do processo de treinamento
(BALAKRISHNAN et al., 2019).

Para a implementacdo desta metodologia e dos experimentos a serem realizados para
a geracdo de resultados foram utilizadas as seguintes ferramentas: linguagem Python?, o

framework de aprendizado de maquina PyTorch®, a ferramenta Tensorboard* para a anélise das

https://www.python.org/

3 https://https://pytorch.org/
*  https://www.tensorflow.org/tensorboard


https://www.python.org/
https://pytorch.org/
https://www.tensorflow.org/tensorboard
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métricas com a acuréacia, além das bibliotecas Pandas® para analise dos dados, o framework

Voxelmorph® para o registro de imagens e Matplotlib” para visualizar as imagens e os graficos.

Com o propésito de impulsionar o desenvolvimento académico e de pesquisa, bem
como viabilizar aprimoramentos futuros no ambito do registro de imagens mediante a utiliza-
cdo de camadas de pooling personalizadas, como exemplificado pela camada de BPCA, os
cédigos desenvolvidos neste projeto foram disponibilizados como software de cédigo aberto nos

repositérios do autor® no Github, em conformidade com a licenca Apache v2.0°.

Na préxima secdo, é apresentada uma analise do Principal Component Analysis (PCA) e

os procedimentos necessarios para realizar efetivamente essa técnica em uma matriz de dados.

4.2 Principal Component Analysis

O método estatistico de extracdo de atributos Analise de Componentes Principais (PCA,
do inglés Principal Component Analysis) criado por Pearson (1901), é uma abordagem que
tem como objetivo reduzir uma quantidade significativa da dimensionalidade dos dados, tendo

a menor perda possivel da informacdo, ou seja, preservando ao maximo a informac3o relevante.

A seguir, apresenta-se a representacdo matematica dos passos essenciais para reduzir
a dimensionalidade de uma matriz de dados por meio do PCA (PAUL; SUMAN; SULTAN,
2013). O primeiro passo para realizar o PCA em uma matriz de dados é subtrair a média p
dos dados, representada matematicamente na Equacdo 9 (SMITH, 2002; PAUL; SUMAN;
SULTAN, 2013):

n X,
p=== (9)
n

onde X é a matriz de mistura, que contém todos os exemplos (no caso do BPCA, cada
exemplo serd um bloco) utilizados para calcular o PCA, X; é um exemplo do conjunto de

dados, p é o vetor média dos exemplos de X e n é o nimero de observacoes Xj;.

A préxima etapa é calcular a matriz de covariancia C' de X, representada matematica-
mente na Equacdo 10 (SMITH, 2002; PAUL; SUMAN; SULTAN, 2013):

C = cov(X) = E[(X — p)(X — p)"]| (10)

onde E é o valor esperado.

https://pandas.pydata.org/

https://github.com /voxelmorph /voxelmorph
https://matplotlib.org/

Perfil do autor no Github - https://github.com/Uemerson
https://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

© 0 N o O


https://pandas.pydata.org/
https://github.com/voxelmorph/voxelmorph
https://matplotlib.org/
https://github.com/Uemerson
https://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0
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O préximo passo é calcular os autovetores e autovalores da matriz de covariancia C
(SMITH, 2002; PAUL; SUMAN; SULTAN, 2013). Um autovetor em &lgebra linear é um vetor
n3do nulo que, quando sujeito a uma transformacao linear, muda no maximo por um fator escalar.
O autovetor representa os componentes principais, ou seja, as direcoes nas quais a variacao é
maxima, na matriz de covariancia. Os autovalores sdo suas magnitudes correspondentes. Assim,
o autovetor que possui o maior autovalor correspondente representa a direcdo de maxima

variancia. Na matriz de covariancia C' um autovetor ¥ é representado matematicamente na
Equacdo 11 (CASADO, 2023):

Ci=\i= (C—AI)i =0, (11)

onde I representa a matriz identidade, A representa o autovalor associado ao autovetor v de
C.

O préximo passo é ordenar os autovetores em ordem decrescente de seus autovalores
e escolher os componentes principais mais representativos, obtendo a matriz de vetores de
caracteristicas Z (CASADOQ, 2023). E por fim calcular a matriz de projecdo, representado
matematicamente na Equacdo 12 (CASADO, 2023; SMITH, 2002):

W =2z".X", (12)

onde, X7 representa a matriz de dados original transposta e Z7 é a matriz com os autovetores
nas colunas transpostas, de modo que os autovetores agora estdo nas linhas, com o autovetor
mais significativo no topo. Por meio destes passos detalhados acima os dados originais tem sua

dimensionalidade reduzida preservando ao méaximo as informacdes relevantes (CASADO, 2023;
SMITH, 2002).

O PCA também pode ser obtido por meio do método de Decomposicdo em Valores
Singulares (SVD, do inglés Singular Value Decomposition) (GERBRANDS, 1981). Desta forma,
é possivel reverter a dimensionalidade dos dados usando o SVD, sendo necessario multiplicar
a matriz diagonal dos valores singulares S pela transposta da coluna de vetores singulares
a direita V', representado pela expressdo Sl:k,1;kV§;k, onde k corresponde ao tamanho da

dimensionalidade das colunas selecionadas.

Na préoxima secao é detalhado o funcionamento do Block-Based Principal Component

Analysis.

4.3 Block-Based Principal Component Analysis

O Block-Based Principal Component Analysis (BPCA) (SALVADEO et al., 2011) é

uma das variantes do método estatistico de extracdo de atributos conhecido como Principal
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Component Analysis (PCA). O método divide uma imagem em blocos, geralmente de tamanhos
iguais (4x4, 8x8 e assim por diante). No BPCA, cada bloco da imagem representa uma amostra,
enquanto no PCA, cada imagem é uma amostra. Depois, cada bloco k& x k é projetado nos
m autovetores associados aos m maiores autovalores da matriz de covariancia da mistura de
blocos. Isso permite reduzir cada bloco de tamanho k x k pixels a um subconjunto menor de
pixels, o que reduz as dimensGes espaciais de cada imagem. Na Figura 25, é representado o
diagrama de blocos do método BPCA aplicado a uma imagem de uma fatia de ressonancia

magnética ponderada em T1 do cérebro.

Figura 25 — Diagrama de blocos do método BPCA.

> —_———————> 1
Aimagem original € dividida | Cada bloco de
em 7 blocos = imagem € uma amosira
e .mﬂ. e
Imagem final

com 7 pixels

Imagem original Imagem em blocos

Fonte: autor

Conforme ilustrado na Figura 25, a imagem é subdividida em r blocos de tamanho
k x k pixels, sendo que cada bloco se torna uma amostra para o PCA. O principal componente
principal foi selecionado para fazer o mapeamento, transformando cada bloco de tamanho k x
k pixels em um dnico pixel. Assim, é produzida uma representacado final da imagem em termos
de r pixels/atributos (SALVADEO et al., 2011).

Destaca-se que o método utiliza um modelo estatistico para comprimir as imagens,
preservando a estrutura da imagem e sua relacdo espacial, levando em consideracao toda
a informac3do contida na imagem. Estas caracteristicas podem ser relevantes ao problema
de registro de imagens, uma vez que ha correspondéncia espacial entre as imagens a serem

registradas.

A abordagem do BPCA nos conjuntos de dados deste trabalho se assemelha ao processo
de Max Pooling. Consiste em percorrer todo o volume 3D com uma janela de tamanho 2x2x2
e com passo 2, extraindo blocos que servirdo como amostras para o PCA. A matriz resultante
dessa operacdo é transformada em uma matriz bidimensional para aplicacao do PCA. Nos
experimentos foi selecionado apenas um componente principal, transformando os blocos 2x2x2
em um valor Gnico. Por fim, a matriz resultante do PCA é redimensionada de volta para uma

forma tridimensional.

Na Figura 26, é ilustrada a aplicacao dos métodos de pooling Max Pooling e BPCA
em uma imagem em diferentes resolucoes. As colunas sdo identificadas pelas suas respectivas
resolucoes, sendo a primeira coluna a imagem com sua resolucao original. Cada linha corresponde

aos resultados da aplicacdo do Max Pooling e BPCA em diferentes resoluces da imagem,
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respectivamente. Exceto pela primeira coluna, cada resultado em uma coluna representa a
aplicacdo do método de pooling a resolucdo anterior.

Figura 26 — Resultado do Max Pooling e BPCA aplicados em diferentes resolucdes em uma
imagem.

192 x 224 96 x 112 48 x 56 24 x 28 12 x 14

Max Pooling

BPCA

Fonte: autor

Nota-se na Figura 26 que a partir da coluna 3 (48 x 56), o BPCA mantém mais
informacdes, como as estruturas da imagem, enquanto o Max Pooling perde mais informacdes

ao comprimir as imagens.

A seguir é apresentado em detalhe os conjuntos de dados a serem utilizados nos

experimentos realizados neste trabalho.

4.4  Conjuntos de dados

A fim de responder a questdo proposta nesta pesquisa, a metodologia proposta foi
avaliada em algumas bases de dados publicas de imagens médicas, que estdo especificadas a

seguir.

O OASIS(MARCUS et al., 2007) é um conjunto de dados publico obtido a partir do
desafio Learn2Reg de 2021 (HERING et al., 2023) e pode ser baixado no formato pkl no
repositério publico do Github'. As imagens do conjunto de dados possuem uma resoluc3o de
160x192x224. O conjunto de dados é composto de 451 exemplos de imagens de ressonancia
magnética ponderadas em T1 do cérebro. Adotou-se a divisdo padrao proposta pelo conjunto de

dados entre treinamento, validacao e teste. Desta forma, 394, 19 e 38 imagens foram usadas para

10" https://github.com/junyuchen245/TransMorph_ Transformer_for_Medical_Image_ Registration /blob/main
/OASIS /TransMorph_on_OASIS.md


https://github.com/junyuchen245/TransMorph_Transformer_for_Medical_Image_Registration/blob/main/OASIS/TransMorph_on_OASIS.md
https://github.com/junyuchen245/TransMorph_Transformer_for_Medical_Image_Registration/blob/main/OASIS/TransMorph_on_OASIS.md
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treinamento, validacao e teste, respectivamente. Foram utilizadas as 24 anotacdes de rétulos
anatdmicos automaticamente segmentados com FreeSurfer'' e SAMSEG!?(do inglés Sequence
Adaptive Multimodal SEGmentation) disponiveis na toolboox Neurite'®, para avaliacio do
desempenho do registro. Na Figura 27, é mostrado um exemplo de uma imagem de uma fatia
do conjunto de dados OASIS.

Figura 27 — Exemplos de imagens contidas no conjunto de dados OASIS.

Fonte: autor

O conjunto de dados IXl também é um conjunto de dados publico disponivel no
repositério publico no Github*, que foi preparado para o trabalho (CHEN et al., 2022). Os
exemplos deste conjunto de dados também possuem uma resolucdo de 160x192x224. Consiste
em 576 exemplos de imagens de ressonancia magnética ponderadas em T1 do cérebro. Adotou-
se a distribuicdo padrdo sugerida pelo conjunto de dados entre treinamento, validacdo e teste.
Portanto, dentre os exemplos fornecidos, foram utilizadas 403 imagens para o processo de
treinamento, 58 imagens para a validacao e mais 115 imagens para o teste. Para a avaliacao
do desempenho do registro, foram utilizadas segmentacdes com 30 rétulos de estruturas

anatomicas. Na Figura 28, é mostrado um exemplo de uma imagem de uma fatia do conjunto
de dados IXI.

11
12

https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/

https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/Samseg

13 https://github.com/adalca/neurite

14 https://github.com/junyuchen245/TransMorph_ Transformer_for_Medical_Image_ Registration /blob/main
/IXI/TransMorph_on_IXl.md


https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/
https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/Samseg
https://github.com/adalca/neurite
https://github.com/junyuchen245/TransMorph_Transformer_for_Medical_Image_Registration/blob/main/IXI/TransMorph_on_IXI.md
https://github.com/junyuchen245/TransMorph_Transformer_for_Medical_Image_Registration/blob/main/IXI/TransMorph_on_IXI.md
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Figura 28 — Exemplos de imagens contidas no conjunto de dados IXI.

Fonte: autor

A seguir sao apresentadas as métricas que foram utilizadas neste trabalho para avaliar

o desempenho do registro de imagens.

4.5 Meétricas

A fim de comparar o desempenho do registro quantitativamente sera utilizada a métrica
Dice Score em ambos conjuntos de dados, comparando a imagem resultante do registro
com a imagem alvo. Essa métrica permite avaliar a similiaridade entre duas ou mais regioes,
possibilitando também verificar a similiaridade usando a imagem completamentamente. Essa e

outras métricas sdo detalhadas na Secao 3.3.

A quantificacdo nimerica da regularidade dos campos de deformacao foi obtida por meio
das porcentagens de valores ndo positivos no determinante da matriz Jacobiana nos campos de
deformagio (|.J;| < 0). Se |Jy| > 0 entdo o campo de deformacgdo preserva as caracteristicas
anatdémicas e evita distorces indesejaveis, ou seja, uma transformacdo difeomérfica (MOK;
CHUNG, 2020). O registro de imagem n3o-rigido difeomérfico é crucial em aplicagdes médicas
pois mantém caracteristicas anatomicas, como estruturas e proporcdes, durante a transformacao
(BALAKRISHNAN et al., 2018; CHEN et al., 2022).

Os resultados do conjunto de dados de validacdo do OASIS s3o obtidos diretamente do
placar de lideres do desafio, enquanto os resultados de teste sdo fornecidos de forma limitada
diretamente pelos organizadores do desafio. As métricas fornecidas pelo desafio sdo Dice de
35 estruturas cerebrais corticais e subcorticais, a porcentagem do percentil 95 da distancia de

Hausdorff (HD95) e o desvio padrdo do logaritmo do determinante de Jacobiano (SDlogJ).

A métrica HD95 compara coordenadas de pontos correspondentes tanto na imagem
de referéncia como na imagem registrada. Assim, um valor baixo nessa métrica indica que a
correspondéncia de pontos entre as imagens é mais precisa, ou seja, 0 registro com menor
valor nessa métrica é superior aos que teve valores mais alto. O desvio padrao do logaritmo do
determinante de Jacobiano é utilizado para avaliar a variacdo na deformacao entre as imagens
registradas (HERING et al., 2023).
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Na proxima secdo, sao apresentados com detalhes quais os experimentos realizados

neste trabalho.

4.6 Experimentos

O experimento basico a ser realizado é o registro de imagens com a alteracdo na
rede U-Net, onde serd utilizado o método estatistico BPCA como camada de pooling. Além
disso, pretende-se realizar uma série de experimentos com algumas variacoes para comparacao,
especialmente para se avaliar parametros e abordagens suavemente diferentes, entre elas:
a) intercalacdo entre métodos de poolings diferentes (BPCA e Max Pooling), sendo as trés
primeiras camadas de pooling usando o BPCA e a ultima usando Max Pooling e também o
inverso, com as trés primeiras camadas de pooling usando o Max Pooling e a Gltima com o
BPCA; b) utilizagdo ou ndo do BPCA inverso para o upsampling; c) realizar o pooling direto

na camada de convolucdo (convolucdo com subamostragem);

Os resultados obtidos no experimento base demonstrardo se o registro com o framework
VooxelMorph, considerando as adaptacoes na rede U-Net para utilizar o método estatistico
BPCA para comprimir no caminhos de codificacdo (downsample), trazem uma maior capacidade
de representacdo comprimida em favor de uma melhor qualidade no registro de imagens, em
comparacdo ao método sem nenhuma adaptacdo. Ao intercalar os poolings é possivel identificar
se o BPCA atua melhor nas camadas iniciais de poolings (representacdes mais finas da entrada)
ou nas finais (representacdes mais grosseiras da entrada). O BPCA inverso é um experimento
que possibilita verificar a efetividade desta técnica de unpooling para o BPCA e sua efetividade

no registro de imagens.

Caso os resultados sejam superiores é possivel afirmar que essas alteracoes melhoram o
desempenho do registro de imagem. Ja as variacbes propostas permitem realizar um estudo
exploratério no sentido de identificar como a misturas de diferentes tipos de pooling, a utilizacdo
ou nao do BPCA inverso e a convolucdo com subamostragem podem afetar o registro de

imagens.

Na préxima secao sdo apresentadas as configuracoes utilizadas neste trabalho.

4.7 Configuracoes

No que se refere ao hardware utilizado para realizar os experimentos deste trabalho,
foi utilizada uma maquina com 64 GB de meméria RAM, um processador (CPU) Intel(R)
Core(TM) i9-12900F de 122 geracdo e uma placa de video (GPU) NVIDIA GeForce RTX 4090.
Uma vez que o propdsito principal deste trabalho é avaliar o desempenho do registro utilizando
diferentes métodos de poolings, para garantir uma avaliacdo imparcial, os mesmos parametros

foram mantidos constantes em todas as sessoes de treinamento. Foi utilizado como funcao de
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perda o erro médio quadratico (MSE), juntamente com o otimizador ADAM com uma taxa de
aprendizado de 1074, e o processo de treinamento foi executado por 500 épocas. A arquitetura
U-Net utilizada neste trabalho consistiu em 5 camadas de convoluc3o de codificacdo (com 32,
32, 32, 32 e 32 canais) e 7 camadas de convolucdo de decodificacdo (com 32, 32, 32, 32, 16,

16 e 3 canais), resultando em um total de 355.859 mil pardmetros treinaveis.

No préximo capitulo serdo apresentados os resultados obtidos nos experimentos realiza-

dos neste trabalho.
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5 Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos deste trabalho, organizados em

secoes para cada conjunto de dados.

5.1 Conjunto de dados OASIS

S3o ilustrados na Figura 29 os graficos da evolucdo da métrica Dice Score ao longo
das 500 épocas de treinamento no conjunto de dados de validacdo OASIS, nos diferentes

experimentos realizados.

Figura 29 — Dice Score obtido ao longo do treinamento no conjunto de validacdo do conjunto
de dados OASIS.
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Fonte: autor

Nota-se na Figura 29, que os valores do Dice Score ndo convergiram, indicando
uma possibilidade de melhoria nos resultados obtidos, ao aumentar o nimero de épocas nos
treinamentos. O maior Dice Score obtido foi no experimento utilizando a convolucdo com
subamostragem, atingindo aproximadamente o valor de 0,6467 e o pior valor obtido foi no

experimento com o BPCA inverso com 0,6094.

Na Tabela 2, encontram-se os tempos de treinamento de cada experimento, expressos

em segundos e em horas.
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Tabela 2 — Tempo de treinamento de cada experimento no conjunto de dados OASIS, expressos
em segundos e em horas. O nimero destacado em negrito indica o melhor tempo.

Método de Pooling Tempo em segundos  Tempo em horas
Max Pooling 110941 30,817
BPCA 144160 40,044
Convolu¢ido com subamostragem 92161 25,600
BPCA inverso 145447 40,402
Max Pooling(3) + BPCA(1) 110734 30,759
BPCA(3) + Max Pooling(1) 145327 40,369

Fonte: autor

Diferente do conjunto de dados IXI, o OASIS é um conjunto de dados associado a um
desafio, e, desta forma, o conjunto de dados de teste com o ground truth nao é disponibilizado
publicamente. Para obter os resultados do conjunto de testes, é necessario submeter os
resultados dos métodos, incluindo os campos deformaveis, aos organizadores do desafio. Os
organizadores, a fim de preservar a equidade do desafio limitam o niimero de envios evitando
ajustes excessivos ao conjunto de testes e avaliam apenas uma submissdo por método. Neste
trabalho, apesar das variacoes nos métodos de pooling, os organizadores decidiram trata-los
como nao distintos entre si. Dessa forma, uma excecao foi feita, permitindo a avaliacdo de trés
experimentos diferentes. Os resultados dessas avaliacdes estdo detalhadamente apresentados
na Tabela 3.

Tabela 3 — Resultados fornecidos pelos organizadores do desafio do conjunto de dados de teste
do OASIS, os niimeros destacados em negrito indicam as melhores classificacdes.

Método de Pooling Dice Score  HD95  SDlogJ
Max Pooling 0,638 3.148 0.012
BPCA 0,637 3,139 0,012

BPCA(3) + Max Pooling(1) 0,639 3.141 0,012

Fonte: autor

Observa-se que na Tabela 3, os resultados de Dice Score obtidos nos experimentos
sao bem préximos, porém o maior valor foi do método no registro que utilizou a mistura de
pooling entre BPCA, nas trés camadas iniciais, e o0 método Max Pooling na camada de pooling
final. Na métrica de HD95, os trés métodos também tiveram valores préximos, mas o melhor
resultado foi com o registro usando o BPCA. Os resultados obtidos na métrica SDlogJ foram

iguais para os trés métodos diferentes.

Na Tabela 4 estdo os resultados do conjunto de dados de validacdo do OASIS, obtidos

diretamente do placar de lideres do desafio.



Método de Pooling Dice Score HD95 SDlogJ
Max Pooling 0,647 + 0,047 3,186 + 0,688 0,010 + 0,001
BPCA 0,647 £ 0,046 3,153 £ 0.676 0,010 + 0,001
Convolu¢do com subamostragem 0,649 + 0,046 3,143 £ 0,655 0,010 + 0,001
BPCA inverso 0,611 £+ 0,051 3,540 £ 0,710 0,008 + 0,001
Max Pooling(3) + BPCA(1) 0,649 + 0,049 3,151 + 0,617 0,010 + 0,001
BPCA(3) + Max Pooling(1) 0,649 £+ 0,045 3,159 +£ 0,671 0,010 + 0,001
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Tabela 4 — Resultados fornecidos pelos organizadores do desafio do conjunto de dados de
validacao do OASIS, as melhores classificacGes estdo destacadas em negrito.

Fonte: autor

A Tabela 4 demonstra que os métodos que misturam os pooling e a convolucao com
subamostragem obtiveram o mesmo Dice Score, porém a mistura de técnicas de pooling onde
o BPCA ¢é usado nas trés primeiras camadas e o Max Pooling foi superior por ter um desvio
padrdao menor que os demais. A convolucdo com subamostragem obteve a melhor classificacdo

na métrica HD95. O BPCA inverso obteve a melhor classificacdo na métrica SDlogJ.

N&o foi possivel realizar o teste T (MONTGOMERY; RUNGER, 2002) para verificar se
ha diferencas significativas em termos estatisticos dos resultados de Dice Score no conjunto de
dados OASIS, pois tanto os resultados do conjunto de validacdo quanto os do teste forneceram

apenas os valores finais, sem disponibilizar todas as amostras.

Nas Figuras 30, 32 e 34, os simbolos m, f e m o ¢ representam, respectivamente, a
imagem movel, a imagem fixa ou de referéncia, e a imagem resultante apds o processo de
registro. Na coluna 4, identificada como ¢, é apresentado o campo de deformacdo gerado
pela rede, onde o deslocamento em cada dimens3o espacial x, y e z é mapeado para cada
um dos canais de cor RGB. A coluna 5, identificada como ¢, apresenta o resultado do campo
de deformacao aplicado em um grid. Cada linha corresponde ao resultado de experimentos
de registro utilizando diferentes abordagens, como Max Pooling, BPCA, convolucdo com
subamostragem, BPCA inverso, trés camadas de Max Pooling e uma de BPCA, e trés camadas

de BPCA e uma de Max Pooling, respectivamente.

A Figura 30 mostra duas fatias cerebrais sagitais de imagens de ressonancia magnética

extraidas de dois escaneamentos diferentes do conjunto de dados de teste do OASIS.
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Figura 30 — Resultados dos registros obtidos nos experimentos no conjunto de dados de teste
do OASIS em uma visdo sagital.
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Fonte: autor

Na Figura 30, as diferencas entre as imagens em movimento m e as imagens registradas
m o ¢ ndo sao tao explicitas. No entanto, ao sobrepor m e m o ¢, torna-se aparente que as
estruturas nas imagens m o ¢ se expandiram e que houve um clareamento em algumas regides
das imagens, destacadas com marcacdes em vermelho na Figura 31. Observa-se nos resultados
do experimentos, que n3o foi gerado nenhum artefato e que visualmente os resultados sdo bem
similares, confirmando os resultados da Tabela 3 e 4. Os campos de deformac3o ¢ obtidos nos
experimentos sdo regulares/suaves, ou seja, as transicBes entre os deslocamentos em diferentes

partes da imagem sao graduais e continuas, em vez de abruptas e irregulares como é o caso do
BPCA inverso na linha 4.
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Figura 31 — Regides de interesse ampliadas nos retangulos verde, azul e rosa, nas Ultimas
colunas. MarcacGes em vermelho destacam diferencas entre imagens nos experi-
mentos do conjunto de dados do OASIS em visdo sagital.
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Fonte: autor

A Figura 32 mostra duas fatias cerebrais coronal de imagens de ressondncia magnética

extraidas de dois escaneamentos diferentes do conjunto de dados de teste do OASIS.
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Figura 32 — Resultados dos registros obtidos nos experimentos no conjunto de dados de teste
do OASIS em uma visdo coronal.
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Fonte: autor

Os resultados das imagens em movimento m e dos registros m o ¢ na Figura 32 revelam
uma diferenca notavel na regido inferior central entre essas imagens, onde foram incorporadas
estruturas da imagem fixa f. Essas diferencas estdo realcadas com marcacées em vermelho
na Figura 33. Os registros obtidos n3o tiveram nenhum artefato e sdo visualmente parecidos,
confirmando os resultados da Tabela 3 e 4. Somente o experimento na linha 4 com BPCA
inverso que o campo de deformacdo ¢ apresentou uma deslocacdo irregular em cada dimensdo

espacial.
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Figura 33 — Regides de interesse ampliadas nos retangulos verde, azul e rosa, nas Ultimas
colunas. MarcacGes em vermelho destacam diferencas entre imagens nos experi-

mentos do conjunto de dados do OASIS em visdo coronal.
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Fonte: autor

A Figura 34 mostra duas fatias cerebrais axiais de imagens de ressonancia magnética

extraidas de dois escaneamentos diferentes do conjunto de dados de teste do OASIS.
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Figura 34 — Resultados dos registros obtidos nos experimentos no conjunto de dados de teste
do OASIS em uma visdo axial.
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Fonte: autor

parecidas. Desta forma, os resultados das imagens registradas m o ¢ nao apresentam diferencas
tao visiveis das imagens em movimento. Porém, ao sobrepor m com m o ¢, nota-se que as
estruturas de m o ¢ se comprimiram. A Figura 35 destaca as diferencas das imagens com
marcacdes em vermelho. Os resultados m o ¢ ndo apresentaram nenhum artefato e sdo bem
similiares entre si o que confirma os resultados da Tabela 3 e 4. Os campos de deformacdo ¢
obtidos com o BPCA inverso na linha 4 mais uma vez demonstraram uma deslocacdo irregular

nas dimensoes espaciais.
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Figura 35 — Regides de interesse ampliadas nos retangulos verde, azul e rosa, nas Ultimas
colunas. MarcacGes em vermelho destacam diferencas entre imagens nos experi-
mentos do conjunto de dados do OASIS em visdo axial.
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Fonte: autor

Na préxima secdo é apresentado os resultados obtidos dos experimentos realizados no

conjunto de dados IXI.
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5.2 Conjunto de dados IXI

Os graficos apresentados na Figura 36 exibem a evolucdo da métrica Dice Score ao
longo das 500 épocas de treinamento no conjunto de dados de validacao IXI, abrangendo os

diversos experimentos realizados.

Figura 36 — Dice Score obtido ao longo do treinamento no conjunto de validacdo do conjunto
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Fonte: autor

E possivel observar na Figura 36 que os resultados obtidos comecaram a convergir,
com excecao do experimento com o BPCA inverso, que precisa de mais épocas de treinamento
para comecar a convergir. O maior Dice Score obtido foi de 0,6912 no experimento com
trés camadas iniciais de pooling utilizando o BPCA e a final o Max Pooling e o menor valor

alcancado foi de 0,4181 no experimento com o BPCA inverso.

Na Tabela 5, encontram-se os tempos de treinamento de cada experimento, expressos

em segundos e em horas.
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Tabela 5 — Tempo de treinamento de cada experimento no conjunto de dados IXI, expressos
em segundos e em horas. O nimero destacado em negrito indica o melhor tempo.

Método de Pooling Tempo em segundos  Tempo em horas
Max Pooling 69492 19,303
BPCA 92294 25,637
Convolu¢ido com subamostragem 60164 16,712
BPCA inverso 86155 23,932
Max Pooling(3) + BPCA(1) 70077 19,466
BPCA(3) + Max Pooling(1) 92618 25,727

Fonte: autor

Na Tabela 6 sdo apresentados os resultados dos experimentos conduzidos no conjunto de
dados de teste do IXI. Cada linha na apresentacdo dos resultados corresponde a um experimento
especifico, identificado pela primeira coluna, enquanto as colunas subsequentes indicam as

métricas empregadas para quantificar numericamente a eficacia de cada experimento realizado.

Tabela 6 — Resultados da média do Dice Score, a porcentagem de |J,| < 0 e o tempo médio
gasto para realizar o registro na GPU em segundos, referentes a cada experimento
realizado. As melhores classificacGes estdo destacadas em negrito.

Método de Pooling Dice Score % de }J¢| <0 GPU (seg)
Max Pooling 0,521 + 0,028 0 0,067
BPCA 0,523 £ 0,028 <0,0001 0,132
Convolug¢do com subamostragem 0,522 + 0,029 0 0,046
BPCA inverso 0,299 + 0,027 0 0,140
Max Pooling(3) + BPCA(1) 0,523 £ 0,028 <0,0001 0,067
BPCA(3) + Max Pooling(1) 0,524 + 0,028 0 0,134

Fonte: autor

Na Tabela 6 observa-se que, os resultados obtidos com os diferentes experimentos
apresentam valores médio de Dice Score préximos. O maior valor médio de Dice Score, destacado
em negrito, foi obtido no registro que utilizou a mistura de pooling entre BPCA, nas trés
camadas iniciais, e 0 método Max Pooling na camada de pooling final. O melhor tempo médio
de registro, também destacado em negrito, foi obtido no experimento sem a utilizacdo de
camada de pooling, ou seja, realizando a reducdo da entrada no caminnho de codificacdo por

meio da convolucao com subamostragem.

Foi realizado o teste T, com as amostras de Dice Score, com um nivel de significancia
de 0,05. Os testes realizados sdo entre a amostra de Dice Score do experimento utilizando
a abordagem de trés primeiras camadas de pooling usando o BPCA e a dltima usando o
Max Pooling, que foi o que teve melhor resultado, com a amostra de Dice Score dos outros
experimentos. Com excecdo da abordagem do BPCA inverso, os resultados dos demais testes
indicaram falha em rejeitar a hipdtese nula. Isso sugere que, em termos estatisticos, ndo houve

diferencas significativas nas performances observadas, exceto pela abordagem do BPCA inverso.
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Nas Figuras 37, 39 e 41 os simbolos m, f € m o ¢ denotam a imagem mével, a imagem
fixa ou imagem de referéncia e a imagem resultante apés o registro, respectivamente. E crucial
enfatizar que um registro adequado resultard em uma imagem m o ¢ em que as estruturas
se assemelham as da imagem fixa f. A coluna 4, identificada como ¢, demonstra o campo
de deformacao gerado pela rede, onde o deslocamento em cada dimensao espacial x, y e z é
mapeado para cada um dos canais de cor RGB. Na coluna 5, identificada como ¢, é apresentado
o resultado do campo de deformacdo aplicado em um grid. Em cada linha esta o resultado
dos experimento de registros utilizando Max Pooling, BPCA, convolucdo com subamostragem,
BPCA inverso, trés camadas de Max Pooling e uma de BPCA e trés camadas de BPCA e uma

de Max Pooling respectivamente.

A Figura 37 mostra duas fatias cerebrais sagitais de imagens de ressonancia magnética

extraidas de dois escaneamentos diferentes do conjunto de dados de teste do IXI.
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Figura 37 — Resultados dos registros obtidos nos experimentos no conjunto de dados de teste
do IXl em uma visao sagital.
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Fonte: autor

E possivel notar na Figura 37 que os resultados das imagens registradas m o ¢ possuem
diferencas notdveis das imagens em movimento m, realcados com marcacées em vermelho
na Figura 38, como por exemplo os tons de cinzas se tornaram mais claros. Além disso, os
resultados obtidos ndo apresentam artefatos de distorcGes que comprometem os resultados
dos registro e parecem visualmente similares, confirmando os resultados préximos obtidos na
Tabela 6. Os campos de deformacées produzidos pelos experimentos mostram uma deslocacao
suave nas dimensdes espaciais, com excecao do experimento do BPCA inverso na linha 4, que

é bem mais irregular que os outros.
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Figura 38 — Regides de interesse ampliadas nos retangulos verde, azul e rosa, nas Ultimas
colunas. MarcacGes em vermelho destacam diferencas entre imagens nos experi-
mentos do conjunto de dados do IXI| em visdo sagital.
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Fonte: autor

A Figura 39 mostra duas fatias cerebrais coronais de imagens de ressonancia magnética

extraidas de dois escaneamentos diferentes do conjunto de dados de teste do IXI.
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Figura 39 — Resultados dos registros obtidos nos experimentos no conjunto de dados de teste
do IXI em uma visdo coronal.
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E evidente na Figura 39 que os resultados das imagens registradas m o ¢ possuem
diferencas com as imagens em movimento m, destacados com marcacGes em vermelho na
Figura 40, como por exemplo a parte inferior das fatias terem aumentado de tamanho, com
excecdo do experimento do BPCA inverso na linha 4, que ndo teve um aumento significativo.
E possivel notar que os resultados n3o apresentaram artefatos que prejudicaram os registros
mesmo com as estruturas da imagem em movimento e fixa sendo extremamente diferentes. A
excecao do experimento com o BPCA inverso, os resultados apresentam uma semelhanca visual,
confirmando a proximidade com os resultados obtidos na Tabela 6. E possivel observar que as
deslocacdes do campo de deformacao nas dimensoes espaciais gerado pelo BPCA inverso sdo

irregulares, equanto dos outros experimentos sao regulares.



Figura 40 — Regides de interesse ampliadas nos retangulos verde, azul e rosa, nas Ultimas
colunas. MarcacGes em vermelho destacam diferencas entre imagens nos experi-
mentos do conjunto de dados do IX| em visdo coronal.
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Fonte: autor

A Figura 41 mostra duas fatias cerebrais axiais de imagens de ressonancia magnética

extraidas de dois escaneamentos diferentes do conjunto de dados de teste do IXI.
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Figura 41 — Resultados dos registros obtidos nos experimentos no conjunto de dados de teste
do IXI em uma visdo axial.
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Fonte: autor

E possivel notar na Figura 41 que os resultados das imagens registradas m o ¢ n3o
apresentam diferencas tao explicitas, devido a imagem em movimento m apresentar estruturas
bastante semelhantes a imagem fixa f. Também é notavel que nao foi gerado nenhum artefato
nos resultados dos registros e que esses resultados sdo bem similiares visualmente confirmando
novamente a proximidade com os resultados obtidos na Tabela 6. Os campos de deformacdes
produzidos pelos experimentos mostram uma deslocacdo regular nas dimensdes espaciais, com

excecdo do BPCA inverso que gerou um campo de deformacao irregular.
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Figura 42 — Regides de interesse ampliadas nos retangulos verde, azul e rosa, nas lltimas
colunas. MarcacGes em vermelho destacam diferencas entre imagens nos experi-
mentos do conjunto de dados do IX| em visdo axial.
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Fonte: autor

Na préxima secao, apresentaremos as consideracoes finais deste capitulo, discutindo os

resultados apresentados até o momento.
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5.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, apresentaram-se os resultados obtidos nos experimentos propostos. Os
resultados indicam que as combinacdes de poolings, onde o BPCA foi empregado nas trés
camadas iniciais e o Max Pooling na camada final, alcancaram os melhores desempenhos na
métrica Dice Score em ambos conjuntos de dados. Apesar desta abordagem ter tido o melhor
desempenho, o teste T realizado no conjunto de dados de teste do IXI mostrou que em termos
estatisticos nao houve diferencas significativas nos resultados de Dice Score em comparacao

com as outras abordagens.

Os treinamentos que utilizaram a técnica de pooling BPCA foram notavelmente mais
prolongados, devido a complexidade das operacdes estatisticas necessarias comparadas com a
simples extracdo dos maiores niimeros de uma matriz (Max Pooling). Além disso, é fundamental
destacar que a técnica de Max Pooling é altamente otimizada, ao passo que a técnica com o

BPCA pode ser aprimorada.

Os resultados indicam baixas porcentagens de valores ndo positivos no determinante da
matriz Jacobiana nos campos de deformacdo (|Js| < 0) e SDlogJ. Isso sugere que os campos
de deformacdo gerados sdo difeomérficos, ou seja, preservam caracteristicas anatomicas e

evitam distorcOes indesejaveis.

Os resultados da métrica Dice Score no conjunto de validacdo do conjunto de dados
OASIS n3o convergiram, indicando a possibilidade de melhoria de desempenho ao aumentar o
niimero de épocas durante o treinamento. Os resultados no conjunto de dados IXI apresentaram
sinais de convergéncia, sugerindo que para aprimorar o desempenho seria necessario ajustar os

parametros da rede, como, por exemplo, aumentar o tamanho da mesma.

Os resultados das imagens obtidas indicam a auséncia de artefatos que pudessem
impactar de forma negativa os registros. Adicionalmente, observou-se que as estruturas dos
registros passaram por modificacGes visuais, com o intuito de se assemelharem a imagem de
referéncia, sem comprometer a integridade global da imagem. Os campos de deformacdo, com
excecdo dos registros com o BPCA inverso, apresentaram suavidade, preservando assim as

caracteristicas anatomicas sem apresentar distorcGes indesejaveis.

No capitulo seguinte, serao discutidas as consideracdes finais deste trabalho, destacando
os principais entendimentos alcancados ao longo da pesquisa. Além disso, serdo apresentadas
possiveis direcdes para futuras investigacdes que possam contribuir para o progresso do campo

de estudo.
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6 Conclusoes

O registro ndo-rigido de imagens é uma tarefa desafiadora, tanto em termos computaci-
onais quanto de precisao, especialmente quando estamos em um contexto de imagens médicas,
cuja fidelidade a realidade é fundamental para um diagndstico preciso. Por exemplo, esta tarefa
ndo pode acabar gerando artefatos. Além disso, como ndo ha uma verdade absoluta disponivel
para a deformacdo desejada, torna o registro nao-rigido de imagens um problema de registro

mal-condicionado, isto é, um problema que n3o tem uma solucdo Unica.

Como uma das abordagens modernas para o registro de imagem n3o-rigido, o uso de
aprendizado profundo tem se despontado como a principal técnica, com grande potencial de
melhorar a qualidade de registros. Porém, o registro com aprendizado profundo na area médica
sofre com a falta de conjuntos de dados para treinamento. Além disso, o registro n3o-rigido

ainda é uma tarefa desafiadora, mesmo utilizando o aprendizado profundo.

Por sua vez, algumas técnicas existentes, tal como o VoxelMorph sao baseadas na defi-
nicdo basica de uma rede U-Net, que embutem etapas de compressdo e expans&o/reconstrucdo
que nao consideram fatores importantes nestas, especialmente a consideracdo de toda a imagem
para a compressdo, enquanto preservam a relacdo espacial. Deste modo, foi proposto utilizar o
BPCA que é uma técnica que leva em consideracdo esses fatores, com o objetivo de verificar
se uma representacao mais adequada pode ser obtida e que beneficie o processo de registro de

imagens.

Com base nos resultados obtidos nos conjuntos de dados OASIS e IXI, podemos
concluir que a combinacdo de poolings, utilizando o BPCA nas trés primeiras camadas e o
Max Pooling na camada final, resultou em desempenho ligeiramente superior em comparacao
com outras técnicas de pooling. Isso sugere, possivelmente, que o BPCA é mais eficaz ao
lidar com as representacSes mais finas da entrada. Nota-se que tanto o BPCA como os
métodos misturados demonstraram a capacidade de produzir mudancas visuais significativas
nos registros. Esses resultados apontam a viabilidade do BPCA como uma alternativa para o
registro de imagens médicas, oferecendo uma abordagem diferente e promissora. Entretanto,
sao necessdrias investigacoes e comparacdes adicionais para uma avaliacao abrangente da
eficacia do BPCA como camada de pooling no contexto do registro nao-rigido de imagens

médicas.

Uma das limitacdes do trabalho é em relacao ao tempo mais prolongado de treinamento
quando utilizada a técnica de pooling BPCA. Outra limitacdo é em relacdo aos experimentos
com o BPCA serem conduzidos utilizando apenas um componente principal. Além disso, devido
ao objetivo do trabalho ser comparar diferentes métodos de pooling, ndo houve preocupacio

em buscar hiperparametros diferentes a fim de obter um desempenho melhor no registro.
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Em futuras pesquisas, destaca-se a importancia de avaliar o impacto do aumento do
nimero de componentes principais no método de pooling BPCA. Além disso, sugerem-se
analises que envolvam a modificacdo da ordem das misturas de pooling entre o BPCA e o Max
Pooling. Por exemplo, a configuracdo de duas camadas iniciais utilizando o BPCA, seguidas
pelas finais empregando o Max Pooling, e vice-versa. Adicionalmente, explorar as variacoes
alternadas entre BPCA e Max Pooling ao longo das camadas do método. Outra abordagem
importante consiste em conduzir experimentos similares, porém incorporando a mistura do
BPCA com convolucdes com subamostragem. Explorar diferentes hiperparametros e aprimorar
a implementacdo do BPCA s3o abordagens importantes a serem consideradas em trabalhos
futuros. Também é importante investigar a aplicacdo do BPCA de forma individual para cada

fatia do volume 3D, isto é, gerar os blocos e aplicar o PCA em cada fatia individualmente.

Para trabalhos futuros, considerando que o BPCA demonstrou resultados superiores
em relacdo ao Max Pooling e a combinacdo dessas técnicas de pooling obteve desempenho
superior em comparacdo com outros experimentos, é valido explorar a aplicacao do BPCA como
técnica de pooling em outras tarefas de processamento de imagens, tais como segmentacao,
classificacdo, filtragem de ruido e fusdo de imagens. Ainda, utilizar outras métricas, como
MSE, SSIM e GC, como aplicadas no trabalho Benvenuto et al. (2022), para avaliar de forma
quantitativa os resultados do registro pode proporcionar uma analise mais abrangente da
eficacia do BPCA.

Assim ao propor, a utilizacdo de uma técnica estatistica como camada de pooling que
apresenta um balanco entre representacao comprimida de maior capacidade e manutencao
da informacdo/relacdo espacial da imagem em comparacdo com o Max Pooling, este estudo
investigativo e exploratério trouxe uma nova linha de pensamento, especialmente no sentido
de unir arquiteturas de redes neurais para aprendizado profundo e técnicas tradicionais de

aprendizado de maquina e reconhecimento de padrdes estatistico.
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