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RESUMO

O acidente vascular cerebral (AVC) é uma das doengas que causa mais mortes e incapa-
cidades fisicas no mundo. O método mais comum para identificacao do AVC, é o exame
de tomografia computadorizada (CT). Este trabalho tem como objetivo identificar os di-
ferentes tipos de AVC isquémico (cronico, subagudo, e agudo), utilizando o redes neurais
artificiais e métodos de processamento de imagens, tais como o método Analysis of Brain
Tissue Densities (ABTD) adaptativo em imagens de computerized tomography (CT). Os
melhores resultados obtidos foram no AVC cronico com a uma taxa de sensibilidade de
88, 78%, precisao de 86, 32%, e Fl-score de 87,53%.

Palavras-chave: AVC, isquémia, redes neurais, processamento, imagem.



ABSTRACT

Stroke is one of the leading causes of death and physical disability worldwide. The most
common method for stroke identification is computed tomography (CT) scanning. This
work aims to identify different types of ischemic stroke (chronic, subacute, and acute)
using neural networks and image processing methods such as the adaptive ABTD method
in CT images. The best results obtained for chronic stroke were a sensitivity of 88.78%),
accuracy of 86.32%, and F1-score of 87.53%.

Keywords: Stroke. ischemic. Neural Networks. processing. Image.
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1 Introducao

O acidente vascular cerebral (AVC) ou doenga cerebrovascular ¢ um dos principais
causadores mortalidade, de incapacidade funcional, e uma das causas mais comuns de
disfuncdo neurolégica da populagdo adulta de todo o mundo (OLSEN et al., 2002). E a
terceira maior causa de morte natural da populacao mundial, atras apenas do cancer e do
infarto. Segundo a Organizagao Mundial de Satde (OMS), 15 milhdes de pessoas por ano

sao acometidos pelo AVC em todo o mundo, a cada quatro minutos uma pessoa morre.

Porém nos paises em desenvolvimento e dentro das classes sociais mais baixas em
todo o mundo essa tendéncia nao se aplica, e a taxa geral dos afetados pelo AVC permanece
alta (GO et al., 2014). O grupo das doengas cerebrovasculares ocupa o segundo lugar no
indice da taxa de mortalidade no Brasil, sendo que o acidente vascular cerebral isquémico
(AVCI) é a sua manifestacao mais prevalente (LOBO et al., 2021).

O AVC é a doenca neurologica mais comum e mais potencialmente devastadora,
por isso é responsavel por um grande niimero de pesquisas e inovacoes na area de imagens
médicas (NEURORADIOLOGY, 2012). O AVC é uma patologia que afeta os vasos san-
guineos que irrigam o territorio cerebral. Devido a falta de oxigenagao, as células nervosas
da area do cérebro afetada nao sao capazes de desempenhar suas func¢oes basicas, podendo
até chegar a morte. O AVC pode ser classificado em dois tipos: hemorragico (AVCh), de-
corrente da ruptura de vasos sanguineos que causa um extravasamento de sangue para o
cérebro; e isquémico (AVCi), decorrente da insuficiéncia de suprimento sanguineo cerebral,

podendo ser temporario (episddio isquémico transitério, EIT) ou permanente.

O AVC isquémico ocorre quando um vaso sanguineo no pescogo ou no cérebro é
bloqueado. O bloqueio pode ser causado pela formagao de um coagulo dentro dos vasos
sanguineos do cérebro ou pescogo, chamado de trombose, ou pelo movimento do coagulo
de uma parte do corpo como o coracao para o cérebro, chamado de embolismo, ou até
uma artéria muito apertada que encaminha o sangue para o cérebro, chamada de estenose.
Isso pode deixar danos permanentes no cérebro ou até levar a morte. Tratamentos feitos
nas primeiras 3 horas sao mais eficientes para a cura e a prevencao de danos permanen-
tes(FESKE, 2021) .

Segundo Rennert et al. (2019), cerca de 87% de todos os AVCs sao do tipo isqué-
mico, e para o tratamento a diferenciagao entre os dois tipos é de fundamental importancia.
Os AVCs isquémicos podem ser classificados em trés classes de evolugao: agudo (0-24h),
subagudo (24h-2 semanas) e cronico (mais de 2 semanas) (VU; GONZALEZ; SCHAE-
FER, 2006). A eficicia do tratamento esta diretamente relacionada ao tempo decorrido
do inicio do AVCi (WAJNGARTEN; SILVA, 2019).
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O diagnostico clinico do AVC isquémico, através apenas de exames fisicos, é dificil
nas primeiras horas de acometimento da patologia, e sua rapida detecgao é crucial para
recuperagao das fungoes. Seus sintomas sao extremamente parecidos aos do AVC hemor-
ragico, porém o tratamento é completamente diferente (TOMURA et al., 1988) . Entao é
necessario o suporte de imagens cerebrais para a confirmacao do diagnostico e posterior

intervencao médica.

Os dois tipos de exames mais utilizados para a obtengao de imagens cerebrais é a
ressonancia magnética (RM) e a tomografia computadorizada (TC) (RAJINI; BHAVANI,
). Segundo Ojaghihaghighi et al. (2017) a RM é mais sensivel ao AVCi nos estégios iniciais
(agudo/subagudo). Porém comparada & RM, a TC é mais acessivel, mais barata e mais
rapida (a que mais se encontra em hospitais da Paraiba), por isso nas ultimas décadas
a TC foi mais utilizada para exclusao da possibilidade de AVCh, pois esta patologia é
representado na TC como uma intensidade de nivel de cinza bem alta, contrastando bem

com o tecido nervoso que o circunda, assim, sendo facil sua detecgao.

A TC sem utilizagao de contraste é comumente o primeiro exame radioldgico a
ser feito em uma pessoa com suspeita de AVC (RAJINI; BHAVANI, ). Na tomografia
computadorizada o AVCi aparece como uma regiao menos densa em relagao ao tecido
cerebral circundante. Nos estégios iniciais ocorre pouca distin¢ao das cores nas imagens
da TC, assim mesmo um especialista com extensa experiéncia pode nao percebé-la e,

dessa forma, nao identificar o AVC isquémico (HUDYMA; TERLIKOWSKI, 2008).

Existem diversos sistemas de deteccao auxiliada por computador para imagens
cerebrais na literatura, utilizando filtros parciais adaptativos de suavizagao (LEE et al.,
2006), processamento de imagem baseado em wavelets (PRZELASKOWSKI et al., 2007),
entre outros. Técnicas de machine learning também podem ser usadas para solucionar

esse problema.

Alguns trabalhos buscam fazer a identificagao do AVC isquémico, em Aguiar (2017)
é feito a classificagao desses sinais de imagens CT usando técnicas de processamento de
imagem e otimizagao por colonia de formiga, em Aguiar (2017) é feito essa classificagao
usando técnicas de processamento de imagens e descritor de haralick e redes neurais, em
Vasconcelos et al. (2020) é apresentado uma técnica nova para a andlise desse trabalho,
O Analysis of Brain Tissue Densities adaptative (ABTDA), nesse ¢ feito uma série de

processamentos para melhorar na classificagao de imagens CT de AVC isquémico.

Nesse contexto o método ABTD adaptativo mostrado por vasconcelos2020artificial,
mostra uma solucao boa para esse problema, entretanto ele é testado apenas para casos
de AVC na fase avangada, cronico ou agudo, quando nao é nem necessério a confirmagao

por imagens para determinar o quadro de AVC.

Esse trabalho tem como objetivo de identificar os tipos de AVC isquémico, agudo,
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subagudo, e crénico, que dizem respeito ao avanco da patologia em ordem crescente utili-
zando o método ABTD e uma rede MLP e uma rede CNN. Essa comparagao é importante

devido a necessidade da rapida identificacao do AVC nas fases iniciais da patologia.
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2 Imagens DICOM

2.1 Imagens DICOM

Nos anos 70, com a introdugao da tomografia computadorizada seguida por outros
métodos digitais de diagnostico por imagens, e com o aumento do uso de computadores
para aplicagdes clinicas, a comissao ACR-NEMA (American College of Radiology - Na-
tional Electrical Manufacturers Association) reconheceu a necessidade emergente de um
novo método padrao para transferéncia de imagens e suas informacgoes associadas entre
os dispositivos e os usuérios. Dai surge o padrao DICOM (Digital Imaging and Commu-
nications in Medicine), que é o conjunto de especifica¢oes detalhadas de como formatar e
trocar imagens junto com suas informagoes associadas (ASSOCIATION; RADIOLOGY
et al., 1998).

O objetivo inicial da criacao do DICOM pela comissao ACR-NEMA, em 1983,
para se desenvolver uma interface entre os equipamentos de imagens médicas (tomografia
computadorizada, ressonancia magnética, ultrassonografia, etc.) e qualquer dispositivo
que necessite se comunicar, como os varios sistemas de informacgoes de hospitais. E ainda
permitir a criagao de bases de dados com informacoes de diagnosticos que poderiam ser
utilizados, vistos por uma ampla variedade de dispositivos de todo o mundo. E além das
especificagoes para o hardware, o padrao também especifica um conjunto consistente de
formato de dados, um minimo conjunto de comandos de software que possibilitasse a
visualizacdo e a interpretagao correta das imagens (ASSOCIATION; RADIOLOGY et
al., 1998).

Esse padrao é responsével pela especificagao das ligacoes de dispositivos de armaze-
namento e redes normatizadas. E também é responsével pela comunicacao e arquivamento
de imagens digitais, obtidas pela TC, ressonancia magnética, ultrassonografia, entre outros
métodos de diagnostico por imagens. Ha uma facilitacao da operacao em um ambiente de
rede, utilizou os padroes internacionais que ja existiam quando aplicavel, e por si s6 esta-
belece uma documentacgao para padroes internacionais. Assim, o principal objetivo desse
padrao é facilitar a transferéncia e interpretacao das imagens médicas e suas informacoes

adicionais (ASSOCIATION; RADIOLOGY et al., 1998).

Apesar desse padrao ter sido desenvolvido inicialmente com énfase nos diagnosticos
de imagens médicas, praticado na radiologia, cardiologia e areas relacionadas, o padrao é

aplicdvel a uma ampla variedade de informacoes de imagens ou nao trocadas na clinica

médica ou em outros ambientes (ASSOCIATION; RADIOLOGY et al., 1998).

O padrao DICOM esté em evolugao, mas todas atualizagoes devem manter a com-

patibilidade eficaz com as edi¢oes anteriores. A adogao desse padrao pelas industrias de
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imagens médicas possibilita novas oportunidades de aumento de qualidade e eficiéncia
nos cuidados aos pacientes. Permitindo que informagoes de um paciente percorra varios

lugares diferentes através de um modem, barateando e aumentando a rapidez do cuidado
a saiude (ASSOCIATION; RADIOLOGY et al., 1998).

Um arquivo DICOM é composto por um cabegalho e definicoes de imagem. As
informagoes como tipo de equipamento utilizado para obter a imagem, dimensoes da ima-
gem, entre outras, estao contidas no cabecalho. J& a imagem propriamente dita esté nas
defini¢oes. Para melhorar o desempenho na transferéncia as imagens podem ser compac-
tadas para reduzir o tamanho (MORAES, 2008). Na Figura 1 est4 ilustrada a estrutura
da imagem no formato DICOM.

Figura 1 — Estrutura de uma imagem no padrao DICOM.

First 129 bytes: wrused by [‘IEOH foomat
Fiowaaed b the: character: DO, T0W
This preamble is foliowed by s rdomation 8 g

CUCE2 () Fika M ada Elamaris Group Ler 132
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002 O 0. Traneles Swnkze: 1D 1.2 84010008 1.2
00023, 000K | ek g Gir Lerigihe 152
0008, 00ED . M odaly: MA
O, (N b il it MRIcio
ama DIIlJAcau.,i-on Grous Largthe 28
Ell:ﬂB 0050, Shcw Thickress 2.00
TR Soitwars Yeraon: 48454037
EII)J:! 0000 Imuesge Precariat o Gioup Length: 140
003, 0002 Sanples Per Piiel 1
Q03 0CH . Pholcomsdiic: |nle udd.url MOHOCHAOMEZ
003, 0008 Numbsr af Frsmes: 2
LM, (T, Riowess, 05
0038,0011 Celurmems: 51
008, 00C0 Pl Spacing 2,002 .00
UL MO0 Bk docaled §
0029, M0 Btz Soeed &
O, [MIE High B 7
Cabegalho | — | itenimmsy,
28, Fescsl ercept: OLCI
a eg,a 0 O, 1 53, Rescale Slops 003157
TFEQ.0000.Freel Dists Group Lenighhe 715850
TFEQLO010,Preel Dsta: 158020

Dadosdo
corte

PadrioDicom

Fonte: (SILVA, 2004).

A TC armazena imagens no padrao DICOM que é uma imagem composta por 16
bits, 4 bits de informagcao textual, que pode conter informacoes do paciente tais quais gé-
nero e idade, e 12 bits de exibi¢ao da imagem. O valor de atenuacao de um pizel localizado
em (i,7) ¢ expresso em unidades de Hounsfield (UH), que ¢ relacionado com o nivel de
cinza da imagem DICOM pela Equagao (2.1). A configuragao do redimensionamento de
inclinagao (m) e de interceptagao (a) encontram-se nas informagoes textuais da imagem

DICOM. O intervalo dindmico da UH é amplo, de -1000 UH até 1000 UH.
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UH(i,j) =m x Y(i,j) +a (2.1)

2.2 Meétodo ABTD

O Analysis of Brain Tissue Densities (ABTD) ou Anélise das Densidades do Tecido
Cerebral (ADTC) é um método que realiza um célculo percentual com base nos intervalos
de densidade radiolégica do cérebro humano para identificar tipos de AVC. O percentual
¢ calculado da seguinte forma (FILHO et al., 2017):

P = —n{(;i) : (2.2)
Zi:o f(vz)
na qual P; é a porcentagem de cada regiao, vi sao as classes possiveis, n ¢ o nimero de

tecidos diferentes considerados.

O fwi € a fungao com o nimero de pontos presentes na classe correspondente.

Esta funcao pode ser determinada por:

fon =22 Rlw.j). (2.3)

em que,

1 se limy,r < T(z,y) < limg,
Rabtd(xvy) = : (2.4)
0 caso contrario

e o limg,, e lim;,; sao os limites superior e inferior do intervalo de densidade, em HU,
para cada classe vi, e Rupa(x,y) representa cada pixel analisado da imagem, enquanto

T(x,y) representa a a intesidade do pixel na posigao x e y.

2.3 ABTD adaptativo

O método ABTD adaptativo é baseado no calculo de uma probabilidade adaptada
para cada pixel na imagem com base em sua vizinhanga. O método difere do ABTD, que

analisa toda a imagem para calcular uma probabilidade global.

O método proposto analisa a imagem pixel a pixel e verifica a vizinhanca do pixel
para decidir a qual regiao de densidade esse pixel pertence. Essa abordagem cria um novo
mapa a partir do qual um percentual global de cada classe pode ser calculado, onde as
equagoes estao apresentadas em Vasconcelos et al. (2020). Matematicamente, podemos

expressar a probabilidade, P;, para cada regiao de HU seguindo a seguinte equagao:
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PLi
N-1
Zizo F. ci
em que, F,; representa o numero de pixels da classe ci que aparecem na imagem. Essa

P = , (2.5)

frequéncia pode ser calculada por:

Fi= }Z::E:‘Exx7y)a (2'6)

em que H e W sao a altura e a largura da imagem, respectivamente, e R(z,y) é dado por:

1, ¢=arg max|C,|
R(z,y) = (2.7)

0, caso contrario.

O C); é o vetor com o nimero de pixels ri pertencentes a cada regiao de HU, na

vizinhanga do ponto P(z,y) e pode ser calculado da seguinte forma:

Cri = za: ZS(a+x,b—|—y) (2.8)

r=—ay=-—>b

1, se lim;,r < p(z,y) < limg,

0, caso contrario,

na qual o limg,, e lim;,; sao os limites superior e inferior do intervalo de densidade, em

HU.

As regioes de Hounsfield (HU) usadas no ABTD Adaptativo (VASCONCELOS et
al., 2020), sao:

Osso: 800 a 2000 HU;

Calcificacao: 130 a 250 HU;

Acidente Vascular Cerebral Hemorragico: 50 a 81 HU;

Matéria Cinzenta: 32 a 41 HU,

Matéria Branca: 23 a 34 HU;

Acidente Vascular Cerebral Isquémico: 6 a 22 HU;

Liquido Cerebrospinal: -99 a 6 HU.
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Essa faixa seré usada nesse trabalho foi escolhida por Filho et al. (2017) porque
possui mais detalhes das densidades do tecido cerebral, com uma classe separada para

acidente vascular cerebral hemorragico e isquémico.
A imagem 2 mostra a comparacao entre os métodos ABTD e ABTD adaptativo.

Figura 2 — Diferenca entre os métodos ABTD e ABTD adaptativo de (VASCONCELOS et al., 2020).

Original ABTD-7 Adaptive ABTD

Ischemic Hemorrhagic

Healthy

Cerebrospinal fluid D Ischemic stroke White matter Gray matter
(-99 to 6 HU) (6 to 22 HU) (23 to 34 HU) (32 to 41 HU)
Hemorrhagic stroke 1 Calcification Bone
(50 10 81 HU) (130 to 250 HU) (800 to 2000 HU)

2.4 Redes Neurais Artificiais RNA

Uma RNA, segundo Haykin et al. (2009), é uma maquina que replica a forma que
o cérebro faz uma tarefa ou uma funcao de interesse. Entre as RNAs existem aquelas que
realizam computagoes por meio de um processo de aprendizagem e sao compostas por um
conjunto de unidades referidas como neurénios altamente conectados onde cada conexao

possui um peso, sendo a modificagao desses pesos uma forma de realizar o aprendizado



Capitulo 2. Imagens DICOM 17

da tarefa designada, incluindo o reconhecimento de padroes e classificagao (HAYKIN et
al., 2009).

Em uma rede Multilayer Perceptron (MLP), a topologia é composta por ao menos
trés camadas de neurdnios conectados entre elas, sendo uma camada de entrada, respon-
séavel por receber um vetor contendo as diferentes informacoes de entrada, uma camada
de saida, a qual retorna um vetor de saida, e as demais consideradas camadas ocultas,
responsaveis por realizar um mapeamento de forma nao linear das entradas para as saidas
correspondentes por meio da superposi¢ao de diversas fungoes de transferéncia (GARD-

NER; DORLING, 1998). Uma visualizagao dessa topologia é apresentada na Figura 3.

Figura 3 — Topologia de uma rede neural do tipo MLP com duas camadas ocultas.
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Na Figura 3, cada circulo representa um neurénio, e cada seta representa o peso
no neurénio referente a conexao entre eles. Estes pesos possuem inicialmente valores alea-
torios, que sao ajustados de acordo com a correlacao de entrada e saida, durante o treina-
mento. O algoritmo de retroprogragagao ou back-propagation, ¢ uma das abordagens mais
utilizadas para ajuste dos pesos, a qual consiste na comparacgao da saida esperada com a
salda obtida pela rede, o que retornado um sinal de erro. Esse sinal ¢ propagado no sentido
contréario (da camada de saida para a de entrada), camada por camada, onde os pesos vao
sendo ajustados com o objetivo de minimizar o erro. Essas etapas sao repetidas por um
certo nimero de iteragdes ou até o erro ter um valor pequeno o suficiente (GARDNER;
DORLING, 1998; HAYKIN et al., 2009).

No neuroénio, também ha uma funcao de transformacao do sinal nao linear em
linear, chamada de funcao de ativacao, responsavel por limitar o sinal de saida a um
intervalo, usualmente de 0 & 1, e com isso prover maior abstracao das entradas para a
rede. Atualmente é possivel identificar na literatura diversas abordagens de fungoes de
ativagoes, porém neste trabalho foram utilizadas as fungdes sigmoide (Equagao 2.10) e
ReLu (Equagao 2.11) (HAYKIN et al., 2009). Além destas fungoes, no neurénio também
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h& um valor de erro sistematico chamado de viés, que somado ao produto das multiplicacao
dos pesos, neste contexto o viés é utilizado para auxiliar a fungao de ativagao como peso

de nivelamento.

flz) = 1+6x]19(—ax)’a =1 (2.10)
f(z) = max(0, x) (2.11)

2.5 Redes Neurais Convolucionais

As Convolutional Neural Networks (CNN) sdo uma classe especial de redes de
perceptrons multicamadas (MLP, Multilayer Perceptron) com foco no reconhecimento em
duas dimensoes de formas que possuem pouca variancia a distor¢oes como translagao ou
escalonamento (HAYKIN, 2008), com isso a identificacdo de alguma forma, como uma
folha, por exemplo, em uma imagem passa a ser independente de sua posi¢cao na imagem
(ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWTI, 2017).

Figura 4 — Extracao de padroes e redugao de dimensionalidade por meio das camadas convolucionais e
de pooling. Adaptada de (HAYKIN, 2008).
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Dentre as vantagens oferecidas por elas esté a capacidade de reduzir a dimensiona-
lidade de uma imagem de entrada ao mesmo tempo em que as caracteristicas tnicas para
cada classe sao capturadas. Em uma rede MLP convencional, imagens com dimensoes
maiores levam a um aumento na quantidade de pesos, o que ocasiona em um grande in-
cremento no custo computacional e no tempo de treinamento. Ao considerar, por exemplo,
uma imagem RGB com 32x32 de resolucao, uma resolucao baixa, para a qual os pizels
atuarao como entrada para uma rede neural, caso a rede consista em apenas um neurdnio,
algo inviavel para fazer o rotulamento de imagens, ja serao necesséarias 32x32x3 cone-
xo0es. Além disso, com um ntmero maior de parametros ha uma chance maior de ocorrer
a redugao na capacidade de generalizacao do modelo obtido pela rede (O’SHEA; NASH,
2015).
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Alguns mecanismos para aprimorar a eficiéncia podem ser empregados para reduzir
o numero de pesos necessarios sendo utilizados antes da etapa de classificagao, entre esses

mecanismos esté fazer a extracao de caracteristicas seguida da redugao da resolucao delas.

A extracao de cada atributo é feita por meio de um neurdnio que recebe como
entradas apenas uma regiao da camada anterior, de forma que apenas caracteristicas
locais sao extraidas e, assim, h4 uma redugao da importancia da posi¢ao delas na imagem,
sendo mais importante a posi¢ao relativa dela em relagao a outros atributos (HAYKIN,

2008).

Um conjunto desses neur6nios para extracao de padroes, onde eles possuem o
mesmo conjunto de pesos sinapticos ¢ chamado de feature map, o que equivale & um filtro
especializado & extracao de uma caracteristica em especifico. Por esse compartilhamento
nos pesos sinapticos, ha uma redugao no nimero de parametros. Além disso, em um feature
map, por cada neurdnio ser responsavel pela extragao da caracteristica de apenas uma
regiao local e por eles terem os mesmos pesos, isso equivale a operagao de convolugao dos
elementos da camada anterior por um kernel treindvel. Por causa disso, esses conjuntos
de neurdnios formam a camada convolucional. E importante destacar que o valor maximo
dessa convolugao é limitado pela funcao de ativacao dos neurénios e que cada camada

convolucional pode ser composta por diversos features maps (HAYKIN, 2008).

Por fim, cada camada convolucional é seguida de uma camada, chamada de camada
de subamostragem ou de pooling, também treinavel e com o compartilhamento de pesos
entre cada feature map, para a reducao da resolucao de seu resultado, de forma que um
novo feature map com dimensodes menores ¢ obtido a partir da obtengao do valor maximo
ou valor médio de cada feature map, reduzindo a sensibilidade dessa saida do feature map
a distor¢oes (como deslocamento) (HAYKIN, 2008).

Vérios conjuntos dessas camadas convolucionais e de pooling podem ser adiciona-
das de forma encadeada, fazendo com que a complexidade dos atributos extraidos aumente
a medida que essa cadeia aumenta, ao mesmo tempo em que o nimero de caracteristicas
e de pesos treinaveis diferentes nao aumenta expressivamente devido a subamostragem e
ao compartilhamento desses pesos, respectivamente. Esse processo de extracao de carac-

teristicas por meio de combinagao dessas camadas pode ser observado na Figura 4.

Dentre os modelos base de CNN usualmente disponiveis estao a MobileNet-V2,
ResNet-50, ResNet-101 e DenseNet-201 (MATHWORKS, 2022; CHOLLET et al., 2015),
as quais sao treinadas a partir da base de dados ImageNet, a qual contém mais de 14
milhes de imagens classificadas em 21841 categorias chamadas de synset (conjunto de

sinonimos).
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2.6 Meétodo de Otsu

O método de Otsu utiliza o histograma da imagem para estabelecer um limiar
6timo de separacao entre o objeto e o fundo da imagem, cada qual com suas caracteris-
ticas proprias (média, variancia, desvio padrao, entre outras). Com o limiar de Otsu a
imagem ¢é binariza em duas classes, uma classe formada pelos pizels que compoem o fundo
da imagem e outra classe pelos pizels que compoem o objeto. Esse limiar é obtido auto-
maticamente com base na anélise discriminante. O limiar 6timo objetiva principalmente
aumentar a variancia entre as classes, e consequentemente, diminuir a variancia dentro de

um s6 classe (OTSU, 1975).

Considerando um histograma normalizado de uma imagem que possui intensidades
representada por L niveis de cinza [1,2,--- | L], em cada nivel i existe uma quantidade de
pizels n;. O nimero total de pizels pode ser denotado por N = ny +ny+---+ny (OTSU,

1975). A probabilidade de ocorréncia de um pizel no nivel ¢ é dada por:

L
pi =n;/N, piZU,ZPi:L (2.12)

=1

Os pizels da imagem podem ser separados em duas classes Cy e C] por um limiar
no nivel k. Essas duas classes representam o objeto e o fundo existentes na imagem, ou,

o fundo da imagem e o objeto existentes na imagem (OTSU, 1975).

Considerando que Cj corresponde aos pizels com niveis [1,--- | k|, e Cy aos pizels
com niveis [k + 1,--- | L], a probabilidade de ocorréncia e a média das classes podem ser

determinadas, respectivamente, pelas equacgoes 2.13 a 2.14,

/LO—ZZ'P(HCO)—ZZ'%—Z%—%, (2.13)
= PG| C) Y i.P(C];(gf)P(i) - % _ AiT_—u/f((k’?, (2.14)
em que
k L
p(k) = Zipi, pr = p(L) = Zipi : (2.15)
wy = P(Cy) = Zpi = w(k), wy =P(Cy)= > pi=1-w(k). (2.16)
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As variancias das classes Cjy e ('} podem ser dadas pelas Equagoes 2.17 e 2.18,

respectivamente.
k k 0,
7= (i = PG| Co) = D= o 2 (2.17)
i=1 =1
e
L L ”
ot =Y (i—m)*P@|C)= ) (i )’ (2.18)
i=k+1 i=k+1 1
A variancia intra-classe é definida pela Equacao 2.19
oY = Woos + w0 (2.19)

Para determinar o limiar 6timo, £*, a variancia dentro de uma mesma classe é
calculada para todos os possiveis valores de k. O limiar 6timo sera o valor de k que
minimiza a variancia intra-classe (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.6.0.1 Filtro de Sobel

O filtro de Sobel é comumente usado para deteccao de bordas em técnicas de pro-
cessamento de imagens. E baseado na convolucao matematica, onde uma matriz pequena,
chamada de kernel ou filtro, é aplicado em uma imagem para extrarir informacoes de

bordas.

Segundo Alves, Junior e Valente (2021), o filtro de Sobel é uma matriz 3x3 que
consiste em duas matrizes menores, uma para deteccao de bordas na direcao do eixo x e
outra na do y. Essas matrizes sao feitas para destacar mudancas na intensidade do pixel
nessas duas diregoes, que ¢é tipicamente correspondente a dire¢oes verticais e horizontais

na imagem.

Para aplicar o filtro de Sobel a uma imagem, a matriz é convoluida com a imagem.
Para cada pixel, os valores da matriz do filtro sao multiplicados com o valor do pixel
correspondente da imagem, e entao o resultado é somado para produzir uma tnica saida.
Esse processo é repetido para cada pixel na imagem, produzindo uma nova imagem que

destaca as bordas da imagem original.

De acordo com SOUZA (2018), a fundamentagao teorica do filtro de Sobel esta
no conceito do gradiente, que mede a taxa de mudancga de uma funcao em um ponto

particular.

Em um contexto de processamento de imagens, o gradiente é calculado pegando a

derivada da fungao da intensidade de imagem em relagao as diregoes x e y.
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3 Metodologia

O desenvolvimento deste trabalho por ser visto como uma jungao de varias etapas:
a aquisicao de um conjunto de imagens de uma base de dados, o processamento desses
sinais que inclui a exclusao de elementos externos com o janelamento, divisao da area do
cérebro entre direito e esquerdo, para um dos casos essa imagem sera usada em uma rede
neural CNN, e para outro seré aplicado ao ABTD adaptivo e entao testado com uma rede

neural MLP, esse processo ¢ mostrado na Figura 5.

Figura 5 — Fluxograma do processamento da imagem desenvolvido.

Aquisicdo da imagem

Exclusdo de elementos
gexfernos

Divisdo da area do
cerébro entre direito e
esquerdo

Meétodo ABTD
adaptativo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nas segoes seguintes sera descrito o conjunto de dados utilizado, explicado o pro-

cessamento, apresentados os conceitos das redes neurais profundas utilizadas e sua confi-
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guracao.

3.1 Banco de Dados Utilizado

A base de dados utilizada neste projeto é composta por imagens de tomografia
computadorizada da cabeca de 292 pacientes. Esse conjunto de dados foi disponibilizada
pelo Nucleo de Estudos e Pesquisa em Imaginologia (NEPI) da Universidade Federal
da Paraiba (UFPB). Todas as imagens seguem o padrao DICOM de imagens médicas e
possuem dimensoes de 512 x 512 originalmente. Cada exame de TC, de cada paciente,
possui cerca de 20 imagens com o espagamento de 8 mm entre os cortes axiais da cabega.
As imagens desses pacientes foram obtidas de forma aleatéria em um clinica especializada

em métodos de diagnostico por imagem.

Os laudos de cada paciente foi realizado por um médico especialista na area de
radiologia, ao qual indicarda nas imagens de tomografia computadorizada de cranio os
niveis de intensidade de tom de cinza caracteristicos de uma area de AVC isquémico

cronico, agudo e subagudo, para que possa ser realizado a deteccao do AVCi.

Na base de dados existem 47 pacientes com AVC, dentre esses 31 sao subagudos,

9 agudos, e 7 cronicos.

3.2 Processamento da imagem

O processamento comeca com a exclusao dos elementos externos que é feito com um
janelamento de 0 a 150 em HU, apos isso, é realizado uma limiarizacao global utilizando
o método de Otsu e depois o filtro de Sobel para realizar a marcacao da borda interna
do cranio. Com essa borda foi preenchida com branco toda a parte interna e realizada a

exclusao da parte externa.

Para a segmentagao da area do AVC, foi realizada a divisao da area do AVC em
direita e esquerda pelo fato do AVC normalmente s6 acontecer em um area. Com a divisao

do cérebro duas etapas foram realizadas.

Para os testes realizados com o ABTD, é realizado o processamento do ABTD
adaptivo nessa imagem resultante, para o caso da CNN, a imagem resultando é usada

como entrada para a rede neural.

3.3 Configuragoes das redes neurais

Nesse trabalho foram usadas duas redes neurais, uma CNN, e uma MLP. A MLP
teve suas suas configuracoes de hiper-parametros feitas usando o keras-turner, que busca
determinar os melhores hiperparametros para maximizar uma certa caracteristica, que

nesse caso foi a sensibilidade.
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Para a CNN foram utilizadas as seguintes arquiteturas de CNN: DensetNet201,
MobileNetV2, ResNet50, ResNet101 (SANDLER et al., 2018; HE et al., 2016; HUANG

et al., 2017). Todas as redes neurais foram feitas com a biblioteca keras e TensorFlow.

Na rede neural foi feito um balanceamento entre as imagens normais, entao para
o caso de AVC cromnico foram usados 7 pacientes normais e 7 pacientes com AVC, para o
agudo foram usados 9 pacientes normais e 9 pacientes com AVC, e para o AVC subagudo

foram usados 31 pacientes normais e 31 pacientes com AVC.

Para a separacao de datasets da rede neural artificial, foram usados 70% das ima-

gens para treino, e 30% para validagao.

3.4 Método para comparacao dos resultados

O principal objetivo desse trabalho é comparar o desempenho diversos métodos
para classificacao do AVC isquémico, que sao classificados em trés: cronico, subagudo e

agudo.

Foram obtidos as métricas para esses tipos de AVC com uma MLP com o método
ABTD, e também sera usado uma CNN sem o método ABTD para fins de comparacao.
Além disso, os resultados foram executados 10 vezes por tipo de teste para garantir uma

confiabilidade melhor na hora de comparar os resultados.

Para avaliar o desempenho das redes, foram utilizadas as métricas Precisao (Prec),

Sensibilidade (Sen) e F1-Score.

A Precisao consiste na porcentagem de acerto dos sinais classificados como positivo,
como observado na, Equacao 3.1, na qual o T'P diz respeito aos verdadeiros positivos, T'N

aos verdadeiros negativos, F'P aos falsos positivos.

TP
Prec = ——— 1
T TP EP (3.1)

A Sensibilidade por sua vez consiste em uma métrica que indica a tendéncia da
rede em classificar sinais como positivos e pode ser entendida a partir da Equagao 3.2,

onde F'N sao os falsos negativos.

TP

= —_—— 2
TP+ FN (32)

Sen
O F1-Score pode ser entendido como a média harmonica entre precisao e sensibi-

lidade e sua equacao pode ser observada na Equagao 3.3.

Prec- Sen

Fl=2. - 2%
Prec+ Sen

(3.3)
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Por fim, foi utilizado o cross-entropy loss para avaliar o aprendizado da rede neural

artificial.
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4 Resultados

4.1 Analise dos Resultados

Nesta segao sao apresentados os resultados das métricas para identificagao do AVC
usando técnicas de processamento de imagens em uma CNN, conforme exibido na Ta-
bela 1, 2 e 3, e da técnica do ABTD e uma MLP, testando nos dois tipos de AVC.

Tabela 1 — Resultados para as diferentes arquiteturas classificando AVC Crénico.

’ H DenseNet201 \ MobileNetV2 \ ResNet50 \ ResNet101 ‘

Prec(%) 82,23 70,14 70,53 77,26
Sen(%) 86,45 71,35 73,56 79,67
F1(%) 84,28 70,73 72,01 77,87

loss 0,403 0,508 0,714 0,396

Tabela 2 — Resultados para as diferentes arquiteturas classificando AVC Subagudo.

|

H DenseNet201 \ MobileNetV2 \ ResNet50 \ ResNet101 ‘

Prec(%) 76,25 68,14 66,53 72,84
Sen(%) 79,27 63,06 71,51 74,23
F1(%) 78,52 63,24 70,15 75,14

loss 0,498 0,687 0,925 0,456

Tabela 3 — Resultados para as diferentes arquiteturas classificando AVC Agudo.

|

H DenseNet201 \ MobileNetV2 \ ResNet50 \ ResNet101 ‘

Prec(%) 75,78 67,35 68.34 71,56
Sen(%) 76,39 68,65 73.55 73,15
F1(%) 76,08 67.99 70.84 72,34

loss 0,512 0,602 0,759 0,452

Deve-se destacar que o F1-Score é a principal métrica a ser observada, por ser a
média harmoénica entre sensibilidade e precisao, entretanto, em se tratando de um sis-
tema de identificacao de patologias, a sensibilidade deve receber atencao especial, sendo

preferivel uma alta sensibilidade, além disso também é mostrado o valor final do loss.

Para os casos de AVC cronico, na DenseNet201 observam-se os maiores valores
em todas as métricas com excegao do loss. Nela foram obtidos os seguintes valores das
métricas: F1-Score, 84,28%; precisao de 82,23%; sensibilidade 86,45%:; e loss de 0,403.
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Ja para os casos de AVC subagudo, observa-se uma diminui¢ao nas métricas, isso
é um resultado esperado e acontece devido ao AVC subagudo ter uma cor parecida com
a massa do cérebro, enquanto no agudo e cronico a diferenca é mais clara visualmente.
Nesses a DenseNet201 continua apresentado os melhores valores com excecao do loss, nela
foram obtidos os seguintes valores das métricas: F1-Score, 78,52%; precisao de 76,25%;

sensibilidade 79,27%; e loss de 0,498.

Nos casos de AVC agudo, observa-se um comportamento semelhante ao AVC suba-
gudo, uma diminuicao geral nas métricas pelos mesmos motivos, observando-se os seguinte
resultados: F1-Score, 76,08%:; precisao de 75,78%; sensibilidade 76,39%; e loss de 0,512.

Para o loss a melhor rede neural observada foi a resNet101. As demais redes, Mobi-
leNetV2 e ResNetb0, apresentaram métricas inferiores a DenseNet201 no geral, portanto

nao sendo aplicéveis para esse trabalho.

Para o segundo teste, que envolve a utilizagao da ABTD com a MLP, os resultados
estao mostrados na Tabela 4, 5 e 6. As mesmas métricas usadas para o método da CNN

foram usadas nesta etapa.

Tabela 4 — Resultados do ABTD em uma MLP para AVC do tipo cronico

Meétricas Resultados
Precisao(%) 86,32
Sensibilidade(%) 88,78
F1-Score(%) 87,53
loss 0,502

Tabela 5 — Resultados do ABTD em uma MLP para AVC do tipo subagudo

Métricas Resultados
Precisao(%) 72,47
Sensibilidade(%) 74,35
F1-Score(%) 73,29
loss 0,781

Tabela 6 — Resultados do ABTD em uma MLP para AVC do tipo agudo

Métricas Resultados
Precisao(%) 70,15
Sensibilidade(%) 68,26
F1-Score(%) 69,19
loss 0,732

Comparando os resultados das Tabelas 4 e 5 é notéavel a diferenca quando se usa

AVC do tipos cronico, sub-agudo, e agudo nesse caso o método ABTD mostra dificuldades
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para classificar o AVC, quando comparado com as Tabelas 1 e 2 e 3 percebe-se que o ABTD
mostra resultados superiores a CNN quando é usado somente AVC do tipo cronico, e

resultados inferiores a CNN quando usados AVC do tipo sub-agudo e agudo.
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5 Conclusao

Com base nos resultados obtidos, é possivel fazer algumas conclusoes em relagao
a utilizagdo de diferentes técnicas para identificacio de AVC (Acidente Vascular Cere-
bral). Primeiramente, ao analisar os resultados das redes neurais convolucionais (CNNs),
observa-se que a DenseNet201 demonstrou desempenho superior em comparagao com as
outras arquiteturas (MobileNetV2, ResNet50 e ResNet101), tanto para AVC agudo e cro-
nico quanto para AVC subagudo, com excegao do valor de perda (loss). Isso sugere que a
DenseNet201 é mais eficaz na diferenciagao entre os tipos de AVC, principalmente devido

a sua capacidade de capturar caracteristicas mais complexas e detalhadas nas imagens.

Entretanto, é importante notar que a identificacao do AVC subagudo apresentou
desafios adicionais devido & sua semelhanca visual com a massa cerebral. Isso resultou em
uma reducao geral nas métricas de desempenho para todos os modelos testados, o que

indica a complexidade da tarefa de classificagao nesses casos.

Por outro lado, ao empregar o método ABTD (Aprendizado Baseado em Transfe-
réncia de Dominio) em uma MLP (Perceptron Multicamadas), os resultados mostraram
um desempenho competitivo para AVC agudo e crénico, superando as CNNs em termos
de precisao, sensibilidade e F1-Score. No entanto, quando aplicado ao AVC subagudo, o

ABTD na MLP apresentou um desempenho inferior em comparagao com as CNNs.

Essa discrepancia nos resultados sugere que a escolha da técnica de classificagao
pode depender das caracteristicas especificas do conjunto de dados e da natureza das
imagens envolvidas. Enquanto as CNNs parecem mais robustas e eficientes na diferenci-
acao entre os diferentes tipos de AVC, o ABTD na MLP pode ser uma opgao viavel em
determinados contextos, especialmente quando se prioriza a precisao e sensibilidade em

casos especificos, como AVC agudo e cronico.

Portanto, conclui-se que a o ABTD nao é tao confiavel para todo tipo de imagem e
também como método de exame geral, quando testado contra CNN usadas pela industrial
e com uma técnica de processamento de imagem similar mostrou resultados inferiores para

€Sses Casos.
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