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RESUMO

A Ressonancia Magnética (MRI - do inglés Magnetic Ressonance Imaging) é
uma modalidade de imagem médica poderosa, difundida e indispensavel. O ACR
(American College of Radiology) recomenda que o desempenho das méquinas de
ressonancia magnética seja monitorado repetindo os testes de qualidade de imagem
a cada 7 dias ou menos. Testes de qualidade sao realizados em imagens de um objeto
de geometria e composi¢ao conhecidas denominado phantom, e incluem medidas de
distorgao, contraste e resolugao. Uma maquina em bom estado deve gerar imagem
que retrate a anatomia sob inspegao com as dimensoes e caracteristicas corretas; e
permitir a detecgao de pequenas estruturas em condigoes de baixo contraste. Alguns
métodos automatizados foram propostos na literatura, mas a automacao de dois dos
testes do ACR, de alto e baixo contraste, continua sendo um problema em aberto.
Esta tese apresenta uma proposta para automatizar o teste de baixo contraste do
ACR. Este teste é geralmente feito por técnicos analisando a imagem de phantom,
mas a analise automatizada reduziria custos, melhoraria a repetibilidade e confia-
bilidade das medidas de controle de qualidade. Os trabalhos sobre automagao dos
testes de baixo contraste do ACR sao escassos e, até onde sabemos, nenhum deles
produziu resultados robustos o suficiente que permita substituir o trabalho humano.

Podemos separar este projeto em duas fases principais. Na primeira, considera-
mos as respostas dos técnicos seniores, com mais de 10 anos de experiéncia, como
nosso “padrao ouro”. Utilizamos um banco de dados com 620 conjuntos de imagens
phantom ACR que foram adquiridos em méaquinas de diferentes fornecedores, cam-
pos e bobinas, totalizando 74.400 estruturas de baixo contraste. Técnicos com mais
de 10 anos de experiéncia rotularam cada estrutura como “visivel” ou “invisivel”.
Os algoritmos de aprendizado de maquina foram alimentados com features obtidas
manualmente com objetivo de extrair informagoes das estruturas e seus arredores.
Entre os cinco métodos testados, a regressao logistica apresentou a maior area sob a
curva ROC (0,878) e o maior alfa de Krippendorff (0,995). Os resultados alcangados
nesta fase do trabalho ja sao substancialmente melhores do que os relatados ante-
riormente na literatura. Também sao melhores do que as classificagoes feitas por
técnicos juniores (com menos de 5 anos de experiéncia). Estes primeiros resultados
ja sao um indicativo que o teste de resolugao de baixo contraste ACR MRI pode ser
automatizado usando as técnicas de aprendizado de maquina.

Aprendizado profundo (deep learning) faz parte de uma familia de métodos de
aprendizado de méquina baseados em redes neurais artificiais. Entre as técnicas de
aprendizado profundo, redes neurais convolucionais tém sido usadas na classificagao
de imagens, produzindo resultados comparaveis e, em alguns casos superiores aos de
especialistas humanos. Na segunda fase, usamos redes neurais convolucionais para
emular a detecgao de estruturas de baixo contraste (“furos”’) em um phantom ACR.



Analisando cuidadosamente nosso conjunto de dados, concluimos que os técnicos se-
niores cometem tantos equivocos quanto os técnicos menos experientes e, portanto,
anos de experiéncia nao garantem, por si s6, maior precisao na tarefa de classifica-
¢ao. Assim, na segunda fase do projeto alteramos o “padrao ouro” de visibilidade
dos furos para a mediana das respostas de todos os técnicos (independente dos anos
de experiéncia) que nao cometeram equivocos na classificagao dos furos na imagem.
Utilizamos um subconjunto de 100 aquisi¢oes de phantom ACR da fase anterior,
totalizando 12.000 furos. Para obter robustez estatistica, repetimos o treinamento e
o teste 5 vezes, usando validagao cruzada de 5 vezes (5-fold cross validation). Obti-
vemos uma AUC média (Area Under ROC Curve) de 0,983+0,003 e uma acuracia
média de 93,2+0,7% no ponto de EER (FEqual Error Rate). Aplicando o modelo
obtido a um conjunto de dados de teste completamente independente com 10.800
estruturas, obtivemos uma AUC de 0,979. As previsoes do nosso modelo na clas-
sificacao dos spokes (o termo denota o conjunto de trés furos do mesmo didmetro,
alinhados radialmente) concordam em 93,83% dos casos com a mediana das respos-
tas dos técnicos. Esses resultados sao melhores do que as respostas de qualquer
técnico individual. Concluimos que nosso sistema pode substituir o técnico humano
no teste de baixo-contraste do ACR e ainda pode fornecer respostas em tempo real
para ajudar no treinamento de novos técnicos envolvidos no processo.

Palavras-Chave: Aprendizado de maquina, rede neural convolucional, teste de
baixo contraste, ressonancia magnética, inteligéncia artificial, colégio americano de
radiologia, percepcao visual, qualidade de imagem.



ABSTRACT

Magnetic Resonance Imaging (MRI) is a powerful, widespread and indispensable
medical imaging modality. The American College of Radiology (ACR) recommends
that the performance of MRI machines be monitored by repeating the image quality
tests every 7 days or less. Quality tests are performed on images of an object of
known geometry and composition called phantom, and include distortion, contrast
and resolution measurements. A machine in good condition must generate an image
that depicts the anatomy under inspection with the correct dimensions and charac-
teristics; and allow the detection of small structures under low contrast conditions.
Some automated methods have been proposed in the literature, but the automation
of two of the ACR tests, high and low contrast, remains an open problem. This the-
sis presents a proposal to automate the ACR low contrast test. This test is usually
done by technicians analyzing the phantom image, but automated analysis would
reduce costs, improve repeatability and reliability of quality control measures. Work
on automating ACR’s low-contrast tests is scarce and, as far as we know, none of
them has produced results robust enough to replace human work.

We can separate this project into two main phases. In the first one, we consider
the answers of senior technicians, with more than 10 years of experience, as our
“gold standard”. We used a database with 620 sets of ACR phantom images that
were acquired on machines from different vendors, fields and coils, totaling 74,400
low-contrast structures. Technicians with more than 10 years of experience labeled
each structure as “detectable” or “undetectable”. Machine learning algorithms were
fed manually designed features to extract information from structures and their
surroundings. Among the five methods tested, Logistic Regression presented the
largest area under the ROC curve (0.878) and the largest Krippendorff alpha (0.995).
The results achieved in this phase of the work are already substantially better than
those previously reported in the literature. They are also better than classifications
made by junior technicians (less than 5 years of experience). These early results
are already an indication that the ACR MRI low-contrast resolution test can be
automated using machine learning techniques.

Deep learning is part of a family of machine learning methods based on artificial
neural networks. Among deep learning techniques, convolutional neural networks
have been used in image classification, producing results comparable to, and in some
cases superior to, those of human experts. In the second phase, we use convolutional
neural networks to emulate the detection of low contrast structures (“holes”) in an
ACR phantom. Carefully analyzing our dataset, we concluded that senior technici-
ans make as many mistakes as less experienced technicians, and therefore years of
experience do not, by themselves, guarantee greater accuracy in the classification
task. Thus, in the second phase, we changed the “gold standard” of hole visibility



to the median of the responses of all technicians (regardless of years of experience)
who did not make gross mistakes in classifying the holes in the image. We used a
subset of 100 phantom ACR acquisitions from the previous phase, totaling 12,000
holes. For statistical robustness, we repeated training and testing 5 times, using 5-
fold cross validation. We obtained an average AUC (Area Under the ROC Curve) of
0.983+0.003 and an average accuracy of 93.2+0.7% at the EER point (Equal Error
Rate). Applying the model obtained to a completely independent test dataset with
10,800 structures, we obtained an AUC of 0.979. The predictions of our model in
the classification of spokes (sets of 3 holes) agree in 93.83% of cases with the median
of the technicians’ answers. These results are better than the answers of any indi-
vidual technician. We conclude that our system can replace the human technician
in the ACR low-contrast test and can still provide real-time answers to help in the
training of new technicians involved in the process.

Keywords: Machine learning, convolutional neural network, low contrast test, mag-
netic resonance imaging, artificial intelligence, American College of Radiology, visual
perception, image quality.
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1 INTRODUCAO

As pesquisas em satde tém proporcionado tratamentos cada vez mais avan-
cados para diversas doencas. Os equipamentos utilizados para aquisicao de dados
digitais como imagens visiveis, imagens infravermelho, ressonancia magnética, audio
e outras fontes tém possibilitado a obtencao de dados relevantes para diagnosticos.
Além disso, estes dados permitem o desenvolvimento de processos de automagao
com foco em otimizagao. Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizado de
Maquina (ML - sigla do inglés Machine Learning) sao cada vez mais exploradas em
laboratoérios e centros de pesquisa que lidam com doencas complexas como canceres,

problemas neurologicos e automatizacao de diagnostico.

A ressonancia magnética é um método nao invasivo que gera imagens 2-D ou
3-D da anatomia ou processos fisiologicos do corpo. Os equipamentos de ressonancia
magnética usam radiagao eletromagnética nao-ionizante (campos magnéticos fortes,
ondas de radio e gradientes de campo) para gerar imagens do interior do corpo. Essa
tecnologia oferece uma enorme variedade de contrastes nas imagens sem usar agentes
de contraste ou radiacao ionizante. O equipamento de ressonancia magnética pode
ser programado para produzir imagens que revelam fraturas em ossos, como raio-
X, mas também pode ser preparado para destacar as diferencas entre musculo e
gordura; ou registrar estruturas com diferencas ténues de composi¢ao em relacao ao

seu entorno. Essa capacidade de distinguir pequenas estruturas em baixo-contraste
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a torna particularmente util na avaliacao de lesdes de menisco, infartos do miocardio,

cancer de prostata, endometriose, para citar alguns exemplos.

O poder de resolucao espacial de uma imagem é uma métrica de qualidade
que indica o tamanho minimo que uma estrutura deve ter para ser percebida por
alguém que observa a imagem. O poder de resolucao de estruturas de alto contraste
em uma imagem digital é exatamente o tamanho de seu pixel. Se nao for possivel
diferenciar duas estruturas do tamanho de um pixel, que estejam a um pixel de
distancia e emitam alto sinal, contra um fundo considerado escuro, a imagem deve
estar com problemas de qualidade. O poder de resolucao de estruturas com sinais
muito proximos ao sinal de fundo é menor e diminui com contraste. Em parte isso
pode ser considerado uma questao de seméantica dado que uma estrutura de menor
contraste é, como o nome indica, menos diferenciavel. Em parte, dado que o poder
de diferenciacao nao depende tinica e exclusivamente da diferenga de sinal entre a

estrutura e o fundo, mas também de outros parametros de qualidade da imagem.

Assim como outros instrumentos médicos, a maquina de ressonancia magnética
deve ser rotineiramente submetida a um controle de qualidade para garantir que
o dispositivo esteja gerando imagens de acordo com suas especificagoes e atenda
padroes de qualidade, como os recomendados pelo ACR. A instituigao possui um
extenso programa de controle de qualidade e emite certificados de adequacao em to-
das as modalidades de imagens médicas, incluindo as de ressonancia magnética. Nos
Estados Unidos, os testes do ACR fazem parte das normas regulatérias nacionais,
enquanto no resto do mundo, os testes sao adotados por instituicoes que reconhecem
a importancia do monitoramento da qualidade das imagens radiologicas produzidas

como parte das boas praticas.

O ACR recomenda que o desempenho dos scanners de ressonancia magnética
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seja monitorado repetindo os testes de qualidade de imagem a cada 7 dias ou menos.
Desvios nos indices de qualidade indicam que as imagens clinicas geradas pelo dis-
positivo podem estar comprometidas e que ele precisa de calibragao ou manutencao.
Testes de qualidade sao realizados em imagens de um objeto de geometria e com-
posi¢ao conhecidas denominado phantom. Os testes incluem medidas de distorgao,
contraste e resolucao, entre outros que serao descritos em detalhes no préximo capi-
tulo. Uma imagem de boa qualidade deve retratar a anatomia sob inspecao com as
dimensoes e caracteristicas corretas; e permitir a deteccao de pequenas estruturas

em condic¢oes de baixo contraste.

Os testes que se baseiam em medidas diretas tendem a ser consensuais e obje-
tivos, de modo que a sua automacao pode ser realizada por meio de técnicas con-
vencionais de processamento de imagens. Os testes de baixo e alto contraste, por
outro lado, dependem inteiramente da percepcao visual do operador. Nesses testes,
o operador deve indicar se um determinado conjunto de estruturas do phantom pode
ser detectado na imagem, ou seja, diferenciado em relacao ao fundo. Esses testes
envolvem uma avaliagao bastante subjetiva, na medida em que sao um reflexo direto
da percepcao visual humana e da técnica de manipulacao do sinal de imagem, que

varia entre os operadores, tornando a automagcao desses testes bastante desafiadora.

Se esses dois testes pudessem ser automatizados, provavelmente todo o teste
ACR poderia ser realizado sem a presenga de um técnico experiente, reduzindo cus-
tos envolvidos no processo e melhorando a repetibilidade. As avaliagoes realizadas
pelos técnicos no teste de resolugao de baixo contraste sao menos consensuais. Este
teste é o que permite monitorar o desempenho do scanner na geracao de imagens

contrastadas de tecidos moles, uma marca registrada desta modalidade de imagem.

Nosso grupo investigou novos métodos para automatizar o teste de resolugao de
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baixo contraste do programa do ACR. Na primeira fase, extraimos manualmente fe-
atures das imagens de teste, em seguida utilizamos estas informagoes como entrada
para algoritmos convencionais de aprendizado de maquina. Apesar dos resultados
terem sido animadores, a precisao dos algoritmos nao permitiu substituir completa-
mente o técnico humano. Na segunda fase, investigamos uma nova alternativa para
automatizar o teste. E bem conhecido que a rede neural convolucional (CNN - sigla
do inglés Convolutional Neural Network) é capaz de criar automaticamente filtros
de baixo nivel mais apropriados para extrair as features mais relevantes e assim
detectar e classificar melhor os objetos em uma imagem. Avaliamos o desempenho
de uma CNN simples na deteccao de pequenas estruturas de baixo contraste nas

imagens do phantom ACR.

1.1 Banco de Dados

Para a realizacao deste trabalho, uma base de dados foi estruturada a partir de
620 aquisigdes de imagens do phantom ACR realizadas ao longo de 12 meses, em
scanners de ressonancia magnética de diversos fabricantes (Siemens, GE e Philips),
diferentes modelos (por exemplo, narrow e wide bore), campos magnéticos (1.5T e
3.0T) e com variadas antenas de recepgao (eg. 8, 12, e 32 canais). Cada aquisi¢ao
consiste de 4 imagens 256 X256 pizels, e cada imagem possui 30 estruturas de baixo
contraste (“furos”), totalizando 74.400 furos capturados em uma ampla variedade de
condigoes. As imagens obtidas do phantom mostram uma pluralidade de estruturas

que podem ser discernidas.

Da literatura, sabemos que um ser humano so consegue distinguir 700-900 niveis
de cinza, mesmo em condigoes ideais (2). Como uma imagem de ressonancia mag-

nética tem 12 bits ou 1024 niveis de cinza, nao é possivel distinguir todos os tons em
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uma mesma imagem, mesmo com o ajuste adequado de brilho/contraste (também
conhecido como janelamento). Desta forma, o técnico nao avalia a visibilidade de um
furo em uma imagem estatica, mas fica alterando dinamicamente o brilho/contraste

da imagem para verificar se o furo se torna visivel sob certas configuragoes.

Os algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados devem ser treinados
com feedback detalhado, informando a visibilidade de cada furo individualmente.
Usando um programa desenvolvido internamente, os nossos técnicos deram uma
resposta (visivel /invisivel) para cada furo. A aplica¢ao consistia basicamente em um
par de janelas exibidas lado a lado (Figura 1) onde o técnico podia clicar nos furos
que considerasse “visiveis”; e do outro lado, uma tela em branco onde apareceriam
circulos vermelhos para indicar ao profissional se o clique com o mouse foi efetivo.
Um clique subsequente na mesma regiao muda o status de volta para “invisiveis”; e

assim por diante.

Durante o processo de rotulacao dos furos as fatias foram apresentadas aos
técnicos em ordem decrescente de contraste, ou seja, da 11 para a 8. Os técnicos
avaliaram um lote com 10 aquisicoes por dia, em alguns poucos casos avaliaram
dois lotes no mesmo dia (com um intervalo minimo de 2 horas entre as sessoes). A
ferramenta desenvolvida possui func¢oes de janelamento que sao comuns na rotina
destes profissionais. Todas as sessoes ocorreram na mesma sala escura e usando um
tinico monitor com ajustes fixos. Como resultado, obtivemos um total de 74.400
furos rotulados como “visiveis” ou “invisiveis” por técnicos experientes sob condigoes

estritamente controladas.

Para a segunda fase, utilizamos um subconjunto de 100 aquisi¢oes do base de
dados da fase anterior. Como cada aquisi¢ao consiste de 4 imagens e cada imagem

possui 30 “furos”, temos 12.000 imagens ROI ( Region Of Interest) com 17x17 pizels.
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Figura 1: Aplicagao desenvolvida internamente onde os técnicos podem clicar nos
furos que consideram “visiveis”.
Fonte: Elaborada pelo Autor.

1.2 Revisao Literatura

Tomografos sao instrumentos que fornecem dados essenciais para o diagnoéstico
de doencas e, portanto, imprescindiveis na medicina moderna. A tomografia, seja ela
em 2D ou 3D, por ressonancia magnética é particularmente ttil porque oferece uma
gama enorme de contrastes de imagem prescindindo do uso de agentes de realce para
produzir imagens que revelam fraturas em ossos, como na modalidade de raios-x, mas
também podem ser preparadas para destacar as diferengas entre musculo e gordura;
ou para registrar estruturas com ténues diferengas de composicao em relagao aos seus
entornos. Essa capacidade da tomografia por MRI de permitir resolver pequenas
estruturas em baixo contraste, a torna particularmente 1til na avaliagao radiolégica
de rupturas de menisco, infartos no miocardio, cancer de prostata, endometriose,

etc; para citar alguns exemplos. Do mesmo modo que outros instrumentos médicos,
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o tomografo de MRI deve ser rotineiramente submetido a testes de qualidade, o que
visa garantir que o tomografo esteja gerando imagens conforme suas especificagoes

que satisfagam a padroes minimos de qualidade, como aqueles propostos pelo ACR.

O limiar de detectabilidade visual ¢ uma manifestacao da percepc¢ao humana,
e modelos empiricos o descrevem muito bem quando as imagens sao nitidas e li-
vres de artefatos. A percepcao humana em casos complexos requer modelos mais
sofisticados. O método proposto por Fitzpatrick (3) para automatizar o teste de de-
tectabilidade de baixo contraste do ACR é derivado do modelo de percepgao visual
de Rose (4) e exemplifica a dificuldade em prever a capacidade de detec¢gao humana

em um cenario real usando um modelo simplificado.

Davids et al. (5) implementaram métodos totalmente automaticos para avaliar
medidas de qualidade das imagens de MRI. No entanto, eles nao implementaram o

teste de deteccao de baixo contraste do ACR.

Sun et al. (6) descreveram uma ferramenta, de codigo aberto, para avaliagao
automatica do teste de qualidade do programa do ACR. Para o teste de baixo con-
traste, implementaram um modulo para avaliar o limiar (threshold) de detecgao
visual que é especifico (segundo os autores) para cada usuario e monitor de com-
putador. O artigo nao relata a concordancia entre as respostas de seu sistema e os

observadores humanos.

Panych et al. (7) descreveram uma solugdo para automatizar o teste de alto
contraste do ACR. No entanto, eles recomendam que o teste de baixo contraste

ainda deve ser realizado por um ser humano.

Ehman et al. (8) desenvolveram um algoritmo baseado em logica fuzzy para
automatizar o teste de resolucao de baixo contraste, mas obtiveram uma baixa

correlacao entre as respostas dos técnicos e da solugao desenvolvida. Utilizando
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a métrica alfa de Krippendorff (indice ndo paramétrico que mede a concordancia),
encontraram uma correlacao de 0,652 entre os técnicos e a solugao proposta, o qual é

modesto e nao permite utilizar o método em substituicao a um profissional treinado.

Alaya et al. (9) estimaram visibilidade dos furos desenhando o perfil de inten-
sidade de sinal em circulos de raio variavel, identificando picos de sinal, calculando
o contraste a partir da sua diferenca e aplicando um threshold que nao foi especi-
ficado. Os autores compararam as saidas do programa com as leituras humanas a
partir da contagem total de furos, e nao fazendo uma avaliacao da concordancia de
leituras furo a furo. Esta abordagem é ainda mais simples do que o nosso trabalho
da primeira fase (10), dado que utilizaram os niveis de sinal dentro e fora do furo,
porém, nao fizeram uso dos niveis de ruido. Ademais, os autores aplicam um valor
de corte no contraste (que talvez tenha sido otimizado para o conjunto de dados,
mas isso nao esta descrito), sem aplicar algoritmos de aprendizagem para realmente

simular a resposta do operador.

Até onde sabemos, a automacgao do teste de baixo contraste do ACR ainda é um

problema em aberto.

1.3 Objetivos, motivagao e justificativa

A area da satde pode se beneficiar das técnicas de inteligéncia artificial, em
especial devido a quantidade de dados que estas organizacoes coletam diariamente.
Tais técnicas podem apoiar desde a organizacao da informagao até a identificagao de
quais dados sao mais significativos para a resolucao de problemas, com objetivo de
refinar seus processos na rotina clinica ou de negbécios. Assim, a principal motivagao
deste trabalho é apresentar solu¢oes com foco na automatizacao, utilizando técnicas

de aprendizagem profunda (deep learning), mais especificamente:
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e A partir de um banco de dados com imagens oriundas de exames de ressonan-
cia magnética (MRI) de um objeto com composi¢ao e geometria conhecidas
(phantom), desenvolver uma solu¢do de inteligéncia artificial que seja capaz

de emular a percep¢ao de um técnico experiente.

e Comparar a eficiéncia do método proposto com a analise realizada por técnicos

experientes que atuam na area.

e Propor novos métodos para automatizar o teste de resolucao de baixo contraste

do programa do Colégio Americano de Radiologia (ACR).

1.4 Proposta de abordagem

A proposta deste trabalho de doutorado é de desenvolver uma solu¢ao que per-
mita a automatizacdo do teste de baixo contraste do Colégio Americano de Ra-
diologia (ACR). Para tal desenvolvimento, algumas abordagens que fizemos foram

essenciais, sendo elas:

e Definicao do problema: escolha de um processo hospitalar que pudesse ser
automatizado com o uso de técnicas de inteligéncia artificial e que a solugao

proposta possa ser utilizada pelos profissionais da area;

e Parceria com a area da satde: para fazer uma pesquisa na area da satde
é fundamental estar inserido em um ambiente que disponibilize equipamentos
e equipe capacitada em relacao ao objeto de pesquisa. Sendo assim, firmamos

parceria com um dos maiores hospitais da Ameérica Latina;

e Base de dados: nessa etapa ¢ feita a coleta e/ou extracao da base de dados.

De acordo com a Lei Geral de Prote¢ao de Dados (LGPD), o processamento de
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dados sensiveis, assim como os dados da satde das pessoas, devem ser tratados
para o uso académico de forma anonimizada. O objetivo final desta etapa é

obter um banco de dados adequado para o treinamento dos algoritmos;

e Modelagem: nesta etapa sao realizados os testes de diversas técnicas e/ou
arquiteturas com objetivo de alcancgar resultados robustos que suportem a

decisao dentro do ambiente hospitalar;

e Resultados: apresentar os resultados com qualidade e de uma maneira que a
comunidade médica e cientifica consiga reproduzir, permitindo a evolucao dos

topicos aqui abordados.

1.5 Principais contribuicoes

A maquina de ressonancia magnética, como outros instrumentos médicos, deve
ser rotineiramente submetida a controles de qualidade para garantir que o disposi-
tivo esté gerando imagens de acordo com suas especificagoes. O Colégio Americano
de Radiologia (ACR), possui um extenso programa de controle de qualidade e emite
certificados de adequacao em todas as modalidades de imagens médicas, incluindo
as de ressonancia magnética. Houveram algumas tentativas de automatizar os testes
de imagem de ressonincia magnética no contexto do ACR (3,5-9), mas até onde
os autores conhecem, nenhum dos métodos propostos foi reconhecido pelo Colégio
Americano de Radiologia. As avaliacoes realizadas pelos técnicos no teste de re-
solugao de baixo contraste geralmente sao menos consensuais. Este teste é o que
permite monitorar o desempenho do scanner na geracao de imagens contrastadas de
tecidos moles, por exemplo. Desta forma, se este teste puder ser automatizado, pro-
vavelmente todo o teste do ACR poderia ser realizado sem a presenca de um técnico

experiente, reduzindo custos e melhorando a repetibilidade. Além disso, aparente-
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mente este é o primeiro trabalho que realmente consegue emular a percepgao de um
observador humano no contexto de avaliacao de estruturas de baixo contraste em

uma imagem digital.

1.6 Componentes da tese
Esta tese esta organizada em 6 capitulos:

e Capitulo 1: “Introducao”, trata sobre a construcao da base de dados que
utilizamos nesta pesquisa. Descrevemos os objetivos, motivacao e justificativa.

Além disso, detalhamos as principais contribui¢oes deste trabalho.

e Capitulo 2: “Testes e procedimentos recomendados pelo Colégio Americano
de Radiologia (ACR)”, trata sobre os aspectos técnicos do programa de acre-
ditagdo do ACR. Também sao abordados procedimentos de controle de quali-
dade recomendados pelo ACR, que fornece um design proprio para o phantom

e instrucgoes detalhadas sobre os testes a serem realizados.

e Capitulo 3: “Métodos Classicos”, nesta primeira fase extraimos manualmente
features das imagens e utilizamos algoritmos cléssicos de aprendizado de méa-
quina para emular a percepc¢ao de um observador humano no contexto do teste

de baixo contraste do ACR.

e Capitulo 4: “Métodos de aprendizagem profunda’, nesta segunda fase inves-
tigamos uma nova alternativa para automacao do teste fazendo uso de uma
rede neural convolucional. Avaliamos o desempenho de uma CNN na detec¢ao

de pequenas estruturas de baixo contraste nas imagens do phantom ACR.

e Capitulo 5: “Discussoes”, neste capitulo apresentamos os resultados obtidos,
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além de discutirmos as vantagens e os ganhos obtidos com a abordagem utili-

zada na segunda fase do projeto em relagao & primeira.

e Capitulo 6: “Conclusoes”, apresentamos as conclusoes a partir dos resultados

alcancgados, além de revisitarmos os objetivos que foram inicialmente propos-

tos.
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2 TESTES E PROCEDIMENTOS
RECOMENDADOS PELO COLEGIO
AMERICANO DE RADIOLOGIA (ACR)

Este capitulo trata sobre os aspectos técnicos do programa de acreditacao do co-
légio americano de radiologia, em especial na modalidade de ressonancia magnética.
Também sao abordados os procedimentos de controle de qualidade recomendados,
que fornece um design proprio para o phantom e instrugoes detalhadas sobre os tes-
tes a serem realizados. A instituicao recomenda uma rotina de testes e sugere valores
de performance minima para aceitacao, bem como fluxo de trabalho e atribuicao de

responsabilidades aos envolvidos no programa de controle de qualidade.

2.1 Introducao

A ressonancia magnética atualmente é um método de aquisi¢cao de imagem ma-
duro e amplamente utilizado. No entanto, ha uma variabilidade significativa na
qualidade dos exames de MRI realizados em diferentes locais. Alcancar todo o
potencial desta modalidade de imagem requer atencao aos controles de qualidade,
tanto no que diz respeito ao desempenho do equipamento quanto a execucao dos

estudos de imagem relacionados.

Em resposta as preocupacoes de médicos, pacientes e institui¢oes, o ACR pro-

poe um amplo programa de controle de qualidade. Nos Estados Unidos, todas as
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institui¢oes que prestam servigo ao governo devem aderir as recomendagoes do ACR
e apresentar certificado(s) de acreditagdo para terem reembolsados seus custos. No
resto do mundo o programa é adotado por institui¢goes que reconhecem a importancia

de monitorar a qualidade das imagens que produzem.

O controle de qualidade de imagens medicas é essencial para o desenvolvimento
e aplicagao de métodos de analise ditos quantitativos, os quais permitem estabelecer
critérios diagnodsticos mais objetivos e recomendagoes médicas personalizadas. A
maior parte dos métodos aplicados na pratica clinica ainda é qualitativo, ou seja,
forma imagens em que os pizels variam numa escala de cinza de unidade arbitraria,
sem um significado médico ou fisiolégico claro. Nessas imagens o que importa é a
relacao entre os sinais e o padrao de sua distribuicao. Métodos de imagem quan-
titativos sao aqueles que permitem gerar imagens cujos pizels trazem informacoes
objetivas sobre o tecido sob analise, tais como grau de rigidez, niveis de determi-
nadas substéncias e/ou moléculas, taxa de fluxo sanguineo, etc. Nessas imagens,
os sinais dos pizels variam dentro de uma escala de valores com significado médico
ou fisioldgico. Portanto, além de oferecer informacoes sobre a relagao entre sinais e
sua distribui¢ao, as imagens quantitativas oferecem um mapa de medidas, como se
fosse uma balanca (que nos serve porque mede peso em uma unidade fisica - Kg,
por exemplo) de pizels. Pizels de imagens de diferentes pacientes ou do mesmo pa-
ciente examinado em tempos diferentes, podem ser comparados objetivamente, tal
como acompanhamos a mudanca de peso durante uma dieta subindo numa balanca.
Portanto, para uma comparagao de imagens valida, o(s) equipamento(s) devem es-
tar calibrados e ser(em) submetido(s) a testes de controle periodicamente, como

acontece com qualquer equipamento de medida na industria.

Variagoes no desempenho de hardware podem limitar a comparagao de imagens

obtidas em diferentes equipamentos de MRI, bem como entre imagens obtidas num
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mesmo equipamento mas em diferentes circunstancias. Para uma comparacao fide-
digna entre resultados clinicos e de pesquisa ¢ imprescindivel que a qualidade das
imagens, isto é, a calibragao do hardware onde as imagens sao geradas seja rigorosa-
mente controlada e padronizada. Programas de controle de qualidade em geral tem

entre suas finalidades:

1. Assegurar que as imagens de ressonancia magnética obtidas nos diversos to-

mografos sejam geradas em condigoes de paridade;

2. Estabelecer um fluxo de trabalho que facilite eventuais a¢oes corretivas.

Um programa de controle de qualidade eficaz nao eliminara todos os problemas,
mas em geral permite a identificacao dos mesmos antes que afetem os resultados

clinicos.

O desempenho de méaquina de MRI é comumente avaliado através de testes de
imagem com um objeto de composicao e geometria conhecidas, denominado phan-
tom. Realizando-se uma série de medidas nas imagens desse objeto e comparando-
as com valores esperados é possivel determinar se o sistema opera dentro de suas
especificagoes ou, caso contrario, identificar quais os componentes necessitam de

calibracao.

Nao ha recomendacao especifica quanto & duragao dos testes. Entretanto, espera-
se que o profissional treinado seja capaz de executé-los em até 45 minutos, de maneira
a minimizar a interferéncia na pratica clinica. Os testes devem ser realizados apos
decorrido um minimo de 60 minutos a contar da partida matinal do equipamento,
portanto recomenda-se que sejam executados ao final da rotina clinica diaria, sempre

que possivel em um horério definido ja que sistematizacoes tendem a reduzir erros.
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2.2 O phantom ACR

O phantom (Figura 2) multiproposito é um objeto utilizado para fazer a calibra-
¢ao das maquinas de ressonancia magnética recomendados pelo ACR. Os testes de
qualidade de imagem envolvem a coleta e a avaliacao de uma série de imagens deste
objeto. A avaliacao das imagens deve ser realizada imediatamente apos a aquisigao,

de forma a permitir a repeticao do teste e da aquisi¢ao caso se faca necessério.

O phantom do ACR é um cilindro de acrilico com 190 mm de didmetro e 148
mm de altura/comprimento, contendo em seu interior diversas estruturas de acrilico
e plastico, cada uma delas servindo a um proposito (tipo de medida de qualidade)
diferente. O restante do interior do cilindro é preenchido por uma solugao salina
de Niquel, Cloro e So6dio. No seu exterior pode-se ler “NOSE” — do inglés, nariz —
e “CHIN” — do inglés, queixo —, que indicam como o objeto deve ser posicionado
dentro do scanner. Nao raro, durante a avaliagao sao detectadas falhas que sao con-
sequéncias do mal posicionamento do phantom no interior do equipamento. Como
prevencao a este tipo de retrabalho, pode-se utilizar um suporte para auxiliar no
posicionamento do objeto. Além de diminuir o tempo de preparo e a frequéncia de
erros, o uso do suporte também aumenta a reprodutibilidade dos testes. Vale ressal-
tar que, mesmo que um suporte seja adotado, é recomendado que o usuério/técnico

nao deixe as imagens para serem analisadas posteriormente.

O phantom possui estruturas internas com medidas e composi¢cao conhecidas.
Para a calibragao é injetada uma solugao de cloreto de niquel (10 mmolar) e cloreto
de s6dio (75 mmolar) a qual preenche o espaco vazio dentro do mesmo. Pequenas
ampolas no seu interior carregam solugdes com 0s mesmos componentes mas em
diferentes concentragoes (20 e 15 mmolar respectivamente) servindo como referéncia

para diferencas entre tempos de relaxagao T1 e T2. Uma fracao minima é preenchida
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Figura 2: Exemplo de um phantom multiproposito com design recomendado pelo
ACR.
Fonte: Retirada de Magnetic resonance imaging quality control manual (1).
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pelo ar como forma de impedir que dilatagoes térmicas do fluido gere danos ao

involucro (por tal motivo e normal observarem-se bolhas dentro do phantom).

Medidas do limite de resolugao sao baseadas nas imagens de trés pequenas ma-
trizes de furos, com dimensoes variadas, inseridas em uma barra espessa de 11 mm
de comprimento. Os furos sdo quadrados (lados de 0,9, 1,0 e 1,1 mm) e o espa-
camento desses furos sao iguais as respectivas dimensoes dos seus lados. Entre as
extremidades laterais do phantom encontram-se duas barras com rampas de incli-
nacao conhecida (razao de 1:10) e correndo em diregdo contraria no seu interior.
Imagens dessa estrutura permitem estimar a exatidao da espessura de tomo pres-
crita. Uma grade larga (10cm x 10cm com quadrados de 1,4 cm) localizada no
centro do phantom ¢é utilizada para medidas de distor¢ao. Na extremidade distal do
phantom encontram-se 4 discos de baixa densidade de contraste que consistem em fi-
nas folhas de policarbonato de espessuras variadas e com furos redondos também de
variadas dimensoes. Contribuicoes oriundas de volume parcial das folhas e solugao
produzem pequenas variagoes de sinal e podem ser usadas para avaliar a capacidade
do equipamento de distinguir objetos com baixo contraste. Nas extremidades distal
e proximal do phantom, na sua porcao ventral, existe um par de cunhas com 45° e
-45° de inclinacao. Cada uma tem 2 cm e suas rampas se cruzam a 1 cm da origem.
A distancia entre os pontos de interseccao de cada par de rampas é de 10 cm. Essas
rampas sao usadas para avaliar desvios e espacamento de tomo. E com base na

imagem sagital dessas rampas que a prescricao dos tomos axiais é feita.

O erro mais comum de falha no processo de aquisicao das imagens é o mal
posicionamento do phantom, apenas 2 mm de deslocamento podem comprometer
todo o teste. Desta forma, um adesivo com desenho de seta indica a orientagao que
o phantom deve ser posicionado no interior da bobina de cabeca e deve ficar voltada

para cima. O uso de espumas pode ajudar a imobilizagao do phantom e alinhamento.
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O landmark deve ser feito no centro da linha de referéncia que o circunda, sendo
que o alinhamento sagital é realizado com base na linha que corre na face ventral.
Uma bolha de nivel presente no interior do phantom, na sua face ventral, permite o

fino alinhamento do phantom ao longo do eixo axial.

Utilizando-se o protocolo recomendado pelo ACR, que prevé imagens ponde-
radas na constante de relaxagao T1, o sinal da solucao salina é alto e o sinal do
acrilico/plastico é baixo. Desse modo, pizels que representem a solugao salina tem
sinal maximo (branco) na imagem e pizels que representem acrilico/plastico tém
sinal minimo (preto). Pizels de regides que abarquem ambos materiais tem sinal in-
termediario. Por exemplo, é normal que pizels recaiam sobre a borda das estruturas
de acrilico, sendo o mesmo tanto mais escuro quanto mais deslocado ao interior da
estrutura estiver. Isso nao significa, no entanto, que pizels totalmente no interior da
estrutura sejam perfeitamente pretos. Ruido e fatia de homogeneidade de recepgao
de sinal nas antenas, bem como outros tipos de espalhamento que se observa em
imagens de ressonancia magnética podem contaminar o sinal do pizel, deixando-o
mais claro. O mesmo cuidado se deve ter ao avaliar pizels claros. O phantom foi
projetado para gerar imagens com dois tipos de sinal muito bem distintos - isto ¢,
da solugao vs. do acrilico/pléstico (com excegao das regides destinadas aos testes
de baixo contraste, projetadas para gerar sinais intermediarios) — mas suas imagens

nao sao preto e branco, mas sim em escala de cinza, com altissimo contraste.

O phantom ACR é definido como multiproposito, pois existem pelo menos sete

testes (Figura 3) quantitativos que podem ser executados a partir de suas imagens:

e Distorcao na geometria;

e Relacao sinal ruido e ghosting;
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Uniformidade de emissao/detecgao de sinal;

Espessura, posicionamento e espagamento de/entre tomos;

Resolucao espacial em alto contraste;

Deteccao a baixo contraste.

Os testes de qualidade recomendados pelo ACR que sejam repetidos semanal-
mente sao os de distorcao geométrica, resolucao espacial, presenca de artefatos,
frequéncia central e precisao do deslocamento ao isocentro do magneto. Os testes
de frequéncia central se resumem a registrar o valor da frequéncia de ressonéncia no
momento do teste. O teste do isocentro se resume a medir se a regiao do phantom
em que foi feita a marcacao com os lasers de referéncia aparece na imagem com a
coordenada Z proxima de 0. Os testes de distor¢ao geométrica requerem que o ope-
rador faca a medicao de distancias — mais precisamente a altura e didmetro interno
do cilindro do phantom — com o uso de réguas virtuais manuseadas na tela através

de um mouse.

O operador também avalia a série de imagens quanto a presenca de artefatos, de
qualquer tipo, que ele considere significativo de mencao. J& nos testes de resolugao,
o operador deve indicar se é ou nao capaz de diferenciar estruturas de diferentes di-
mensoes e contrastes, contra o fundo da imagem. Um ponto importante a ressaltar
é que os testes ditos de resolucao nao exigem qualquer tipo de medida — refletem
a impressao do observador sobre se é ou nao capaz de perceber uma determinada
estrutura contra o fundo da imagem. Testes como o de distor¢ao geométrica, por
exemplo, dependem do operador determinar o ponto de transicao entre o sinal do
interior do phantom e seu envoltorio acrilico (sinais com extremo de contraste), e

esticar uma régua virtual que toque dois pontos como esse, diametralmente opostos
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Figura 3: Exemplo de uma série de imagens utilizada para realizar os testes de
acreditagao do ACR.
Fonte: Retirada de Magnetic resonance imaging quality control manual (1).

(em dadas diregoes). Nos testes de resolugao, o observador verifica qual a menor
dimensao que uma estrutura deve ter para poder ser detectada nas dadas condicoes
de imagem. Por condigoes, entendem-se niveis de sinal, contraste, ruido e imper-
feicoes. O tempo total dispensado com o teste gira em torno de 15-25 minutos.
Em tomografos ocupados com pacientes de emergéncia, por exemplo, os encaixes na
agenda sao a regra. Mas observa-se que as taxas de erro sao menores quando os

testes sao executados em horarios pré-agendados.

Os testes baseados em medidas diretas, como as medidas de comprimento usando
réguas virtuais dos testes de distorcao geométrica, costumam ser consensuais, isto €,

objetivas, de modo que sua automagao pode ser realizada utilizando-se estratégias
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de tratamento de imagens convencionais. No entanto, os testes de resolucao envol-
vem uma avaliagdo bastante subjetiva e variavel — afinal, sdo um reflexo direto da
percepgao visual humana —, o que torna sua automagao um grande desafio. Os tes-
tes de controle de qualidade esbarram na dificuldade em se reproduzir os resultados

humanos nos testes de controle de qualidade, sobretudo nos testes de resolucao.

2.3 Distorcao da geometria

O teste de geometria consiste em medir distancias entre extremidades do phan-
tom, nas fatias axiais 1 e 5 (obtidas com a sequéncia T1 ACR), bem como no
localizador. Como a escala de cinza pode influenciar a localizacao aparente das es-
truturas, recomenda-se que as medidas de distancia sejam tomadas usando janela
de brilho/cinza estreita — isto é, com valores de ajustados para a metade do sinal
de 4dgua da imagem. Isso é realizado da seguinte maneira: baseado na imagem do

localizador:
e Ajustar a escala de cinza para 1;
e Observar a regiao do phantom que contém solugao, cujo sinal deve ser maximo;

e Ajustar o fundo de escala até que essa regiao fique toda branca;

e Aumentar o minimo do brilho de monitor até que metade da regiao de liquidos

torne-se escura (como ilustrado na Figura 5);

e Tomar nota desse nivel, que representa a mediana do sinal da solugao (e sera

usado como estimativa da média);
e Reduzir o nivel de brilho até metade do valor anotado;

e Aumentar a intensidade de brilho até o valor anotado.
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Apos ajustada a janela, medir a distancia cranio-caudal do phantom na imagem
do localizador. Isso deve ser feito proximo ao eixo do phantom, & esquerda ou a
direita da barra escura central. No corte axial 1, medir o didmetro na direcao
antero-posterior e na direcao latero-lateral. Repetir o procedimento no corte axial
5, mas nesse tomo incluir medidas de diametro nas diagonais, o que é auxiliado pela
estrutura interna em forma de grade. As linhas medindo o didmetro devem cruzar-
se no centro do phantom e todas tocarem o limite da sua circunferéncia. Para o
comprimento interno do phantom na direcao cranio caudal espera-se obter o valor

de 148 mm. Em relacao ao didmetro interno o valor esperado é de 190 mm.

Para o teste ser aceito a diferenca entre os valores medidos e esperados nao

devem diferir em mais de 2mm.

2.4 Relacao sinal ruido e ghosting

O teste da relagao sinal ruido permite estabelecer o nivel de ghosting em per-
centagem do sinal central da imagem. Esse teste é realizado no tomo 7 do phantom,
adquirido com a sequéncia T1 do ACR. Consiste basicamente em calcular a intensi-
dade de sinal em 5 regides diferentes do FoV (Field of View) da imagem e calcular

fragoes de sinal correspondentes.

No corte axial 7, desenhar um grande ROI no centro da imagem do phantom,
como ilustrado na Figura 4 (e como realizado no teste anterior). A area desse ROI
deve ter entre 195cm? e 205¢m? (ou 19.500mm? e 20.500mm?) e deve ser posicionado
bem ao centro da imagem, sem incluir o pequeno quadrado preto que aparece na
por¢ao superior, além de anotar o sinal médio no mesmo. Em seguida, deve-se
desenhar outros 4 ROI’s elipticos em torno do phantom, na area correspondente ao

fundo: um na porcao superior, um na inferior, um na lateral esquerda e outro na
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direita.

Para computar o nivel de ghosting como uma fracao do sinal primario, deve-se

utilizar a equagao (2.1):

100 ((Sinalsuperiar + Sinalinferior) - (Sinalesquerda + Sinaldireitu))

2 (SinalROIcentral )

ghosting = (2.1)

Em relagdo ao critério de aceitaggdo do ACR, o teste é considerado positivo

quando o nivel de ghosting ¢ menor que 2.5%.

2.5 Uniformidade de emissao/detecgao de sinal

Nesse teste visa-se averiguar a homogeneidade de sinal no corpo do phantom, na
regiao central da bobina de cabeca. Utiliza-se o tomo 7, que nao contem estruturas

no centro da imagem. As imagens sao adquiridas com as sequéncias T1 e T2 do

ACR.

Desenhar um ROI circular, de area 195 — 205¢m?, no centro da imagem axial
7. O ROI nao deve circunscrever a estrutura preta que aparece no topo da imagem.
Diferentemente do teste anterior, nao é necessario anotar o valor de intensidade
média no ROI. Ajustar o nivel de brilho para um minimo, até que a area inteira do
phantom fique branca. Aumentar o nivel de brilho até que uma pequena porcao dos
pizels no interior do ROT torne-se preta (aproximadamente 1em? ou 100mm?). Esses
pizels representam a regiao de menor intensidade de sinal do phantom. Desenhar um
pequeno ROI circular de 1em? nesta regiao, como representado na Figura 5-centro.
Em seguida registrar a intensidade de sinal média nesse ROI e continue aumentando

o nivel de brilho até que reste somente uma pequena regiao com sinal no centro da



o1

Figura 4: ROIs desenhados sobre o corte axial 7.
Fonte: Retirada de Magnetic resonance imaging quality control manual (1).
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Figura 5: Exemplo de ROIs desenhados no corte axial 7 com intensidade de brilho
ajustadas.
Fonte: Retirada de Magnetic resonance imaging quality control manual (1).

imagem (Figura 5-direita). Essa é a regido de méaximo sinal. Desenhar um segundo
ROI circular de 1em? nesta regido. Anotar a intensidade de sinal média do ROL.
A homogeneidade de intensidade de sinal ou Percentagem Integral de Uniformidade
(PIU) é calculada através da equagao (2.2) usando-se os valores anotados de alta e

baixa intensidade de sinal:

100 (1 — (intensidade,y, — intensidadepy;zq))

PIU = (2.2)

intensidadeyq + intensidadepgiza

Em relacao ao critério de aceitagao do ACR: Para sistemas de 1.5T o PIU deve
ser maior ou igual a 87.5%. Para sistemas de 3T o PIU deve ser maior ou igual a

82.0%.

Uma possivel causa de falha nesse teste pode ser o mal posicionamento do phan-
tom dentro da bobina de cabega, cuja sensibilidade varia espacialmente. Outra

possivel razao de falha sao artefatos de movimento.
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2.6 Espessura, posicionamento e espacamento entre
tomos

Os presentes testes visam determinar se o equipamento realiza a aquisicao de
acordo com a prescricao geométrica, i.e., se as imagens geradas representam os
tomos que foram selecionados a partir do localizador e se a espessura do tomo
corresponde a 5 mm. O teste de espessura é realizado no tomo 1, enquanto que o de
posicionamento é realizado nos tomos 1 e 11. Ambos os testes requerem avaliagao

com imagens adquiridas com as sequéncias T1 e T2 do ACR.

2.6.1 Teste de espessura

Medem-se os comprimentos de duas rampas no tomo 1. Amplificar a imagem
em 2 a 4 vezes e ajustar os brilho da imagem para se visualizar bem as rampas.
Em seguida, desenhar 2 ROIs retangulares, um em cada rampa, na regiao central, e
anotar o sinal em cada um deles para se calcular a média entre eles. Reduzir o nivel
de cinza (Level) a metade do valor anterior e deixar a janela (Window) no minimo
(zero) de maneira a obter contraste maximo entre a regiao central da rampa e suas
extremidades. Medir o comprimento da regiao branca central como mostrado na

Figura 6 (direita).

A medida de comprimento errdénea pode levar ao erro na estimativa de espessura
da fatia. Entretanto, vale salientar que, dada a propor¢ao entre comprimento de
rampa e espessura de fatia ser 10:1, o erro na estimativa de espessura é um décimo

do erro da medida de comprimento.

Estima-se a espessura de fatia usando as medidas de comprimento das rampas

inferiores (compi,s) e superior (comps,,) na equagao (2.3).
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Figura 6: Imagens das barras laterais de espessura tomo no corte axial 1.
Fonte: Retirada de Magnetic resonance imaging quality control manual (1).

COMPsyp COMPip f

espessura = 0.2 (2.3)

COMPsyp + COMPin ¢

Em relagao ao critério de aceitacao do ACR, a espessura de fatia computada

nao deve diferir da espessura prescrita (5 mm) em mais de 0.7 mm.

2.6.2 Teste de posicionamento

Em ambos tomos 1 e 11 as cunhas cruzadas da parte central do phantom devem
aparecer como barras pretas de igual comprimento na parte superior da imagem
axial do phantom. Aumentar a imagem em 2 a 4 vezes de maneira a bem visualizar
as pequenas estruturas e ajustar os niveis de cinza e brilho para que os contornos
das barras fiquem bem definidos. Em cada um dos tomos medir a diferenca de
comprimento entre as duas barras. Se a barra da esquerda for mais longa, usar um
sinal de menos para denotar a diferenca. Como as barras tém inclinacao de 45°,
a diferenca de comprimento representa duas vezes a diferenca de posicionamento
prescrito, ou seja, uma medida de 2 mm de diferenca representa um deslocamento

de 1 mm.

Em relacao ao critério de aceitagao do ACR, a diferenca de comprimento entre
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Figura 7: Imagens das barras longitudinais de posicionamento de tomo nos cortes
axiais 1 e 11.
Fonte: Retirada de Magnetic resonance imaging quality control manual (1).

as barras deve ser menor ou igual a 4 mm.

2.7 Resolucao espacial de alto contraste

Uma imagem de alta resolugao permite a um observador detectar estruturas de
pequena dimensao na imagem. O tomografo de ressonancia deve gerar imagens com
poder de resolugao minimos, que satisfacam a determinados critérios de aceitagao.
Os critérios de aceitagao podem diferir para sistemas de diferentes configuragoes.
Espera-se, naturalmente, que tomografos de 3T gerem imagens com maior poder de
resolucao quando comparados a equipamentos de 1.5T, mesmo que com menor nivel
de homogeneidade de sinal. Portanto, tomoégrafos de campos magnéticos diferentes
sao tratados como instrumentos diferentes e sao testados observando-se diferentes

critérios de aceitagao, de acordo com suas potencialidades e limitagoes.

Esse teste é realizado analisando-se visualmente as imagens do corte axial 1 (ob-
tidas com as sequéncias T1 e T2 do ACR), que possui 3 pares de grades com furos
de diametro e distanciamento variados. O par da esquerda possui furos de 1,1 mm,
o do meio, 1,0 mm e o da direita, 0,9 mm. Colocar as grades de resolucao no centro

do monitor e aumentar o tamanho da imagem entre 2 e 4 vezes. Comecar a anélise
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Figura 8: Imagens das grades de resolugao no corte axial 1.
Fonte: Retirada de Magnetic resonance imaging quality control manual (1).

partindo da esquerda, onde os furos tém maior dimensao. Ajustar a janela de brilho
e escala de cinza de maneira a obter alto contraste dos furos das grades superiores.
Quando os furos de uma linha qualquer da grade sao distinguiveis, a grade é ava-
liada como observavel da-esquerda-para-a-direita para aquela dimensao. Notar que
por distintos entende-se que as linhas podem ser identificadas como estruturas de
maior intensidade que o fundo preto. Nao é necesséario que o furo seja identificado
como quadrado perfeito dado que isso ¢ praticamente impossivel em decorréncia do
espalhamento natural do sinal de MRI. Repetir esse procedimento analisando as gra-
des inferiores. Quando os furos de uma coluna qualquer da grade sao distinguiveis,
a grade é avaliada como observavel de-cima-para-baixo para respectiva dimensao.

Repetir o procedimento para as grades com furos de menor dimensao.

As sequéncias T1 e T2 do ACR foram escolhidas para gerar uma resolucao de
Imm?. Desta forma, as resolucoes minimas devem ser Imm em ambas as direcoes

para que o teste seja aceito.
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2.8 O teste de baixo contraste do (ACR)

Em se tratando de deteccao é importante assegurar que de fato existe uma es-
trutura, numa dada regiao da imagem que é diferente do fundo ou dos seus entornos.
Um dos maiores determinantes da resolubilidade de uma imagem é o contraste, isto
é, a diferencga relativa entre o sinal capturado da estrutura no campo de visao e o si-
nal de fundo da imagem. Quanto menor o contraste, menor o poder de diferenciacao
de pequenas estruturas na imagem. Pois, partindo de um determinado nivel de con-
traste, oferecido por um dado protocolo, os demais determinantes da resolubilidade
de uma imagem sado parametros de qualidade, tais como nivel de sinal-ruido (que
reflete sensibilidade do instrumento) e espalhamentos de sinal (que reflete outras

limitagoes e imperfeigoes).

Um teste de resolucao em baixo contraste é um teste que visa determinar o
poder de resolucao das imagens geradas por um equipamento quando as estruturas
apresentam baixo contraste, ou seja, quando as estruturas que se procuram dife-
renciar apresentam pouco destaque de sinal em relagao aos seus entornos ou fundo
em que se inserem. Assim, esse teste tem como objetivo averiguar a capacidade do
equipamento de oferecer imagens com qualidade suficiente para permitir diferenciar

as estruturas de pouco contraste.

Com o objetivo de detectar estruturas com pequenas diferengas de sinal, se-
guindo o protocolo do préprio equipamento onde a aquisicao é feita, o teste utiliza
as ultimas 4 fatias, regiao posterior do phantom, as quais correspondem as fatias
8-11 no protocolo de imagem do ACR. Nessa regiao existem finos filmes plésticos
circulares, cada um perfurado com 30 furos de diametros variados, os quais dimi-
nuem de 7 mm para 1,5 mm, no sentido horario (Figura 9). Todos os furos de

uma determinada fatia tém o mesmo nivel de contraste, variando de 1,4%, 2,5%,



Figura 9: (A) Uma tipica imagem do phantom utilizado para teste de ACR na fatia
10. (B) Duas méscaras utilizadas para se obter features da imagem.
Fonte: Elaborada pelo Autor.

3,6% e 5,1%, de acordo com a fatia (8 a 11). Os furos também giram no sentido

anti-horario, cerca de 9 graus de uma fatia para outra.

Um spoke é considerado visivel quando todos os seus 3 furos podem ser cla-
ramente detectados. O termo “spoke” denota o conjunto de trés furos de mesmo
didmetro, alinhados radialmente (Figura 11). O teste de baixo contraste ACR con-
siste em contar quantos dos 10 spokes podem ser detectados em uma determinada
fatia, geralmente na fatia 8 ou 9, dependendo de qual o fisico responsavel considerar
mais relevante para o sistema em analise. Por exemplo, uma possivel recomendagao

¢ que a contagem de spokes de um sistema de 1,5T seja igual ou superior a 28.

Enquanto esses furos sao preenchidos com a solugao i6nica do phantom e forne-

cem a intensidade maxima do sinal, o sinal do fundo depende da espessura do disco
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fatia 10

fatia 9 :
fatia 8

Figura 10: Imagens em T1 das fatias de 11 a 9 do phantom ACR. As imagens de
ressonancia magnética foram adquiridas como imagens de ntmeros inteiros de 16
bits sem sinal, com 12 bits significativos.

Fonte: Retirada de Magnetic resonance imaging quality control manual (1).

(feito de um material que nao emite sinal). Quanto mais fino o disco plastico, maior

a contribuicao da solucao i6nica para o sinal; e o contraste entre os furos e seu fundo

diminui (Figura 10).
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Figura 11: Uma tipica imagem de ressonancia magnética de uma fatia do phantom
ACR. Os numeros vermelhos de 1 a 10 sdo os indices dos spokes (dngulo). Os
nimeros azuis 1-3 s@o os indices de furos dentro de cada spoke (posigao radial).
Fonte: Elaborada pelo Autor.



61

3 METODOS CLASSICOS

Este capitulo descreve de forma detalhada a primeira fase do projeto de pes-
quisa. A extracao das features foi realizada manualmente com base em trés regioes
de interesse. Essas features foram entao utilizadas como variaveis explicativas no
processo de treinamento dos algoritmos classicos de aprendizado de méquina para
emular a percep¢ao de um observador humano (técnico) no teste de resolugao de

baixo contraste do ACR.

3.1 Experimentos

3.1.1 Extracao de caracteristicas

Para a modelagem da visibilidade dos furos do phantom ACR, inicialmente foram
extraidas 24 features da imagem. KEssa extragao foi baseada na sobreposicao da
imagem original com 3 tipos de ROIs:

1. O primeiro sendo a regiao do furo propriamente dita (furo);

2. O segundo representando suas adjacéncias (setor de circulo menos furo);

3. O terceiro formado por segmentos de reta no sentido radial (linhas), que cru-

zam a regiao de fundo entre os spokes.
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Figura 12: Mascaras utilizadas na extracao das features da imagem.
Fonte: Elaborada pelo Autor.

Esses trés tipos de méascara sao mostrados na Figura 12, em que o quadro Q1
da figura mostra a méascara “furo”, o quadro Q2 da figura mostra a mascara “setor”

e o quadro Q3 mostra a mascara “linhas”.

O mascaramento da imagem com os ROIs do tipo furo e setor serviu para se
obter atributos dos furos. Dos ROIs se extrairam média e desvio padrao (ruido)
do sinal - as duas métricas mais importante para se descrever a qualidade de uma

imagem.

Foi desenvolvida uma estratégia para se posicionar esses ROIs na sua exata
posicao baseada em corregistro de templates 2D em cada uma das fatias 8 a 11,

respectivamente.

Os furos de baixo contraste das fatias 8 a 11 se encontram dentro de um circulo
cinza de bordas pretas. A primeira agao é localizar, em cada corte, o centro e o raio

(R) desse circulo, que vao determinar as posigoes dos ROIs.

O circulo interno é dividido em 10 fracoes de 36 graus de abertura cada. Quando
o procedimento ¢é aplicado na fatia 8, as fragoes sao dispostos de maneira que uma

delas (digamos a fragdo ntumero 1) esteja alinhada com o eixo vertical, na posigao
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90°. Quando o procedimento é aplicado na fatia 9, os fracoes apresentam uma
rotacao de 9° no sentido horario; na fatia 10, a rotacao e de 18°; e na fatia 11, de
27°.

Duas circunferéncias de raios correspondendo a 40% e 70% de R dividem o

circulo em trés “fragoes” da seguinte maneira:

1. Um circulo menor de 40% de R;
2. Uma coroa de raio interno 40% de R e raio externo 70% de R;

3. Uma coroa de raio interno 70% de R e raio externo 100% de R

Os 30 ROIs denominados “setores” sao formados pela intersec¢ao dos circulos e

coroas com as fragoes.

No caso da intersecgao do circulo menor com as fragoes temos como resultado
10 setores de circulo. No caso da interseccao das coroas com as fragdes temos como

resultado 20 setores de coroa.

Em relagao as linhas, sao formados 30 segmentos de reta, 3 entre cada spoke de
furos, na direcao radial e de comprimento correspondendo a 40% de R e terminando

na borda do circulo. Os segmentos sao distantes 14°, 18° e 22° do centro dos setores.

A formagao dos ROIs do tipo circulo se deu de maneira ligeiramente diferente.
Os raios dos furos de baixo contraste sao conhecidos. Os raios dos furos em cada um
dos 10 spokes sao: 7.0mm, 6.0mm, 5.0mm, 4.5mm, 4.0mm, 3.5mm, 3.0mm, 2.5mm,
2.0mm e 1.5mm. Para determinar as posi¢oes, optou-se por utilizar uma imagem
adquirida em um equipamento de MRI de alto campo, antena de 32 canais de recep-
gao, 10 repeticoes e um tempo de eco de 4ms (de maneira a minimizar distorgdes),

medimos a posicao relativa do centro de cada um dos furos de baixo contraste com
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relagao ao centro do circulo de raio R. Tomou-se o cuidado de posicionar o phantom
no centro do magneto sem qualquer rotagao nos eixos x, y € z e as imagens axiais
também foram adquiridas sem qualquer inclinagao. Foram colecionadas 120 coor-
denadas, expressas em termos do raio R e de um circulo de centro em x =0, y = 0.
O posicionamento dos ROIs é realizado entao ajustando-se o template de posicoes
para cada imagem de acordo com o centro e raio (R) do furo detectado. A partir
das coordenadas co-registradas sao criados os ROIls circulares com didametro igual

ao diametro conhecido do furo, acrescido de 3mm.

Além das caracteristicas de imagem extraidas das fatias 8-11, outras métricas
de qualidade extraidas de outros cortes do phantom ACR podem ajudar no desem-
penho do algoritmo. Assim, variaveis preditivas adicionais poderiam ser utilizadas
no desenvolvimento da solugao. Dentre elas o nivel de ghosting, de homogeneidade
de sinal e de distor¢ao geométrica. Da mesma forma, condi¢oes de aquisicao, tais
como tipo de hardware (campo magnético do scanner de MRI e antena) e banda de

recepcao (que nao é determinada pelo ACR).

Portanto, depois de todo este procedimento para cada ROI sao extraidas média
e desvio padrao do sinal. Além disso, cada furo recebeu um indice composto por 3

nameros: fatia (valores de 8 a 11), angulo (1 a 10) e posicao radial (1 a 3).

As coordenadas dos furos variam de aquisicao para aquisicao. Calculamos essas

coordenadas da seguinte maneira:

1. Co-registramos a imagem da fatia 11 (que possui o maior contraste) com o
template de furos para obter os parametros de uma transformagao afim e

calculamos as coordenadas dos furos nesta fatia;

2. Rotacionamos as coordenadas dos furos da fatia 11 no sentido anti-horario em

passos de aproximadamente 9,0° para obter as coordenadas dos furos nas fatias
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8-10, respectivamente.

A partir dos ROIs descritos, extraimos quatro features principais:

Sin: Sinal médio (valor médio) dentro do furo.

Nin: Ruido (desvio padrao) dentro do furo.

Sout: Sinal médio nas adjacéncias do furo.

Noyui: Ruido nas adjacéncias do furo.

Os trés nimeros que compoem o indice do furo (fatia, angulo e posigao radial)
também foram utilizados como variaveis explicativas. Intuitivamente, os mesmos se

relacionam diretamente com o problema, dado que:

1. fatia - o contraste da imagem depende deste nimero e ajuda a classificar

corretamente a visibilidade dos furos;

2. angulo - o raio do furo depende do seu angulo na fatia, e quanto maior o furo,

mais facil de ser detectado;

3. posicao radial - geralmente, os furos externos sao mais distorcidos e dificeis de

se visualizar quando comparados aos furos internos.

Além das features de imagem extraidas das fatias 8-11, outras possiveis variaveis
explicativas foram testadas com objetivo de aumentar a capacidade de predicao da
solugao. Por exemplo, variaveis relacionadas as condi¢oes de aquisicao, tais como
tipo do hardware (campo magnético do scanner de MRI e antena) e banda de
recepgao (que nao é determinado pelo ACR). Ao adicionar estas variaveis notamos

que a melhora no modelo era marginal, assim, optamos por descarta-las. A decisao
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Tabela 1: Descri¢ao das variaveis finalistas do modelo.

Variavel | Tipo Descrigao
S IN Numeérica | Sinal dentro do furo
N IN Numérica | Ruido dentro do furo

S OUT | Numérica | sinal na area ao redor do furo
N OUT | Numérica | Ruido na éarea ao redor do furo

Angulo Categorica | O angulo do furo que indica seu tamanho
Fatia Categorica | Fatia no qual esta localizado o furo
Posicao Categorica | Posi¢ao do furo no triplete

tem como objetivo obter um modelo simples, eficiente e interpretavel. Assim, as

varidveis finalistas estao descritas na Tabela 1.

3.1.2 Meétodos de aprendizado de maquina

Testamos 5 métodos de aprendizado de méquina [9] para prever as respostas
dos técnicos. A base de dados foi dividida, treinada e analisada utilizando o método
de validacao 10-fold cross validation o que nos mostra uma média mais realista da
performance de cada método quando aplicado no banco de dados como um todo.

Os algoritmos foram desenvolvidos e testados usando a linguagem de programagao

R.

Regressao Logistica (LR) é o método mais utilizado em problemas de classi-
ficacdo binaria (11), como o abordado neste projeto de pesquisa. E uma técnica
estatistica que, a partir de um conjunto de observacoes, gera um modelo que prevé
uma variavel de saida binaria a partir de uma série de variaveis explicativas conti-
nuas e/ou discretas. Este algoritmo foi implementado usando o método de modelo

linear generalizado padrao em R.

Support Vector Machine (SVM) é um método de classificagdo muito popular por
ter um bom desempenho em problemas de classificacao binaria, dividindo o espaco de

atributos com hiperplanos. E um método nao probabilistico que representa exemplos
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como pontos no espago, mapeados de forma que os exemplos em cada categoria
sejam divididos por um hiperplano. Os novos exemplos sao entao mapeados para o
mesmo espago e previstos para pertencer a uma categoria com base em qual lado do
hiperplano eles sao dispostos. Este algoritmo foi implementado usando o pacote do

R 1071 (12).

Random Forest (RF) é um método de aprendizado que constréi uma grande
quantidade de arvores de decisao em tempo de treinamento. A decisao final é tomada
ponderando as respostas das diversas arvores. O método foi implementado usando

o pacote randomForest do R (13).

Eztreme Gradient Boosting (XGB) consiste em um conjunto de modelos de pre-
visao fracos, geralmente arvores de decisao, e otimiza uma funcao de perda diferen-

ciavel. Utilizamos o pacote zgboost do R (14) para implementagao.

A Rede Neural (NNet) com uma tnica camada oculta de 10 unidades foi a ultima
metodologia testada. Esta rede feed-forward foi implementada usando o pacote nnet

do R (15).

A Tabela 2 descreve os principais parametros que utilizamos em cada um dos
métodos. Para o método LR, o tnico parametro nao padrao foi “familia=binomial”.
Selecionamos os parametros para o método XGB usando validagao cruzada combi-
nado com ferramentas utilizadas para automatizar o processo de ajuste dos para-

metros (Caret Package).

Para a avaliagao do desempenho dos algoritmos de aprendizado de méaquina
utilizamos o AUC - a area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic). O
AUC tém sido adotado em problemas de classificagdo na area médica desde 1970.
O AUC=1 indica que as previsoes sao perfeitamente precisas, enquanto AUC=0,5

significa que o modelo nao tem capacidade de separagao de classe.



68

Tabela 2: Principais parametros utilizados em cada um dos métodos de aprendizado
de maquina testados.

Técnicas | Classe Parametros

LR glm family = binomial

VM frain svmRadial,
tunelLength = 10

RF randomForest | ntree=500

eta = ¢(0.1, 0.7)
max_depth = ¢(0,15)
nrounds = ¢(25,300)
max_delta_step = ¢(0,7)

XCB xgb.cv subsample = ¢(0.5,0.7)

objective = "reg:logistic"
nthread = 4
verbose = (
nforld = 10
metrics = "auc"
NNet nnet size — 10
decay = 0.001

Calculamos a métrica alfa de Krippendorff (Kripp.alpha), um indice ndo para-
métrico que mede a concordincia entre as observagoes (16). Usamos o pacote irr
do R para implementacao dessa métrica. Seu valor varia de -1 a 1, onde 1 indica
concordancia perfeita, 0 indica nenhuma concordancia e valores negativos indicam

concordancia inversa.

3.2 Resultados

As médias dos resultados da validacao 10-fold usando os métodos de aprendizado
de méquina cléssico estao descritos na tabela 3. Os resultados alcangados sao subs-
tancialmente melhores que os relatados anteriormente. Ehman et al. (8) obtiveram

o alfa de Krippendorff de 0,652 enquanto que nosso melhor alfa é de 0,995.

O método que obteve o maior AUC foi a LR (regressao logistica) com area de

0,8784+0,056, onde 0,878 ¢ a média das areas obtidas pela validacao cruzada de 10
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Tabela 3: Area abaixo da curva ROC (AUC) e Krippendorff’s alpha para cada uma
das técnicas de aprendizado de méquina. A Notagao XY indica média X e desvio-
padrao Y nas 10-folds de validagao cruzada.

LR SVM RF XGB NNet
AUC 0.87840.056 | 0.78140.08 | 0.873£0.086 | 0.855£0.042 | 0.758+0.054
K.alpha | 0.995 0.993 0.917 0.750 0.994

vezes e 0,056 é o desvio padrao. A Figura 13 mostra a curva ROC média para as
10-fold no modelo LR considerando bases de treino e teste. A regressao logistica
também produziu o alfa de Krippendorff mais alto (0,995). Vale ressaltar que nao
hé& garantia de que a AUC e o alfa de Krippendorff concordem que um algoritmo

especifico seja o melhor.

Para avaliar a qualidade do nosso método, comparamos as respostas dos técnicos
juniores (com menos de 5 anos de experiéncia) com o nosso algoritmo, considerando
as respostas dos técnicos seniores (com mais de 10 anos de experiéncia) como “padrao
ouro”. A primeira linha da Tabela 4 indica que os técnicos juniores classificaram
corretamente 82% de todos os furos; e classificou corretamente apenas 34% dos furos

indetectaveis e 84% dos furos detectaveis.

Para medir o desempenho do nosso algoritmo, limitamos a saida do modelo LR
(que produziu os melhores resultados) usando o critério “ROC01”, que minimiza a
distancia entre o grafico ROC e o ponto (0, 1). A segunda linha da Tabela 4 indica
que o modelo LR classificou corretamente 84% de todos os furos, 68% dos furos

indetectaveis e 87% dos furos detectaveis.

Em conclusao, nosso algoritmo é melhor que os técnicos juniores na classificacao
dos furos como visiveis/invisiveis. A Tabela 5 mostra o resultado dos técnicos juni-
ores e nosso algoritmo aplicado apenas a fatia 8, aquele com o menor contraste e,

portanto, o mais dificil de visualizar. Ainda assim, nosso algoritmo é melhor do que
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Figura 13: Curvas ROC da regressao logistica (LR) para as bases de treino e teste.
Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Tabela 4: Acuracia, Sensibilidade e Especificidade considerando as respostas dos
técnicos séniores como “padrao ouro”, para as fatias (8-11). Os técnicos juniores
possuem menos de 5 anos de experiéncia. O modelo LR teve seu limiar estabelecido
com objetivo minimizar a distancia entre o grafico ROC e o ponto (0, 1).

Experiéncia profisional | Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
Técnicos junior 0.824 0.343 0.844
Modelo LR 0.842 0.677 0.868

Tabela 5: Acuracia, Sensibilidade e Especificidade considerando as respostas dos
técnicos séniores como corretas, resultado aplicado para a fatia 8 (a de menor con-
traste).

Experiéncia profisional | Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
Técnicos junior 0.583 0.560 0.584
Modelo LR 0.690 0.617 0.784

os técnicos juniores (considerando as respostas dos técnicos seniores como corretas).

Notamos que mesmo técnicos seniores podem discordar sobre a classificacao de

um furo.
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4 METODOS DE APRENDIZAGEM
PROFUNDA

Este capitulo descreve de forma detalhada a segunda fase deste projeto de pes-
quisa. Apesar dos resultados da primeira fase terem sido animadores, a acuracia
resultante dos algoritmos nao permitiu substituir completamente os técnicos (huma-
nos) na execucao do teste de baixo contraste do ACR. Como alternativa, avaliamos
o desempenho da aprendizagem profunda (CNN) na deteccao de pequenas estru-
turas de baixo contraste (“furos”) do phantom. Nesta etapa, também revisamos os
rotulos (visiveis/invisiveis) atribuidos pelos técnicos, removendo aqueles com erros

gTosseiros.

4.1 Base de dados

4.1.1 Revisao dos rétulos

E humanamente compreensivel que um técnico possa cometer erros ao rotular
milhares de amostras. Desta forma, decidimos revisar os rétulos de cada uma das
400 imagens e descartamos aquelas que continham erros grosseiros. Erros grosseiros
incluem: declarar alguns furos como invisiveis em uma imagem I quando eles sao
claramente visiveis; rotular alguns furos em uma imagem [ como visiveis quando a
maioria dos outros técnicos e ndés mesmos nao podemos vé-los. Nestes casos, todos

os rotulos dados por aquele técnico na imagem [ foram descartados. Descartando
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Tabela 6: Nimero de imagens pelo nimero de técnicos que as rotularam.

total
Numero de imagens | 9 | 33 | 244 | 44 | 66 | 4 | 400
Numero de técnicos | 2 | 3 4 516 |7

todos estes erros, cada imagem foi rotulada por 2 a 7 técnicos, conforme tabela 6.
Por exemplo, ap6s descartar estes erros, 9 imagens foram rotuladas por apenas 2
técnicos, 33 imagens foram rotuladas por 3 técnicos e assim por diante. Definimos
como padrao-ouro a mediana das respostas dos técnicos (apos descartar os erros).
Este procedimento resultou em uma base de dados com 1.935 furos rotulados como

invisiveis e 10.065 rotulados como visiveis.

4.2 Experimentos

4.2.1 Rede Neural Convolucional

Recentemente, houve uma verdadeira revolugao na classificagao de imagens com
a introdugdo da rede neural convolucional (CNN) (17-19). Na CNN, o padrao de
conectividade entre os neurénios é inspirado na organizacao do cortex visual dos
animais (20). A propria rede cria automaticamente, a partir das imagens rotuladas
contidas na amostra, filtros de baixo nivel para extrair features tteis e os filtros
de alto nivel para concatenar adequadamente essas features. Em contrapartida, a
extracao de features de baixo nivel normalmente é uma tarefa executada de forma
manual nos algoritmos classicos de aprendizado de maquina. Essa independéncia
do conhecimento a priori e do esforco humano no desenvolvimento de sistemas de
aprendizado de maquina sao as maiores vantagens da CNN sobre as técnicas classi-

cas.
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Fizemos uso de uma CNN implementada no Keras/TensorFlow para prever a
visibilidade dos furos. Nosso sistema recebe um arquivo do tipo CSV (Comma-
Separated Values) que contém as coordenadas centrais dos furos e seus rotulos (vi-
sivel /invisivel) no padrao-ouro, respectivamente. Além disso, o sistema tem como
entrada 400 imagens de 16 bits com 256 x256 pizels (com 12 bits significativos), que
corresponde a 100 aquisi¢oes de MRI. A partir desses dados, extraimos 12.000 ROIs
com 17x17 pizels ao redor do centro de cada furo, com os rétulos de visibilidade
correspondentes (Figura 14). Essas 12.000 regioes de interesse (ROIs) com seus res-
pectivos rotulos sao utilizadas como amostras de treino e teste do nosso problema

de classificacao.

Utilizamos a técnica de validacao cruzada 5-fold para obter métricas de desem-
penho mais robustas juntamente com seus desvios-padroes. Desta forma, dividimos
aleatoriamente as 12.000 ROIs em 5 subconjuntos de 2.400 cada. Em cada partigao,
selecionamos 4 subconjuntos como amostra de treinamento e o subconjunto restante

como amostra de teste.

Como as ROIs sao imagens muito pequenas (17x17), optamos por utilizar uma
arquitetura simples de rede CNN para a tarefa de classificacao. Primeiro, calculamos
a média p e o desvio padrao o dos pizels da base de treinamento para, em seguida,
normalizar os pizels das bases de treinamento e teste P, = (P, — )/, onde P, é o
valor do pizel original de 12 bits sem sinal e P, é o valor valor de pizel normalizado

de 32 bits em ponto flutuante.

Em seguida, realizamos um processo de data augmentation. Para cada uma
das 9.600 regioes de interesse do conjunto de treinamento deslocamos um pizel nas
diregoes norte, sul, leste e oeste, mantendo a original. Portanto, as 9.600 regioes

de interesse se tornaram 5x9.600 = 48.000 regides de interesse. Optamos por nao
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Figura 14: Extraimos ROIs (Regides de Interesse) com 17x17 pizels ao redor do
centro de cada furo. Os rotulos 0/1 indicam se o furo é invisivel /visivel.

Fonte: Elaborada pelo Autor.



7

utilizar deformagcoes geométricas sofisticadas em funcao das imagens serem muito
pequenas. Usamos uma rede CNN inspirada no modelo de arquitetura VGG ( Visual
Geometry Group (21)) representada na Figura 15. A arquitetura ¢ composta de
trés blocos (retangulos em azul na Figura 15) sequenciais, cada um com a seguinte

estrutura interna:

Conv2D(n, kernel=(3,3))
BatchNormalization ()
Dropout (0.3)

Conv2D(n, kernel=(m,m))
BatchNormalization ()

MaxPooling2D (pool=(2,2))

Nesta estrutura o nimero de camadas convolucionais é de n = 64, 96 e 128 no
primeiro, segundo e terceiro blocos insipirados por VGG, respectivamente. Todas
as camadas convolucionais sao seguidas por uma funcao de ativacao relu e utilizam

um regularizador Ly de kernel com parametro 5x 1074,

Todas as camadas convolucionais usam kernel 3x3 com o padding tipo “same”
(para manter as resolugbes de entrada e saida iguais), exceto a segunda camada
convolucional do primeiro bloco que usa tamanho de kernel 2x2 com padding tipo
“valid” para reduzir a resolucao da imagem de 17x17 para 16x16 se tornando divi-

sivel por 2 (adequado para uma sequéncia de varias camadas maz-poolings 2x2).

As convolucoes projetam automaticamente a sequéncia de filtros para extrair as
features relevantes e combina-las adequadamente. As camadas de normalizacao em
lote auxiliam na convergéncia do processo de aprendizado e a camada de dropout
ajuda a evitar o overfitting. As camadas max-pooling diminuem a resolucao das

features extraidas.

As saidas dos blocos VGG sao 64 mapas de caracteristicas com formato 8x8
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Bloco Inspirado em VGG 1

Bloco Inspirado em VGG 2

Bloco Inspirado em VGG 3

Bloco Dense

Figura 15: Arquitetura da rede CNN utilizada na classificagdo da visibilidade da
regiao de interesse.
Fonte: Elaborada pelo Autor.
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(ap6s o primeiro bloco), 92 mapas de caracteristicas com formato 4x4 (apds o
segundo bloco) e 128 mapas de caracteristicas com formato 2x2 (apds o terceiro
bloco). Esses 128 mapas sao “achatados”, ou seja, convertidos em um vetor 1-D com
2x2x128=512 valores, e passam por um bloco dense (retangulo vermelho na Figura

15) composto por duas camadas dense totalmente conectadas:

Flatten ()

Dense (128, activation=’relu’)
BatchNormalization ()

Dropout (0.3)

Dense (32, activation=’relu’)

Dense (1, activation=’linear’)

A saida do bloco denso é um numero entre 0 e 1, de modo que quanto mais
proximo de 1, maior a probabilidade de que o furo seja visivel. Adotamos o “erro
quadrdtico médio” como fungao de perda e ADAM (Adaptive Moment Estimation)
como otimizador. O otimizador comec¢a com sua taxa de aprendizado padrao de
0,001, que é reduzida pelo fator de 0,9 sempre que atinge um platé de acuracia no
processo de treinamento do algoritmo. Usamos o tamanho de lote (batch size) de

32 e treinamos a CNN com 150 épocas (epochs)

4.3 Resultados

Nosso sistema, como a maioria dos sistemas de classificagao, nao retorna uma
resposta binéria. O sistema retorna uma “nota” de 0 a 1, onde quanto mais proximo
de 1, maior a probabilidade do furo ser visivel. Portanto, nao é possivel calcular
a sensibilidade e especificidade de forma direta a partir da resposta obtida. Para
isso, é necessario primeiro definir um valor de corte para a “nota’, para obter em

seguida uma resposta booleana e enfim calcular a sensibilidade e especificidade (as-
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Tabela 7: AUCs e EERs com validagao cruzada 5-fold e sem a utilizagao do TTA.

foldl | fold2 | fold3 | fold4 | fold5 | mean=+tstd

EER 0.063 | 0.066 | 0.068 | 0.074 | 0.087 | 0.072+0.009

Ac., sen., esp. em EER | 0.937 | 0.934 | 0.932 | 0.926 | 0.913 | 0.92840.009
AUC 0.984 | 0.983 | 0.981 | 0.980 | 0.976 | 0.981+0.003

sim como os erros tipo I e II). A curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
traca as sensibilidades e especificidades obtidas variando o threshold para todos os
valores possiveis entre 0 e 1 ¢ a area sob a curva ROC (AUC) mede o desempenho do
sistema independentemente do threshold escolhido. Portanto, o AUC nao depende
do threshold escolhido e esta é uma das razoes pela qual é tao popular. Usando a
curva ROC é possivel calcular a sensibilidade para uma determinada especificidade
ou ainda a especificidade para uma determinada sensibilidade. Ha4 um ponto espe-
cial na curva ROC, chamado ponto de Equal Error Rate (EER), onde a acuréacia,
sensibilidade e a especificidade se tornam iguais. Nesse ponto é possivel calcular
acuracia, sensibilidade e especificidade sem escolher um valor para o threshold e, ao

mesmo tempo, obter uma métrica que tenha uma interpretacao intuitiva.

Sem a utilizagdo da técnica de Test-Time Augmentation (TTA) obtivemos os
resultados descritos na Tabela 7. Resumindo, nosso sistema produziu um AUC
médio de 0,981+0,003 com um equal error rate (EER) médio de 7.2+0.9% (ou seja,
a sensibilidade, especificidade no ponto EER sao todas iguais a 92.8%). A Figura
16 mostra as curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) obtidas sem o uso da

TTA.

Com a utilizacao da técnica TTA, obtivemos resultados ainda melhores. Como
fizemos com as imagens de treinamento, deslocamos cada imagem de teste nas di-

regoes norte, sul, leste e oeste. Assim, cada imagem de teste gerou 5 imagens (4
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Tabela 8: AUCs e EERs com validagao cruzada 5-fold com a utilizacao do TTA.

foldl | fold2 | fold3 | fold4 | fold5 | mean=+tstd

EER 0.063 | 0.066 | 0.068 | 0.074 | 0.087 | 0.068+0.007

Ac., sen., esp. em EER | 0.940 | 0.938 | 0.934 | 0.928 | 0.920 | 0.9324+0.007
AUC 0.985 | 0.985 | 0.985 | 0.982 | 0.979 | 0.983+0.003

distorcidas mais a original). Todas essas imagens foram utilizadas como entrada ao
sistema de IA e calculamos a média das 5 previsoes. Os resultados sao mostrados
na Tabela 8. Todas as métricas de desempenho melhoraram ligeiramente: AUC au-
mentou de 0,981 para 0,9833; acurécia, sensibilidade e especificidade no ponto EER
aumentaram de 92,8% para 93,2%. A Figura 17 mostra as curvas ROC obtidas
com TTA. O AUC obtido é bastante alto e o desvio padrao é bastante baixo, o que

significa que resultados semelhantes sao obtidos ao repetir os experimentos.

Resumindo, nosso sistema produziu um AUC de 0,98340,003 com um EER de
6,84+0,7% (ou seja, a sensibilidade, especificidade no ponto EER sao todas iguais a
100-6,8=93,2%). A Figura 17 mostra as curvas ROC (Receiver Operating Characte-

ristic) obtidas.

As medidas de desempenho dos 4 técnicos que rotularam todas as imagens do
conjunto de dados sdo mostradas na Tabela 9 (outros técnicos rotularam apenas
partes do conjunto de dados). Para calcular o desempenho de um técnico 7', nao
podemos utilizar o mesmo padrao-ouro que usamos para medir o desempenho do
nosso sistema, pois as proprias respostas do técnico T estariam sendo consideradas
no célculo. Assim, para computar o desempenho de um técnico T, utilizou-se como
padrao-ouro a mediana das respostas dos técnicos, excluindo a resposta do préprio
T. Como ja descrito antes, os erros grosseiros foram descartados do céalculo do

padrao-ouro.
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Tabela 9: Acuracia, sensibilidade e especificidade obtidas pelos quatro técnicos.

Técnico 1 | Técnico 2 | Técnico 3 | Técnico 4
Acuracia 0.898 0.878 0.924 0.883
Sensibilidade 0.940 0.873 0.961 0.878
Especificidade 0.690 0.904 0.757 0.905

Podemos calcular o AUC do nosso sistema ja que ele gera um nimero entre 0
e 1. Os técnicos dao respostas binarias (visiveis ou invisiveis), a partir das quais
podemos calcular a acurécia, sensibilidade e especificidade, mas nao é possivel cal-
cular a AUC. A acuréacia nao é uma boa medida de desempenho para este problema
porque nosso conjunto de dados é altamente desbalanceado. Temos muito mais fu-
ros visiveis (10.065) do que invisiveis (1.935), portanto um sistema ou técnico com
propensao a classificar os furos como visiveis obtera uma maior acuracia quando
comparado a outro com propensao a classificar os furos como invisiveis. Sensibili-
dade e especificidade também nao sao boas medidas de desempenho neste caso, pois
h& um “trade-oft” entre as duas, de forma que aumentar uma faz com que a outra
diminua. Portanto, para comparar de forma ‘“justa” as respostas dos técnicos com
a resposta do sistema, nao usaremos acuracia, sensibilidade ou especificidade. Em
vez disso, plotamos os pontos de especificidade-sensibilidade dos 4 técnicos sobre
a curva ROC do nosso sistema. As quatro marcas “X” em vermelho, verde, azul
e magenta nas Figuras 16 e 17 representam os desempenhos dos técnicos 1 a 4,
respectivamente. Como todas as curvas ROC do sistema de TA estdao acima desses
quatro pontos, podemos concluir que o sistema tem um desempenho melhor do que

qualquer técnico individualmente.

4.3.1 Testes em uma base de dados independente

Para testar a robustez da solugao, utilizamos o conjunto (ensemble) dos cinco

modelos obtidos anteriormente para classificar um conjunto de teste completamente
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Figura 16: Curvas ROC obtidas na validagao cruzada de 5-fold sem T7TA (cores
esmaecidas) e curva ROC média (preto). O ponto vermelho indica o ponto de EER,
onde a sensibilidade e especificidade se tornam iguais. As quatro marcas ‘X’ indicam
os pontos de especificidade/sensibilidade dos quatro técnicos que rotularam todas
as imagens do conjunto de dados.

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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ROC with TTA
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Figura 17: Curvas ROC obtidas na validac¢ao cruzada de 5-fold com TTA (cores
esmaecidas) e curva ROC média (preto). O ponto vermelho indica o ponto de EER,
onde a sensibilidade e especificidade se tornam iguais. As quatro marcas ‘X’ indicam
os pontos de especificidade/sensibilidade dos quatro técnicos que rotularam todas
as imagens do conjunto de dados.

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Tabela 10: Numero de imagens pelo niimero de técnicos que as rotularam.

total
Numero de Imagens | 29 | 11 | 320 | 360
Numero de Técnicos | 1 2 3

independente. Este conjunto de dados é formado por 90 aquisicoes com o phan-
tom ACR, totalizando 90x4=360 imagens com 360x30=10.800 furos. Trés técnicos
T1, T, e Ty classificaram cada furo como visivel ou invisivel. Como fizemos anterior-
mente, revisamos a rotulagem de cada imagem e descartamos aquelas que continham
erros grosseiros. Descartando erros grosseiros, cada imagem foi rotulada por 1 a 3
técnicos, conforme Tabela 10. Um modelo ensemble usa varios modelos para obter
melhor desempenho preditivo do que poderia ser obtido por qualquer modelo indivi-
dualmente. Neste caso, o modelo ensemble calcula a média das respostas dos cinco

modelos.

Utilizamos como padrao ouro a mediana das respostas dos técnicos, apds descar-
tar os erros grosseiros, arredondando para 1 em caso de empate. Este procedimento
resultou em 1.821 furos rotulados como invisiveis e 8.979 rotulados como visiveis.
Usando o modelo ensemble e TTA (4 imagens deslocadas mais o original), obtive-
mos a curva ROC representada na Figura 18. Plotamos os pontos de especificidade-
sensibilidade dos técnicos 17 e T5 na curva ROC do nosso sistema como marcas “X”.
Como nossas curvas ROC estao acima desses pontos, concluimos que nosso sistema
tem um desempenho melhor que os dois técnicos. Para calcular o desempenho de
um técnico T, foi utilizada como padrao ouro a mediana das respostas dos técnicos
excluindo a resposta do proprio técnico T'. Nao foi possivel computar o desempenho
do técnico T3 porque havia algumas imagens que foram rotuladas apenas por ele

mesmo (apos descartarmos os erros).
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Figura 18: Curva ROC obtida do treinamento do modelo ensemble sobre o conjunto
independente de teste com a utilizagdo de TTA. Os dois simbolos ("X") marcam o
ponto de sensibilidade/especificidade de cada técnico.

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Tabela 11: Métricas da classificacao dos spokes no conjunto de teste independente
por técnicos 17 e Ty, e por ensemble de modelos usando diferentes valores de limiar.
De acordo com o padrao ouro, existem 2.779 spokes visiveis e 821 spokes invisiveis.

T, 15 Al
Threshold 0.66 0.68 0.70 0.84 0.87
TP 2516 2433 2654 2648 2638 2540 2500
TN 641 639 723 730 735 770 779
FP 51 43 98 91 86 51 42
FN 392 485 125 131 141 239 279
Errors 443 528 223 222 227 290 321
Error rate | 12.31% | 14.67% | 6.19% | 6.17% | 6.31% | 8.06% | 8.92%

De acordo com o manual do ACR (1), um spoke é considerado visivel se e
somente se todos os seus trés furos estiverem visiveis. Calculamos os erros médios
de classificacao de spokes por aquisicao, obtendo as taxas de erro descritas na Tabela
11. A taxa de erro do nosso sistema usando um limiar adequado (6,17% de erro com
limiar 0.68) é muito inferior aos dos técnicos T e Ts (12,31% e 14,67%). Nas duas
tltimas colunas, escolhemos limiares para resultar em casos falsos positivos (51 e
42) semelhantes aos dos técnicos (51 e 43). Mesmo nesta situagao, as taxas de erro
do nosso sistema (8,06% e 8,92%) sdo substancialmente inferiores as dos técnicos T3

e Ty (12,31% e 14,67%).

Em nossos dados de teste, 66 aquisicoes foram feitas em maquinas 1,5T e 24
em maquinas 3T. Usando o critério de que o ntimero n de spokes visiveis deve ser
n > 28 e n > 37 para aprovar respectivamente maquinas de 1,5T e 3T, o padrao

ouro teria aprovado 49 (74%) de méaquinas 1,5T e 10 (42%) de maquinas 3T .

Os dois técnicos e o sistema de IA discordaram do padrao-ouro na aprovagao ou
reprovacao das maquinas conforme descrito na Tabela 12. Em todos os casos, o sis-
tema de TA discordou menos ou igualmente do padrao-ouro do que os técnicos 717 ou

T,. A maioria dos “erros” cometidos pelos técnicos é do tipo falso negativo, quando
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Tabela 12: Aprovagao/reprovagao dos equipamentos de MRI pelos dois
pelo modelo utilizando o limiar de 0.68.

1.5T 3T
FP | FN | errors | er. rate | FP | FN | errors | er. rate
7| 1 7 8 12% 0 8 8 33%
T | 1 14 15 23% 0 9 9 38%
Al | 5 3 8 12% 1 3 4 17%

técnicos e

rejeitam uma maquina que teria sido aprovada pelo padrao-ouro. Isto significa que

T, e T5 classificaram como invisiveis muitos furos que T3 considerava visiveis. Ha

técnicos que tendem a considerar os furos como visiveis ou invisiveis.

Observe que o padrao-ouro esté longe de ser infalivel, pois é apenas a mediana

das opinides dos técnicos, eliminando as respostas com erros grosseiros. Além disso,

apenas 3 técnicos rotularam o conjunto de dados de teste e algumas imagens foram

rotuladas por apenas 1 ou 2 técnicos.
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5 DISCUSSOES

5.1 Padrao Ouro

Na primeira fase, na abordagem com os métodos classicos de aprendizado de
méaquina, consideramos as respostas dos técnicos seniores, com mais de 10 anos de
experiéncia, como o “padrao ouro”. No entanto, analisando cuidadosamente nosso
conjunto de dados concluimos que os técnicos seniores cometem tantos erros gros-
seiros quanto os técnicos menos experientes. Portanto, anos de experiéncia parecem
nao garantir, por si s6, maior precisao na classificacao. Assim, na segunda fase, al-
teramos o “padrao ouro” de visibilidade dos furos em uma imagem I para a mediana
das respostas de todos os técnicos (independente dos anos de experiéncia) que nao
cometeram erros grosseiros na classificagao dos furos em I. Se T" cometeu alguns
erros grosseiros na classificacao dos furos em I, todos os rétulos em [ fornecidos por

T foram descartados.

5.2 CNN com indices da Regiao de Interesse

Outro teste que realizamos foi colocar os indices da ROI como entrada da rede
CNN;, além da propria imagem. O indice é composto por trés nimeros: fatia (de 8
a 11), angulo (ou spoke, de 1 a 10) e posigao radial (1 a 3) - ver Figura 11. A logica

do teste reside no fato de que, intuitivamente, essas informagoes podem auxiliar na
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classificagao:

1. Fatia - o contraste da imagem depende desse niimero;
2. Angulo (spoke) - o diametro do furo depende desse ntimero;

3. Posicao - geralmente, os furos externos sao mais distorcidos e dificeis de visu-

alizar quando comparado aos furos internos.

Esses niimeros foram normalizados para variar no intervalo de -1 a +1 antes
de entrar na rede, passando por uma camada densa e sendo concatenado com 512
caracteristicas extraidas da imagem. Ao contrario do esperado, nao obtivemos ne-
nhuma melhora com essa modificacao. Isso pode significar que a CNN é capaz de

extrair essas informacgoes da prépria imagem.

5.3 Extracao manual de caracteristicas e métodos
classicos de aprendizado de maquina

Na primeira fase deste trabalho, extraimos manualmente algumas caracteristicas
das imagens da ROI e usamos algoritmos convencionais de aprendizado de maquina
para atingir o AUC méximo de 0,878. Na segunda fase, testamos uma rede neural
convolucional e conseguimos obter um AUC muito maior (0,983). No entanto, os
dois trabalhos nao sao diretamente comparéveis porque usam diferentes rotulos para
o “padrao ouro”. Para comparar de forma correta as duas abordagens, repetimos os

experimentos anteriores usando o novo conjunto de dados.

Como na primeira fase (10), usamos as quatro caracteristicas extraidas das ROIs:

e S;,: O sinal médio (valor médio) dentro do furo representado como uma va-

riavel (float32) normalizada para o intervalo entre 0 e 1.
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&

Figura 19: As mascaras utilizadas para calcular a média e o desvio padrao dentro
dos furos (esquerda) e no entorno (direita).
Fonte: Elaborada pelo Autor.

e N;,: O ruido (desvio padrao) dentro do furo normalizado para o intervalo entre

0el.

e S,u: O sinal médio na area do entorno ao furo, normalizado para o intervalo

entre 0 e 1.

e N, O ruido na area do entorno ao furo, normalizado para o intervalo entre

0el.

A Fig. 19 mostra as mascaras usadas para calcular essas varidveis. Assim
como em (10), também utilizamos como caracteristicas os trés indices ROI: fatia
(de 8 a 11), angulo (1 a 10) e posicao radial (1 a 3). Testamos os cinco algoritmos
classicos de aprendizado de maquina usados na fase 1: Regressao Logistica, SVM,
Random Forest, Multilayer Perceptron e Extreme Gradient Boosting, fornecidos pela

biblioteca Scikit-Learn.

As médias e os desvios dos resultados utilizando validagao cruzada com 5-fold
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Tabela 13: Média de resultados de validagao cruzada com 5-fold usando algoritmos
classicos de aprendizado de maquina com e sem os trés indices de ROI (fatia, angulo
e posigao).

Com indices da ROI Sem indices

MSE EER Acc.em EER AUC AUC
Reg. Logistica 0.098+0.006 | 0.166+0.008 | 0.834+0.008 | 0.906+0.006 | 0.716+0.020
SVM 0.099+0.005 | 0.17540.013 0.825+0.013 0.892+0.006 0.724+0.032

Random Forest 0.088+0.004 0.126+0.005 0.874+0.005 0.942+0.002 | 0.888+0.011
Mult. Perceptron 0.101+0.009 | 0.164+0.009 | 0.836+0.009 | 0.90840.006 | 0.747+0.016
Extr. Grad. Boost. | 0.091+0.004 | 0.12640.004 | 0.874+0.004 0.943+£0.003 | 0.884+0.009

sao descritos na Tabela 13.

Random Forest e Extreme Gradient Boosting produziram bons resultados (AUCs
de 0,94240,002 e 0,943+0,003), mas substancialmente inferiores ao CNN (AUC de
0,983+0,003). E possivel tirar a mesma conclusio da precisdo, sensibilidade e espe-
cificidade no ponto EER: Random Forest e Extreme Gradient Boosting alcangaram
87,440,5% enquanto que CNN alcancou 93,2+0,7%. Ao contrario da CNN, os al-
goritmos classicos de aprendizado de méaquina parecem depender fortemente dos
trés indices de ROI. Resultados consideravelmente piores sao obtidos quando essas
informagoes sao retiradas modelo, que pode ser visto comparando as duas tltimas

colunas da Tabela 13.
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6 CONCLUSOES

Nesta tese, demonstramos que é possivel automatizar o teste de resolucao de
baixo contraste do programa do Colégio Americano de Radiologia (ACR). Aparen-
temente, este é o primeiro trabalho que realmente consegue emular a percepcao de

um observador humano neste contexto utilizando aprendizado de méaquina.

Na primeira fase do projeto, para treinar os algoritmos de classificagao, uma base
de dados foi estruturada a partir de 620 aquisi¢oes de imagens do phantom ACR
realizadas ao longo de 12 meses, onde se podem observar 74.400 estruturas de baixo
contraste (i.e., furos) capturadas em uma ampla variedade de condi¢bes. Extraimos
alguns atributos dessas imagens (nivel médio do sinal e ruido dentro e fora dos
furos). Com estes dados, alimentamos cinco algoritmos classicos de aprendizado de
méaquina e com rotulos (detectéveis/indetectaveis) atribuidos por técnicos seniores
com mais de 10 anos de experiéncia. Nesta fase consideramos as respostas dos

técnicos seniores, com mais de 10 anos de experiéncia, como nosso “padrao ouro”.

Entre os cinco métodos classicos testados, a Regressao Logistica apresentou a
maior area sob a curva ROC (0,878) e o maior alfa de Krippendorff (0,995). Os re-
sultados alcangados nesta fase ja sao substancialmente melhores do que os relatados
anteriormente descritos na literatura. Além disso, os resultados sao melhores do que
aqueles obtidos quando técnicos juniores (com menos de cinco anos de experiéncia)

rotulam manualmente as estruturas de imagem.
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Para a segunda fase criamos um conjunto de dados com 100 aquisi¢coes phantom
ACR, totalizando 12.000 furos. Da mesma forma que na fase anterior, os técnicos
rotularam cada furo como “visivel” ou “invisivel”. Desta vez, consideramos a medi-
ana das respostas dos técnicos como padrao-ouro, pois analisando cuidadosamente
nosso conjunto de dados, concluimos que os técnicos seniores cometem tantos erros
quanto os técnicos menos experientes. Dividimos o conjunto de dados em 5 sub-
conjuntos e usamos validacao cruzada 5-fold para treinar e testar o sistema baseado
em rede neural convolucional. Obtivemos um AUC médio (area sob curva ROC)
de 0,98340,003 e uma acuracidade média de 93,2+0,7% no ponto de EER, que é

melhor do que qualquer um dos resultados obtidos pelos técnicos individuais.

Repetimos os experimentos usando um conjunto de teste independente, obtendo
um AUC de 0,979. A classificacao dos spokes pelo sistema de TA concorda com
o padrao-ouro mais do que qualquer técnico individual. As decisdes do sistema de
aprovar ou rejeitar mas maquinas de ressonancia magnética também concordam mais
ou igualmente com o padrao-ouro do que as decisoes tomadas por qualquer técnico
individualmente. Esses resultados mostram que esse teste pode ser automatizado

com confianca usando a CNN.

Também usamos a mesma metodologia da primeira fase para classificar os dados
da segunda fase, obtendo uma AUC médio de 0,9434+0,003 e uma acuracidade média
de 87,44-0,4% no ponto de EER. Esses resultados mostram que a rede CNN proposta
é superior aos algoritmos classicos de aprendizado de méquina usando caracteristicas

extraidas manualmente a partir de mascaras.

Portanto, a solucao proposta neste trabalho atingiu os objetivos inicialmente

propostos.
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