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Resumo

Paranaiba Campos, Vinicius Método baseado em estabilizacao de variancia
para filtragem de imagens volumétricas de ressonancia magnética corrompidas
por ruido Riciano nao-estacionario. 97 p. Dissertacao de mestrado — Escola de

Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, 2020.

Os exames de imagem por ressonancia magnética (Magnetic Resonance Imaging -
MRI) possuem grande importéncia na medicina, pois geram imagens de alta qualidade,
no que diz respeito a resolugdo espacial (em equipamentos modernos) e contraste en-
tre diferentes tecidos, sem a necessidade de expor o paciente a radiacao ionizante. No
entanto, as imagens de ressonancia estao sujeitas a degradagoes intrinsecas ao processo
de aquisicao como, por exemplo, a adi¢ao de ruido, que podem comprometer o diagnos-
tico médico. Técnicas de processamento de imagens podem filtrar o ruido e melhorar a
qualidade das imagens de MRI, tornando-se ferramentas bastante tuteis na area médica.
Porém, o sucesso das técnicas de filtragem dependem de um modelamento preciso das
caracteristicas do ruido presente nas imagens. Diversos trabalhos na literatura apresen-
taram diferentes técnicas para a filtragem de ruido de imagens de MRI, contudo, poucos
apresentam um modelo preciso das caracteristicas do ruido presentes nas diferentes moda-
lidades de aquisic¢ao e reconstrucao das imagens, como o nimero de bobinas, o algoritmo
de reconstrugao e o uso ou nao de aquisi¢do paralela (acelerada). Assim, o presente tra-
balho apresenta um método para filtragem de ruido em imagens de MRI corrompidas por
ruido Riciano nao-estacionédrio que leva em conta um modelo preciso das caracteristicas
de ruido normalmente encontradas em aquisi¢goes com miultiplas bobinas e/ou aceleradas.
O método proposto realiza, em uma primeira etapa, uma estimativa dos parametros do
ruido da imagem para, em uma segunda etapa, realizar o processo de filtragem no dominio
de uma transformada de estabilizacdo de varidncia. O método proposto neste trabalho
foi comparado a dois outros métodos considerados estados-da-arte pela literatura. Dois
bancos de imagens volumétricas (3D) de MRI de cérebro humano foram utilizados, sendo
um de imagens do phantom de BrainWeb, corrompidas com diferentes padroes de ruido
Riciano nao-estacionario, e outro de imagens de aquisi¢ao real in-vivo de voluntarios em
equipamento de MRI de 7 Tesla, obtidos junto ao Hospital da Universidade de Pittsburgh
(EUA). As imagens filtradas foram avaliadas sob métricas objetivas de qualidade e os
tempos de processamento dos algoritmos foram calculados. Os resultados mostraram que
o método proposto é comparavel aos métodos estados-da-arte em termos de qualidade da

imagem filtrada e com menor custo computacional.

Palavras-chave: Imagens de Ressonancia Magnética, Processamento de Imagens, Fil-

tragem de Ruido, Estabilizacao de Variancia, Ruido Riciano.






Abstract

Paranaiba Campos, Vinicius Denoising volumetric MRI images corrupted with
Rician non-stationary noise using variance stabilization. 97 p. Master Thesis —

Sao Carlos School of Engineering, University of Sao Paulo, 2020.

Magnetic resonance imaging (MRI) is of great importance because it provides high
quality images, in terms of spatial resolution (in modern equipment) and contrast between
different tissues, without exposing the patient to ionizing radiation. However, MRI ima-
ges are susceptible to intrinsic degradation regarding the acquisition process, such as the
addition of noise, which may compromise medical diagnoisis. Image processing techni-
ques can denoise and improve image quality, becoming usefull tools in the medical field.
Though, the success of denoising depends on the precise modeling of the noise charac-
teristics present on the images. Many works in literature report diferent techniques to
denoise MRI images, however, very few use the correct accurate models for the different
acquisition modalities, as the number of coils, the reconstruction algoritm and the use or
not of paralell (accelerated) acquisition. Thus, this work proposes a method for denoi-
sing MRI images corrupted with Rician non-stationary noise which takes into account an
exact noise model normally found in multi-coil acquisitions and / or parallel acquisitions.
The proposed denoising framework, in the first step, estimates the noise parameters of
the MRI image and, in the second step, performs image denoising in the variance stabi-
lization transformation domain. The proposed method was compared to two state-of-art
methods presented in literature. Two datasets of volumetric (3D) MRI images of human
brain were used: one consisting of sinthetic images of the BrainWeb phantom, corrupted
with different Rician non-stationary noise patterns, and another one consisting of real
in-vivo images of volunteer patients acquired on a 7T MRI scanner, at the Hospital of
the University of Pittsburgh. The filtered images were evaluated under objective quality
metrics and the processing times of the algoritms were calculated. The results showed
the proposed method is comparable to the state-of-art methods in terms of image quality,

but requires less computational cost.

Keywords: Magnetic Resonance Images, Image Processing, Denoising, Variance Stabi-

lization, Rician Noise .
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CAPITULO

Introducao

Os exames de imagem por ressonancia magnética (Magnetic Resonance Imaging -
MRI) possuem grande importancia na medicina, pois geram imagens de alta qualidade
sem a necessidade de expor o paciente a radia¢ao ionizante, como ocorre em exames por
raios X. As imagens de MRI sdo principalmente utilizadas para verificacdo de patologias
associadas aos tecidos do corpo humano (MOHAN; KRISHNAVENT; GUO, 2014). Nao limi-
tada a andlise da anatomia estatica dos tecidos, outras aplicagoes importantes também
podem ser listadas, como as imagens de vasos sanguineos, imagens cardiacas e imagens
de difusdo em diferentes tecidos (MA; UURBIL; WU, 2020; MOHAN; KRISHNAVENI; GUO,
2014). Dessa forma, a qualidade da imagem é certamente importante.

No entanto, imagens de MRI estao sujeitas a degradagoes intrinsecas ao processo de
aquisicdo, como a geracao de artefatos e adicao de ruido. O 1ultimo, especificamente, é
um problema presente na maioria das modalidades de imagens utilizadas na medicina.
Imagens corrompidas por ruido podem dificultar o diagnéstico médico e, por esse motivo,
técnicas de processamento de imagens, visando a filtragem dessas degradacgoes, sdo de
suma importancia (MOHAN; KRISHNAVENT; GUO, 2014). No caso das imagens de resso-
nancia magnética, o ruido é provocado principalmente pela interacao do objeto com o
campo magnético e pelo efeito térmico devido aos componentes eletronicos presentes no
sistema de aquisicdo (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016).

Considerando a distribuicao estatistica, o ruido em MRI pode ser modelado por uma
distribuicao de probabilidade Riciana ou Non Central Chi. Essas diferentes distribui¢oes
estao diretamente relacionadas com o processo de aquisi¢ao do sinal, mais especificamente,
com o numero de bobinas e também com o algoritmo utilizado para a reconstrucao da
imagem final (AJA-FERNANDEZ et al., 2015; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO;
TRISTAN-VEGA, 2010; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016).

Apesar de essas caracteristicas estatisticas serem bastante exploradas na literatura (PI-
ECIAK; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO; AJA-FERNANDEZ, 2016; PIECIAK; AJA-FERNANDEZ;
VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2017; AJA-FERNANDEZ et al., 2015; FOI, 2011; AJA-FERNANDEZ;
VEGAS-SANCHEZ-FERRERO; TRISTAN-VEGA, 2010; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-
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FERRERO; TRISTAN-VEGA, 2014), é comum ainda a existéncia de trabalhos reportando
a adogdo de um modelo de ruido gaussiano, branco e aditivo (Additive White Gaussian
Noise - AWGN) para filtragem do ruido presente em imagens de MRI. Isso se deve ao
fato de que, em regides com alta relacao sinal-ruido (Signal to Noise Ratio - SNR), as
distribuicdes Riciana e Non Central Chi tendem a se comportar como uma distribuicao
Gaussiana (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016).

Todavia, existe um grande viés nessa premissa. A tendéncia Gaussiana, por si so,
nao contempla todas caracteristicas de um ruido AWGN; mais especificamente, que o
ruido é homoscedéstico, ou seja, independente e igualmente distribuido (i.i.d) em toda
a imagem (AZZARI; BORGES; FOI, 2018). Dessa forma, mesmo quando o ruido pode ser
aproximado por uma distribuicao Gaussiana, sua variancia, e consequentemente o desvio
padrao, podem nao ser igualmente distribuidos ao longo da imagem, pois podem ser
dependentes da intensidade e/ou da posi¢ao espacial do pixel, ou seja, o ruido pode ser
heteroscedastico estacionario ou nao-estacionario. Esse é o caso encontrado na grande
maioria das imagens produzidas por equipamentos de MRI (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-
SANCHEZ-FERRERO, 2016). Sendo assim, assumir um modelo AWGN para filtragem de
imagens de MRI, pode prejudicar significativamente o desempenho dos algoritmos de

filtragem de ruido e comprometer a qualidade da imagem final processada.

Em (MOHAN; KRISHNAVENT; GUO, 2014), os autores fazem uma revisao das diversas
abordagens presentes na literatura no que diz respeito a filtragem do ruido em imagens
de MRI. O estudo foi realizado com base em artigos publicados nos tltimos 20 anos. De
maneira geral, percebe-se uma tendéncia ou em adotar modelos AWGN para a filtragem,
como em (CHANDRASHEKAR; SREEDEVI, 2017), ou em modificagoes dos filtros que inicial-
mente foram propostos para esse modelo de ruido, como é o caso de (MANJON et al., 2010;
MANJON et al., 2012; MANJON; COUPE; BUADES, 2015; PIECIAK; RABANILLO-VILORIA;
AJA-FERNANDEZ, 2018), trabalhos focados em filtragem de imagens volumétricas (3D) de
MRI.

No entanto, uma alternativa a essa abordagem ¢é a de transformar o ruido heteroscedas-
tico em aproximadamente homoscedastico, antes da filtragem, utilizando, para isso, uma
transformada de estabilizacao de variancia ( Variance Stabilization Transformation - VST)
(FOI, 2011; BORGES et al., 2017; BORGES et al., 2018; MAKITALO; FOI, 2012; ANSCOMBE,
1948). Ou seja, ao invés de modificar o algoritmo de filtragem, opta-se por transformar,
matematicamente, as caracteristicas do ruido presente na imagem, tornando-o aproxima-
damente AWGN. No dominio da transformada, qualquer algoritmo de filtragem de ruido
AWGN pode ser aplicado na imagem, o que torna essa abordagem bastante vantajosa, pois
a maioria das técnicas de filtragem de ruido presentes na literatura foram desenvolvidas
para ruido AWGN (MOHAN; KRISHNAVENT; GUO, 2014).

Em geral, as técnicas de filtragem de ruido sdo paramétricas (geralmente, deve-se es-

timar o pardmetro o relacionado a varidncia do ruido). Para ruidos heterosceddsticos
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nao-estacionarios, ha uma variacao desse parametro ao longo da imagem, pois este de-
pende da posicao espacial do pixel. Sendo assim, considerando imagens volumétricas de
MRI, as propostas comumente reportadas na literatura consistem em uma estimativa de
forma iterativa baseada em pequenas regides (blocos) 3D (tipicamente de tamanho 5 x
5 x 5 pixels) ao longo do volume total. Parte-se da premissa (aproximada) que em uma

pequena regiao a variancia do ruido é constante.

Embora esse processo obtenha resultados aceitaveis, a iteratividade em todas as peque-
nas regioes requer um tempo de processamento relativamente alto. Esse cenario pode ser
ainda piorado para o caso de equipamentos mais modernos de MRI, que, por meio de um
campo magnético elevado (7 Tesla), proporcionam imagens de alta resolu¢do (IBRAHIM
et al., 2013; KRISHNAMURTHY et al., 2019; SANTINI et al., 2018b; SANTINI et al., 2018a) e,

consequentemente, geram um grande volume de dados.

Uma proposta diferente para a estimativa, mais rapida e também precisa foi apre-
sentada em (AJA-FERNANDEZ et al., 2015; PIECIAK; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-
FERRERO, 2017), baseada em uma abordagem homomérfica. Os autores se baseiam na
premissa de que a variacao espacial do ruido ¢ lenta ao longo da imagem. Por meio
da aplicacao de uma transformada wavelet juntamente com filtro passa-baixa, é possivel

chegar a estimativa final em um tempo significativamente menor.

1.1 Objetivo

O objetivo desse trabalho é propor um método para filtragem de ruido em imagens
volumétricas de MRI: um método que gere resultados equiparaveis aos estados-da-arte no
que diz respeito a qualidade da imagem filtrada, mas que também possibilite um ganho
em tempo de processamento, sendo mais vantajoso ao tratar grandes volumes de dados.
O método se baseia inteiramente no conceito de VST (desde a estimativa do pardmetro
do ruido até a filtragem). Vale ressaltar que grande parte dos exames de MRI tem como
resultado imagens volumétricas, ou seja, um tnico exame, geralmente, nao contém uma
unica imagem (2D), mas sim diversas imagens (2D) que, juntas, "empilhadas’ formam um

volume (3D) referente a parte do corpo do paciente sendo examinada.

O trabalho leva em consideragdo imagens volumétricas corrompidas com ruido Rici-
ano heteroscedéstico nao-estacionario (dependente do sinal e variante no espago), tendo
em vista que esse tipo de ruido é caracteristico de diversos tipos de exames de MRI,
principalmente os que se baseiam em aquisicao com miiltiplas bobinas e com aceleracao
(AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016).
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1.2 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho esta dividido em oito capitulos. Este primeiro apresenta a con-
textualizacao do problema, proposta e objetivos a serem alcancados. No Capitulo 2, sdao
apresentados o embasamento tedrico reconstrucao da imagem final em equipamentos de
MRI. Em seguida, no Capitulo 4, é apresentada a teoria matematica e estatistica das
diferentes distribui¢des do ruido presentes nos diferentes cenarios de aquisicao de imagens
de ressonancia magnética.

Ja no Capitulo 5, apresenta-se a teoria utilizada no que diz respeito a estimativa do
parametro do ruido bem como do método de filtragem proposto. Sao apresentados os
embasamentos mais relevantes ao trabalho: a transformada de estabilizagdo de variancia
e a abordagem homomorfica de estimativa.

Apébs a teoria, no Capitulo 6, sdo apresentados os materiais e métodos utilizados
no projeto. Posteriormente, no Capitulo 7, os resultados obtidos sdo apresentados e
discutidos. Nos Capitulos 8 e 9, apresentam-se as conclusoes e também as perspectivas
futuras de continuidade do trabalho. Por fim, no Capitulo 10 sdo mencionadas publicacoes

referentes aos resultados do presente trabalho.
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CAPITULO

Reconstrucao da imagem de MRI

Esse capitulo ira abordar a teoria sobre a formagdo de imagens de MRI a partir do

sinal adquirido das bobinas de recepcao.

2.1 O espaco-k

De forma simplificada, o processo de formacao de uma imagem de ressonancia magné-
tica médica consiste na aplica¢do do campo magnético estatico (também chamado de By),
juntamente com a aplicacdo dos gradientes (campos magnéticos em cada um dos eixos:
axial, coronal e sagital). Aplica-se, também, um campo magnético variante no tempo
(RF field) de forma a excitar as diferentes partes do corpo humano do paciente sendo
scaneado. Essa combinagao de aplicacao dos campos magnéticos, faz com que cada parte
do corpo humano, mais especificamente cada spin dos atomos de hidrogénio das molécu-
las de dgua dos tecidos, seja excitada de forma diferente, resultando em uma variagdo do
campo magnético naquela regidao com frequéncia e fase diferentes.

E possivel, entdo, estabelecer uma relagdo entre a frequéncia com que os spins estiao
variando e a posicao espacial deles. Essa relacao nao é trivial, mas pode ser estabele-
cida por meio da transformada de Fourier (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO,
2016). Pode-se entender, entao, que o sinal adquirido pelas bobinas no equipamento de
MRI é amostrado no dominio de Fourier, obtendo-se uma matriz de pontos, em que cada
ponto contém valores complexos (mddulo e fase) referentes a variagdo do campo magné-
tico dos spins naquele ponto do corpo humano sendo scaneado. Essa matriz de pontos no

dominio de Fourier é o espaco-k.

2.2 Transformada inversa de Fourier e o espaco-x

Com o espaco-k devidamente preenchido, tem-se, entdao, uma imagem no dominio de
Fourier. Visando gerar uma imagem no dominio do espago (espago-x), deve-se aplicar a

transformada inversa discreta de Fourier - iDFT). Por ser uma imagem, um sinal em duas
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dimensdes (ou trés), aplica-se a iDFT em cada uma das dimensoes da imagem. Nesse
ponto, a imagem encontra-se no dominio do espago, porém ainda com valores complexos
em cada pixel, pois a transformada inversa de Fourier do espago-k nao garante somente
numeros reais como resultado. Dessa forma, esse espaco é referenciado como espago-x
complexo. Calculando-se o médulo da imagem no espaco-x complexo, obtém-se a imagem
de magnitude, que é a imagem efetivamente analisada pelo médico (AJA-FERNANDEZ;
VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016). A Figura 2.1 mostra, passo-a-passo, a formagao de
uma imagem de MRI. Essa imagem final encontra-se no dominio do espago com valores

reais, denominado, entao, espago-x.

Figura 2.1: Esquema simplificado do processo de reconstrugao de uma imagem em MRI.

/ espaco-x \ Imagem de
pag magnitude
(espago-x)

espago-k complexo

—

Fonte: adaptado de (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016). Aplica-se a
transformada inversa de fourier (F~1) no sinal do espago-k, levando a imagem para o
espaco-x complexo. Aplicando o médulo, chega-se a imagem de magnitude

2.3 Reconstrucao matematica

Nesta secao sera abordada a teoria matematica envolvida na reconstrucao das imagens
referentes aos diferentes tipos de aquisicao de MRI. Todo o estudo tem como referéncia
o livro de Aja-Ferndndez e Vegas-Sanchez-Ferrero (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-
FERRERO, 2016).

2.3.1 Sistemas com uma unica bobina

Em sistemas cujo nuimero de bobinas de aquisicao é unitario, essa tnica bobina é
capaz de receber o sinal de toda a parte do corpo do paciente. Exemplo de aquisicao dessa
forma ¢é o conhecido como bobina de corpo (body coil). Sendo assim, uma tnica imagem no
espago-k é gerada. Consequentemente, havera somente uma imagem no espago-x complexo

e a imagem de magnitude final é obtida calculando-se o médulo dessa tinica imagem como

M(z) = [S(z)] (2.1)
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-

em que M(z) é a imagem de magnitude e S(z) é a imagem no espago-x complexo. E

exatamente esse tipo de reconstrucao que estd demonstrado na Figura 2.1.

2.3.2 Sistemas com miltiplas bobinas

Esse tipo de aquisic¢ao ira gerar uma imagem no espaco-k para cada bobina, conforme
ilustra a Figura 2.2. Dessa forma, também serao geradas mais de uma imagem no espago-
x complexo. Finalmente, a imagem magnitude é obtida a partir de uma combinagao

matematica de todas imagens existentes no espago-x complexo.

Figura 2.2: Reconstrugdo da imagem em sistemas de multiplas bobinas.

/_ espago-k \‘1 /—_ espago-X cumplexu\

/ \ F..l !
= —(
.

Imagem de
magnitude

| ﬁ
Fonte: adaptado de (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016). Representagao
de sistema com sensor de cabega (head-coil com oito bobinas. Cada bobina gera sua

propria imagem e, por meio de uma combinacao matematica no espaco-x complexo, chega-
se a imagem final.

Para o entendimento das diferentes formas de combinac¢ao das imagens no espago-x

complexo, primeiramente é necessario entender o que é mapa de sensibilidade.

e Mapa de sensibilidade:

De maneira geral, existe uma variacao espacial no sinal captado de cada bobina
de recepcao, ou seja, quanto mais distante o objeto esta da bobina, mais fraco se
torna o sinal recebido por ela. Sendo assim, pode-se afirmar que cada bobina possui

um mapa de sensibilidade caracteristico que fard com que a imagem no espago-x
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complexo de cada uma seja diferente da imagem ideal completa. Matematicamente,

pode-se representar da seguinte forma:

Si(z) = Ci(z).5(z) (2.2)

em que S;(z) é a imagem resultante na [—ésima bobina, Cj(x) é o mapa de sensibili-
dade correspondente e S(x) a imagem original. Na Figura 2.3, esse comportamento
é ilustrado. A esquerda uma representacio do que seria o campo sensivel da bo-
bina e, a direita, o resultado final da ponderacao da imagem total pelo mapa de

sensibilidade, andlogo a Equacao 2.2.

Figura 2.3: Representacao do mapa de sensibilidade.

)

\

{

Fonte: adaptado de (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016). A esquerda,
a representacao do campo sensivel da bobina com relacdo ao objeto sendo escaneado. A
direita, a ilustragao do resultado analogo a Equacao 2.2.

A partir do conceito de mapa de sensibilidade, os métodos matematicos de reconstru-
¢ao da imagem serao abordados. Dentre os diversos existentes, dois se destacam e sao os

mais utilizados comercialmente nos scanners:

2.3.2.1 Spatial Matched Filter (SMF)

O método Spatial Matched Filter (SMF) se baseia, essencialmente, na estimativa do
mapa de sensibilidade de cada sensor utilizado no processo de aquisi¢ao. Essa estimativa
é feita, geralmente, com sequéncias calibracao. Ou seja, antes de efetuar o exame propri-
amente dito, o equipamento de MRI faz algumas imagens de testes de forma a estimar
os mapas de sensibilidade das bobinas. Com os mapas estimados e tomando-se como

referéncia a equacao 2.2, tem-se que

Sr(z) = C(x).S(x) (2.3)

em que Sr(x), na forma matricial é

Sr(z) = [S1(z), Sa(w), S3(x), Su(z), ..., Sy(x)]* (2.4)
e C(x) é

C(z) = [Cy(x), Cy(x), Cs(x), Cy(x), ..., Cy(z)]" (2.5)
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Dessa forma, o sinal original S(x) pode ser estimado a partir do método dos Minimos

Quadrados (Least Minimum Squares) da forma:

Ssup(z) = (C*(2)C()) " C* (2)Sr() (2.6)

Nota-se, pela equacao 2.6, que, ao fim do processo, ha uma tnica imagem no espago-x
complexo. Sendo assim, a imagem magnitude é obtida de forma similar aos sistemas de

uma tunica bobina, ou seja, calculando-se o médulo dessa tinica imagem.

Msyp(x) = |Ssmr(x)] (2.7)

2.3.2.2 Sum Of Squares (SoS)

O método Sum Of Squares (SoS) nao faz uso das estimativas dos mapas de sensi-
bilidade das bobinas. Simplesmente assume-se, matematicamente, a raiz da soma dos

quadrados das resultantes como

Mgos() = | Z |51 ()[? (2.8)

em que L é o nimero total de bobinas utilizadas.

2.3.3 Aquisi¢ao paralela (pMRI)

Dentre algumas das desvantagens dos exames por ressonancia magnética, comparada
a outros tipos de exames por imagem (raios-X, por exemplo), destaca-se o elevado tempo
de aquisicao das imagens. Para o preenchimento completo do espago-k, multiplos ciclos
aquisicado do sinal devem ser realizados, tao grande for o nimero de linhas da imagem.
Visando diminuir o nimero de ciclos e, consequentemente, o tempo do exame, surgiram
técnicas que se baseiam na aquisi¢cao parcial do espago-k, chamadas de aquisicao paralela

ou aquisicao acelerada.

2.3.3.1 Subamostragem do espacgo-k

O conceito por tras da aquisi¢ao paralela é, essencialmente, a aquisigao parcial (incom-
pleta) do espago-k. Ou seja, em uma imagem com N linhas,pode-se realizar a aquisi¢do
de N/2 linhas, ou até menos. Com isso, o tempo necessario também diminui. Porém, a
aquisicao acelerada normalmente gera artefatos de aliasing na imagem magnitude, pela
falta de informagoes no espago-k para a reconstrucao adequada da imagem, como pode
ser visto na Figura 2.4.

Para contornar esse problema, faz-se necessaria a estimativa das linhas ou pixels que
nao foram amostrados. Os algoritmos desenvolvidos para essa finalidade fazem uso, basi-

camente, de técnicas de interpolacao (conforme Figura 2.5) e, dentre as diversos existentes,
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Figura 2.4: Aquisicao paralela e o problema de aliasing.

F Y ry

k, espago-k k,
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completo subamostrado

espago-x

Fonte: adaptado de (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016). A esquerda, a
ilustracao do espago-k completamente amostrado e a respectiva imagem resultante. Ja a
direita, o espaco-k subamostrado e sua respectiva imagem, em que é possivel perceber o
efeito de sobreposicao das estruturas, o efeito aliasing.

duas ganham destaque e serdao abordadas a seguir. A complexidade das interpolagdes em
si nao sera estudada a fundo, mas sim qual método de reconstru¢ao matematica da ima-
gem ¢ utilizado em cada um e, posteriormente, a correspondente distribuicao do ruido

pOs-reconstrucao.

Figura 2.5: Tlustragdo do processo de interpolagdo em aquisicao paralela (pMRI).

Linhas ESpE(;D-I(
-
amostradas O O @ Pixel a ser v.=_":;.tima.'.:h:::\'I
O O Pixels amostrados
Linhas ndo- YOV YT envolvidos na
amostradas ey interpolacio
000000 | )

Fonte: adaptado de (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016). Os pixels das
linhas nao amostradas sao interpolados com base em seus vizinhos. Nota: O espago-k de
somente uma bobina esta representado. Na pratica, porém, os pixels correspondentes de
todas as bobinas sao levados em consideragao na interpolagao.
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2.3.3.2 Sensitivity Enconding (SENSE)

O algoritmo Sensitivity Enconding (SENSE), além da interpolagao, faz uso das esti-
mativas dos mapas de sensibilidade dos sensores, de forma analaga a reconstrucao SMF,
para a obtencao da imagem magnitude.

O detalhe mais importante a ser ressaltado é que todo esse processo ocorre no espago-x
complexo de forma a gerar uma nica imagem nesse dominio. Sendo assim, ao final, a
imagem magnitude serd reconstruida calculando-se o médulo dessa tunica imagem (igual-
mente ao ocorrido em sistemas de uma tnica bobina e também em sistemas com aquisi¢ao

completa do espago-k reconstruida por SMF).

Mspnse(x) = |Ssense(T)] (2.9)

O fluxograma completo de reconstrugao do algoritmo SENSE est4 ilustrado na Figura
2.6.

Figura 2.6: Fluxograma de reconstrugao do algoritmo SENSE
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Fonte: adaptado de (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016).

2.3.3.3 GeneRalized Autocalibrating Partial Parallel Acquisition (GRAPPA)

Diferentemente do SENSE, a interpolacao realizada pelo algoritmo GeneRalized Au-
tocalibrating Partial Parallel Acquisition (GRAPPA) ocorre no préprio espago-k de forma
a gerar uma imagem completa para cada bobina no espago-x complexo. Com relacao aos
mapas de sensibilidade, o mais comum ¢é que nao se realize a estimativa desses. Nesse
caso, a reconstrugao por SoS é realizada (igualmente ao ocorrido com sistemas de multi-

plas bobinas, com espago-k completo e reconstrugao por SoS), conforme equagao 2.10. O
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fluxograma completo desse cenario é ilustrado na Figura 2.7.

L
Mecrappag,s(x) = JZ |S1crappa (T)]?. (2.10)

=1
Caso as estimativas dos mapas sejam feitas, uma tnica imagem no espaco-x complexo

seria obtida e a reconstrugao por SMF seria utilizada, conforme mostra a equacao 2.11.

Marappagy () = |Scrappa(x)] (2.11)

Figura 2.7: Fluxo de reconstrugao do algoritmo GRAPPA com SoS
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Fonte: adaptado de (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016).
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CAPITULO 3

Classificacoes do ruido

O ruido em imagens digitais pode ser entendido como uma variacao aleatéria ou sis-
tematica que afeta o valor original de cada pixel e, consequentemente, acarreta em perda
de qualidade na imagem. Fontes distintas de ruido resultam em diferentes formas de de-
gradagao na imagem e, mais ainda, em diferentes formas de modelar matematicamente o

ruido.

Um tipo de ruido comumente encontrado e abordado nos diferentes modos de aquisi¢ao
de imagem, por exemplo, é o ruido eletrénico, ou térmico (AZZARI; BORGES; FOI, 2018).
De maneira geral, é gerado pela agitacao térmica presente nos condutores que, em uma
dada temperatura (& excegdo do zero absoluto), tém a probabilidade de emitir cargas
devido ao aquecimento. Esse comportamento, entao, resulta em uma alteragao (flutuagao)
na medicao dos sensores do equipamento, ocasionando flutua¢des nos valores reais dos
pixels da imagem. A propésito, esse é o modelo encontrado em imagens de ressonancia

magnética, porém no espago-k.

Outro tipo de ruido bastante comum em imagens digitais, ¢ encontrado em imagens
obtidas em exames por raios X. Denominado de ruido quantico, esta diretamente relacio-
nado a emissdo de raios X e consequente deteccao destes pelos sensores. Devido a forma
nao uniforme de producao e deteccao dos raios X, ocorrem também alteracoes na medicao
em relagao ao valor real, resultando em perda de qualidade da imagem (BUSHBERG et al.,
2012).

De forma geral, tém-se que os diferentes tipos de ruido sao modelados estatisticamente
por diferentes distribuigoes de probabilidade, tais como Gaussiana, Poisson, Riciana, Non
Central Chi, etc. Além da distribuigdo, possuem caracteristicas diferentes no que diz
respeito ao comportamento da variancia do ruido em cada distribuicao. Especificamente
sobre o comportamento da variancia do ruido ao longo da imagem, podem ser divididos
em dois grupos, homoscedésticos e heteroscedasticos (AZZARI; BORGES; FOI, 2018).
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3.1 Ruido homoscedastico

Um ruido é dito do tipo homoscedastico quando a variancia de sua distribuicao, em
diferentes realizagoes, é constante, ou seja, independe da intensidade do sinal original
bem como da posicao espacial do mesmo. Trazendo essa definigdo para caso de imagens
digitais, isso significa que, independentemente da intensidade e da localizagao espacial
do pixel, a variancia da distribuicao sera constante. O termo homoscedastico esta dire-
tamente relacionado, entdo, com o termo independente e igualmente distribuido (i.i.d.)
(AZZARI; BORGES; FOI, 2018). Esse é o caso, por exemplo, do ruido térmico, abordado
anteriormente.

A distribuicao caracteristica de ruidos desse tipo é a Gaussiana (ou Normal). Mais
especificamente, temos a denominacao AWGN, em referéncia a um ruido aditivo branco
gaussiano. O termo branco se da pelo fato de que nao ha correlacao espacial do ruido
e, portanto, afeta todas as frequéncias do sinal original de igual maneira. Ja o termo
aditivo se da pelo fato de o ruido ser adicionado ao valor do sinal original, conforme
equagao 3.1, em que M(x) é a imagem ruidosa nas coordenadas espaciais x, A(z) é
a imagem original sem ruido e N(x;0,02%) é uma distribui¢gio Gaussiana, nas mesmas
coordenadas x, com média 0 e varidncia constante o2. Esses dois termos juntos definem

o conceito de homoscedasticidade (AZZARI; BORGES; FOI, 2018).

M(z) = A(z) + N(x;0,02) (3.1)

Importante ressaltar que esse tipo de ruido ja foi bastante estudado na literatura
e grande parte dos algoritmos de filtragem se baseiam nessa distribuicao caracteristica.
Sendo assim, trabalhar com esse tipo de distribuicao tende a garantir uma melhor per-
formance no resultado final (AZZARI; BORGES; FOI, 2018; BORGES et al., 2018; BORGES et
al., 2017).

3.2 Ruido heteroscedastico

O termo heteroscedéstico ¢ atribuido quando a variancia do ruido ndo é a mesma em
toda a imagem. Isso pode ocorrer quando a variancia do ruido depende da intensidade
do pixel ou quando depende da sua posicao espacial; ou, também, quando a variancia é
dependente dos dois fatores ao mesmo tempo: intensidade e posi¢cao. A partir da equagao
3.1, podemos reescrever as equagoes 3.2 e 3.3, em que a primeira representa a heteros-
cedasticidade devido apenas a dependéncia do sinal (chamado de ruido estacionério) e a
segunda devido também a dependéncia do espago (chamado de ruido nao-estacionario).

Note que a varidncia do ruido ndo ¢ mais um valor constante o2, mas sim o,(A4)? e

o, (A, x)2
M(x) = A(z) + N(x;0,0,(A)?) (3.2)
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M(x) = A(z) + N(2;0,0,(A, 2)?) (3.3)

As equagoes 3.2 e 3.3 representam, entao, ruidos de distribuicado também Gaussiana,
porém do tipo heteroscedastico estacionario e nao-estacionario, respectivamente. Dessa
forma, apesar de Gaussiano, esse ruido nao pode mais ser modelado como AWGN (AZZARI;
BORGES; FOI, 2018), uma vez que o termo AWGN refere-se a um ruido homoscedéstico.

Esses diferentes comportamentos sao ilustrados na Figura 3.1. Nela, sdo representa-
das, em cada linha, a imagem de referéncia (a esquerda) e os perfis radiométricos dos
quatro quadrantes assinalados. A imagem sem ruido contém apenas dois niveis de cinza,
sendo que os niveis de cinza em 1 e 3 sao iguais e menores que em 2 e 4. Os perfis ra-
diométricos ilustram esse comportamento. Para o ruido homoscedéstico, é possivel notar
a interferéncia deste no sinal original de cada quadrante. Note que a variacdo em torno
do nivel de cinza original ¢ a mesma em todos os quadrantes, uma vez que o parame-
tro o, é constante em toda a imagem. J4 para o ruido heteroscedastico, dependente do
sinal somente, nota-se que os quarantes 1 e 3, referentes ao menor nivel de cinza, pos-
suem variagoes menores. Ao passo que 2 e 4 possuem variagoes maiores. O parametro
on(A) = a - A representa esse cendrio hipotético. Para um mesmo valor de « o valor da
varidncia aumenta proporcionalmente a intensidade original (sem ruido). Por tltimo, na
linha inferior, o ruido heteroscedastico dependente do sinal e da posicao espacial. Cada
quadrante é relacionado a um valor diferente de ov. Com isso, cada um possui uma pertur-
bacao diferente. Esse comportamento também pode ser visualizado na imagem ruidosa,
em que é visualmente possivel verificar a separacao dos quadrantes, devido as diferentes
variancias do ruido.

Sobre a dependéncia espacial do ruido, introduz-se aqui os termos estacionario e nao
estacionario. O primeiro é referente a um ruido que nao varia no espaco, somente depende
do sinal. J& o segundo, indica uma variacao no espaco também. Finalmente, ruidos do
tipo heteroscedastico estao relacionados a diversas distribui¢oes, dentre elas a Riciana e a
Non Central Chi, caracteristicas de imagens de MRI. Esse tipo de ruido ¢ mais complexo
que o AWGN e deve ser modelado corretamente de forma a nao haver erros nos algoritmos

de filtragem de ruido.
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Figura 3.1: Representacao dos ruidos homoscedastico e heteroscedéstico.

Sem ruido Perfil radiométrico dos quatro quadrantes

K 3

0 50 100 150 200 o 50 100 150 200

Perfil radiométrico dos quatro quadrantes

a

Ruido homoscedastico

0 50 100 150 200 o 50 100 150 200

Ruido heteroscedastico
Estacionario
(Depende do sinal

g,(A)=a. A ’ "

10 O A ﬁ'
5 { 5

) 50 100 150 200 o 50 100 150 200

Ruido heteroscedastico
Nao-estacionario
(Depende do sinal e espaco)

on(Ax) =a(x).A °

Fonte: do autor, 2020. Em cada linha temos (a esquerda) a imagem com sua respectiva
caracteristica descrita e os perfis radiométricos dos quatro quadrantes assinalados na
imagem. As equagdes aqui representadas sao a titulo ilustrativo somente.
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CAPITULO

Ruido em imagens de MRI

A partir do estudo da reconstru¢ao matematica, considerando os diferentes cenérios de
aquisicao, neste capitulo serao abordadas as diferentes distribui¢oes do ruido relacionadas
a esses cenarios.

Sabe-se que em aquisi¢oes de MRI, diversos fatores contribuem para degradagoes pre-
sentes nas imagens. De maneira geral, podemos citar a heterogeneidade do campo mag-
nético estatico ao longo do objeto sendo escaneado, movimentacao do paciente de forma
voluntaria (mexer durante o exame) ou involuntéria (respiragdo, pulsagdo do coragdo),
que acaba gerando artefatos de movimento na imagem. Podemos citar, finalmente, uma
outra fonte de degradacao presente em praticamente todos os tipos de aquisicao: o ruido.

Sera considerado apenas o ruido térmico introduzido no processo de aquisicao de da-
dos, conhecido também como ruido Johson-Nyquist (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-
FERRERO, 2016). Em MRI, ele é produzido pela movimentagao estocastica dos elétrons
na bobina de radio frequéncia (RF), que é um condutor, e por perdas de corrente de fuga
no paciente, que estd magneticamente acoplado a bobina RF (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-
SANCHEZ-FERRERO, 2016).

4.1 Ruido homoscedastico no espaco-k

Em imagens de ressonancia magnética, o ruido é provocado principalmente pela in-
teragao do objeto com o campo magnético e pelo efeito térmico devido aos componentes
eletronicos presentes no sistema de aquisicdo. Sabe-se, também, que o sinal em MRI é
adquirido diretamente no espago-k. Dessa forma, matematicamente, no espago-k (e so-
mente no espago-k), esse tipo de ruido é modelado como um ruido AWGN. Mais ainda, é
considerado AWGN tanto na parte real como na parte imaginaria do sinal, denominado
ruido complexo AWGN (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016).

O primeiro passo da reconstrugao consiste em aplicar a transformada inversa discreta
de Fourier (ver Figura 2.1), transformando a imagem para o espago-x complexo. Tendo em

vista a linearidade da iDFT, o ruido nesse dominio continuard sendo complexo AWGN.
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Ao realizar os préximos passos da reconstrucao, essa distribuicao sofrera modificacoes,

dependendo do processo matematico adotado.

4.2 Ruido heteroscedastico estacionario

4.2.1 Ruido Riciano estacionario

A distribuicao Riciana se caracteriza por ser a distribuigdo do médulo de uma distribui-
¢do normal bivariavel. Trazendo para o cenério de imagens de MRI, é o que ocorre quando
ha uma unica imagem no espago-x complexo (corrompida com ruido AWGN nas partes
real e imagindria), pois o processo de geracao da imagem de magnitude é a partir do cél-
culo do médulo do sinal no espago-x complexo. Com isso, o sinal no espaco-k, corrompido
por ruido Gaussiano homoscedastico, passa a ser corrompido por ruido Riciano heteros-
ceddstico estaciondrio (dependente do sinal) no dominio da imagem (AJA-FERNANDEZ;
VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016; FOI, 2011).

A Figura 4.1 ilustra esse processo. Seja S(x) essa unica imagem no espago-x complexo,

entao

S(x) = A(x) + N(z;0,02) (4.1)

em que A(z) = A, (z) 4+ jA;(x) é o sinal complexo sem ruido no espago-k, decomposto

em parte Real (A,(r)) e Imagindria (A4;(x)) e N(z;0,02) = N,(z;0,02) + jN;(2;0,02)
2

o ruido complexo AWGN com média 0 e variancia o.. Os indices r e ¢ representam,
respectivamente, as partes real e imaginaria do sinal. A imagem de magnitude, M (x),

com distribuigdo Riciana (M ~ R(A,0,)), sera entao:

M(z) = [5(x)| = /(A (x) + No(250,02))2 + (Ai(x) + Ny(x30,02))2 (4.2)

A fungao densidade de probabilidade (pdf) dessa distribuigao é definida como

pu(M(2)[A(x), 00) =

M(z) —M@raw? 0 ( A(:p)M(m)) | (4.3)

e 207,
2 2
O‘TL 0-71

em que Iy é a funcdo Bessel modificada de primeiro modo e ordem 0 (FOI, 2011; AJA-
FERNANDEZ; TRISTAN-VEGA; ALBEROLA-LOPEZ, 2009).

A variancia de M (z), condicionada ao sinal sem ruido A(z), é descrita por (FOI, 2011):

var(M(2)|A(x), o) = 202 + A(z)? — O, <_A(‘”)2> (4.4)

2
202
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Figura 4.1: Tlustracao da distribuicao do ruido Riciano estacionédrio nos diferentes
dominios de reconstrugao de imagens de MRI.

/ espago-k \ / espago-x '\ / Imagem de \

complexo

magnitude

f

!
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Complexo Gaussiano Complexo Gaussiano Riciano

N N

Fonte: Adaptado de (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016)

em que L(y) = e2[(1 — y)I, (—%) -yl (—%)], y = —4@° o . denota a funcio Bessel

202
modificada de ordem n. Para altos valores de SNR, isto é, altos valores de A(x) em relagao
a 0,, a equagao pode ser aproximada por

4
var(M(z)|A(x), 0,) = 02 — On
o " 2A(x)?

Percebe-se, pelas equagoes 4.4 e 4.5, que a varidncia do sinal var(M(x)|A(x)) nao

(4.5)

¢ constante em toda a imagem. Mais ainda, nota-se que ela depende diretamente da
intensidade do sinal sem ruido A(z) e da sua rela¢do com o, ou seja, o ruido Riciano é do
tipo heteroscedastico, pois depende da intensidade do sinal. Como a varidncia depende
somente do sinal, e essa relacdo de dependéncia nao varia com a posicao espacial do
pixel, pode-se dizer, entao, que o ruido ¢ do tipo Riciano estacionario. Em MRI, dentre
os cenarios de aquisi¢ao e reconstrucao mencionados no Capitulo 2, esse é o tipico caso

de sistemas que realizam a aquisi¢ao com uma tnica bobina.

4.3 Ruido heteroscedastico nao-estacionario

Na secao anterior, 4.2.1, foi possivel mostrar que a variancia do ruido da imagem de
magnitude de MRI, em sistemas de uma tnica bobina, é dependente do sinal. Deve-se,
agora, analisar a dependéncia espacial. Em MRI, a dependéncia espacial acontecera em
sistemas de multiplas bobinas. Nesse modo de aquisi¢ao, nao se pode mais afirmar que
a variancia sera a mesma em toda a imagem, pois ha a correlagdo espacial do sinal no

espago-k, referente a correlacdo entre as bobinas de aquisicdo. Dependendo de onde um
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determinado pixel esta localizado, em termos de ruido, este sofrera influéncia das bobinas
de forma distinta que a de um pixel localizado em outra posi¢ao, pois um estad mais
proximo de certas bobinas e o outro mais préximo de outras bobinas, cada uma agindo
de forma diferente em cada regiao. Dessa forma, o termo o2 da equagdo 4.1 passa a ser

02(x) e o ruido é do tipo nio-estaciondrio. Importante reforgar que, em um caso ideal,

n
seria possivel assumir que nao existe correlagao entre as bobinas. Porém, na prética, a
correlagao sempre existe.

Outro ponto a ser abordado, referente a sistemas de miltiplas bobinas, é a aquisicao
paralela (acelerada). Sempre que se utilizar a aquisi¢do paralela, ocorrerd, também, a
utilizagdo de algoritmos de interpolacao. Dessa forma, mesmo que as bobinas fossem
ideais (sem correlagdo entre si), a interpolacao dos pixels ndo amostrados por si 86 ja faz
com que a variancia em cada ponto seja distinta, correlacionando os pixels espacialmente,
tornando o ruido na imagem final do tipo nao-estacionario.

Finalmente, dentre os modos de aquisicao em sistemas com multiplas bobinas, utili-
zando aquisicao acelerada ou nao, ainda ha que considerar o algoritmo de reconstrucao
utilizado na geracao da imagem de magnitude, ou seja, se foi utilizado o método SMF
ou o método SoS (veja 2.3). Cada um desses métodos gera uma distribuicdo de ruido

diferente na imagem de magnitude, que serao abordadas na proxima sessao.

4.3.1 Ruido Riciano nao-estacionario

Com base nos critérios de nao-estacionariedade mostrados, o ruido sera Riciano nao-
estacionario sempre que tivermos multiplas bobinas e que, no processo de reconstrucao,
for obtida uma tnica imagem no espaco-x complexo, uma vez que a imagem de magnitude
sera o modulo dessa tnica imagem (ver Segao 2.3). Esse cendario ocorre quando: (1) o
espago-k é completamente amostrado e a reconstrugao feita por SMF, (2) quando utiliza-
se aquisigao acelerada e o algoritmo de interpolagdo SENSE ou (3) quando utiliza-se o
algoritmo de interpolacdo GRAPPA e reconstrucao por SMF.

Para estes casos, a equagao 4.5 que descreve a variancia do ruido Riciano passa a ser

var(M(x)|A(x), op(z)) ~ 02(x) — ﬂ (4.6)

4.3.2 Ruido Non Central Chi nao-estacionario

A distribuicdo Non Central Chi se caracteriza por ser a distribuicdo da soma dos
quadrados dos médulos de variaveis aleatorias com distribuicao Gaussiana. Sejam A, B

e C variaveis aleatorias Gaussianas e Z uma variavel tal que

Z=\VA LB C2 (4.7)
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Z tera, entao, uma distribuicdo Non Central Chi. Importante ressaltar que essa afirmacao
somente é vélida se todas as varidveis Gaussianas possuem uma mesma variancia o2.
Fazendo a analogia com MRI, é o que ocorre em sistemas de multiplas bobinas e com

reconstrugao por SoS. A Figura 4.2 ilustra esse processo.

Figura 4.2: Tlustracao da distribuicao do ruido Non Central Chi nos diferentes estagios
de reconstrucao de imagens de MRI.

/ espago-k \ / espago-x \ / \
complexo Imagem de

magnitude

NonCentral Chi*

(*sob certas condigdes)

Fonte: Adaptado de (AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016)

A imagem de magnitude é dada por

JZ]AZ + Ni(x;0,02(2))|?, (4.8)

em que L é o nimero total de bobinas, A;(z) e N;(x;0,02(z)) sao, respectivamente, a
imagem complexa sem ruido e o ruido complexo AWGN em cada bobina .

A fungao densidade de probabilidade (pdf) dessa distribuigao é definida como

Pr@) (M(x)|Ar(x), 00, L) = mM(L)(x)e M(z) ;Aﬂz) L (W) 49

em que Ap(z) = \/SF , |Ai(z)|? representa a soma dos quadrados do sinal total sem ruido
e I. é funcao Bessel modificada de primeiro modo e ordem c. Note que, para L = 1, a
distribuicao se reduz a distribuicao Riciana, sendo esta um caso particular da distribuicao
Non Central Chi.

De forma analoga ao caso Riciano, a varidncia de uma distribuicdo Non Central Chi
nao sera constante em toda a imagem. Sendo assim, este é outro caso de ruido heteros-
cedéstico. A varidncia depende do sinal Ar(zx) e, por ser relacionado sempre a sistemas

de multiplas bobinas, depende também da posicao espacial, sendo nao-estacionario.
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Dentre os cenarios de aquisicdo e reconstrucao mencionados no Capitulo 2, os que
se enquadram nesse modelo sdo: (1) espago-k completamente amostrado e reconstrugao
por SoS, (2) aquisicao acelerada juntamente com algoritmo de interpolacio GRAPPA e
reconstrugao por SoS.

Além do ruido ser do tipo nao-estacionario, ha mais um detalhe quando utiliza-se
a reconstru¢ado por SoS. Pela definicdo da distribuicdo Non Central Chi (introduzida
anteriormente), esta s6 é valida se todas as varidveis com distribuigao Gaussiana possuem
a mesma variancia. Porém, sabe-se que essa premissa nao é verdadeira quando o ruido é
nao-estacionario, pois cada pixel terd uma variancia diferente. Sendo assim, na préatica,
o que ocorre é uma aproximacao da distribuicdo Non Central Chi, em que parametros
eficazes de variancia (o.f¢(x)) e de nimero de bobinas (L.sf(x)) sdo estimados, conforme
proposto em (AJA-FERNANDEZ; TRISTAN-VEGA; HOGE, 2011).

4.4 Resumo das distribuicoes de ruido em MRI

Finalizando o estudo das distribui¢des do ruido, este pode ser resumido conforme
a Figura 4.3. Em verde, destacam-se os cendarios de aquisicdo que geram ruido com

distribuicao Riciana nao-estacionaria.

Figura 4.3: Resumo das distribuicoes de ruido em MRI.

NUm. de
bobinas ?
A 4
1 +de1
Acelerada? | Acelerada? _| Acelerada? |
GRAPPA SENSE NAO

[ smr G’Sb] EMF @S

A 4

Riciano Riciano ch Riciano Riciano ch
Estacionario NAO-Estac. NAO-Estac. NAO-Estac. NAO-Estac. NAO-Estac.

Fonte: do autor, 2020. Diagrama representando os diferentes tipos de ruido presentes nas
imagens de MRI de acordo com o tipo de aquisicao utilizada. Em verde, destacam-se os
cenarios de aquisicao que geram ruido com distribui¢ao Riciana nao-estaciondria.
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CAPITULO

Filtragem do ruido

Sabe-se que a degradacao ocasionada pela presenca de ruido acarreta em perda de
qualidade das imagens, conforme abordado no Capitulo 3. Técnicas de restauracao de
imagem, entdo, sdo utilizadas de forma a melhorar a qualidade da imagem degradada.
Dentre essas técnicas, encontra-se a filtragem do ruido. Entretanto, o sucesso das técnicas
de filtragem depende do conhecimento a priori do fendmeno de degradacao (GONZALEZ-
JAIME et al., 2016) e consequentemente da precisao do modelo adotado para descrever o
ruido, levando em consideragao, principalmente, a distribuicao de probabilidade (Gaussi-
ana, Riciana, etc.) e o comportamento da varidncia ao longo da imagem (homoscedéstico
ou heterosceddstico).

A partir dessas informacoes, pode-se estimar corretamente os parametros do ruido
e, assim, aplicar o devido algoritmo de filtragem, otimizando e minimizando os erros
ocasionados na imagem filtrada. Dessa forma, pode-se dividir um método de filtragem
em duas etapas: (1) estimativa de pardmetros e (2) algoritmo de filtragem. A Figura 5.1

ilustra esse processo.

Figura 5.1: Etapas de um processo de restauracao de imagens para filtragem do ruido.

Imagem degradada Estim. de Pardmetros do Ruido

Algoritmo de Filtragem Imagem filtrada

Fonte: do autor, 2020.

Sendo assim, neste capitulo explora-se os métodos de estimativa de pardmetros e de
filtragem do ruido, visando obter uma imagem final com qualidade superior a imagem

ruidosa. Os tépicos serao abordados de forma gradativa, comegando pelo ruido AWGN
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homoscedastico até chegar na abordagem para o ruido Riciano heteroscedastico e nao-

estacionario, comum em imagens de MRI.

5.1 Ruido AWGN

Conforme ja mencionado anteriormente, o ruido AWGN ¢ um dos mais explorados na
literatura em termos de filtragem de imagens. O fato de ser i.i.d facilita a modelagem e
a consequente performance dos algoritmos de restauracao. De forma geral, basta que um
tinico pardmetro seja estimado, a variancia do ruido o2, que ¢ constante em toda imagem
(vide Equagao 3.1). Uma vez estimado, esse parametro serve como dado de entrada para
o algoritmo que fard a filtragem na imagem ruidosa(DABOV et al., 2006).

O operador de filtragem D(.) aplicado ao sinal ruidoso M (z) possui a finalidade de
remover o termo N(z;0,02) da equagao 5.1. Pode-se entender que este operador visa
encontrar o valor tedrico esperado E{} (ou esperanga matematica) da imagem ruidosa.

Matematicamente, podemos expressar da seguinte maneira:

M(x) = A(z) + N(x;0,02); (5.1)
E{M(z)|A(z)} = A(); (5.2)
D(M(x)) =~ E{M (z)|A(x)}; (5-3)
D(M(x)) = A(z) =~ A(z), (5.4)

em que /Al(:c) representa a salda do operador de filtragem, que deve ser aproximadamente
igual a A(z).

Diversos métodos de filtragem para ruido AWGN foram reportados, sendo que alguns
se destacam: Non Local Means (NLM) (BUADES; COLL; MOREL, 2005), Bilateral (TOMAST;
MANDUCHI, 1998), Block Matching and 3D filtering (BM3D) (DABOV et al., 2006) e BM4D
(MAGGIONT et al., 2013). O ultimo sendo uma extrapolagao do BM3D, para aplicagdes em
dados volumétricos.

Uma possivel abordagem para filtragem de imagens em MRI poderia ser filtrar o
dado diretamente no espaco-k, uma vez que nesse dominio o ruido é do tipo AWGN. No
entanto, uma das grandes desvantagens dessa abordagem, se da no fato de que, no caso
de aquisi¢des com muiltiplas bobinas, por exemplo, o filtro AWGN teria que ser aplicado
em cada uma das imagens no espaco-k, o que geraria, além de um custo computacional
maior, imagens com maior borramento, pois o erro das técnicas de filtragem de ruido
(diferenca entre A(z) e A(x)) seria amplificado proporcionalmente ao niimero de bobinas.

Além disso, normalmente, nao hé disponibilidade dos dados nesse formato, que geralmente
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sao descartados apos a reconstrucao das imagens magnitude, para economia de espago
em memoria. Sendo assim, em aplicacoes reais, clinicas e hospitalares, de forma geral,
somente ha acesso as imagens de magnitude, que sao usadas para fins de diagnostico.
Todos esses pontos justificam a importancia em se tratar o ruido diretamente no dominio

da imagem de magnitude.

5.2 Ruido Riciano estacionario

O valor esperado de uma distribuicao Riciana, ao contrario da Gaussiana, nao coincide

com o valor do sinal sem ruido A(z). Para uma imagem ruidosa Riciana M (x), o valor

B{M(2)|A(z)} = an\/ZL (—é(jgj (5.5)

em que L(y) = ez[(1 — y)I, (—%) —yl (—%)], y = —A4@° ¢ I denota a funcio Bessel

202

modificada de ordem n. Para altos valores de SNR, a equagao pode ser aproximada por

esperado é dado por

0.2

B{M(@)A)} ~ A(2) + 530 (5.6)

O operador de filtragem D(.) visa encontrar o valor esperado da distribuigao (E{}). Note,

no entanto, principalmente pela equacgao 5.6, que o operador, mesmo que fosse ideal (
D(M(x)) = E{M(x)|A(x)}), geraria um erro no resultado final, referente ao termo %.
Esse erro associado ao valor esperado é chamado de viés (bias).

Dessa forma, diversos métodos de filtragem propostos para o ruido Riciano buscam
uma maneira de realizar uma corre¢ao desse viés (bias correction). Ao considerar essa
correcao, pode-se dizer que o filtro é uma versao nao-enviesada unbiased. Esse é caso de
alguns algoritmos de filtragem considerados estados-da-arte, como (MANJON et al., 2010;
MANJON et al.,, 2012; MANJON; COUPE; BUADES, 2015; PIECIAK; RABANILLO-VILORIA;
AJA-FERNANDEZ, 2018). Todos eles se baseiam no algoritmo NLM, originalmente ela-
borado para ruido AWGN, e, além de outras peculiaridades, principalmente no que diz
respeito a estimativa da variancia, fazem a correcao de bias no algoritmo de filtragem

para o caso Riciano.

5.2.1 Transformada de Estabilizacdo de Varidncia (VST)

Transformadas de estabilizacdo de variancia sdo amplamente utilizadas na area de
filtragem de ruido(FOI, 2011; BORGES et al., 2017). O conceito se baseia em transformar o
ruido heteroscedastico em ruido homoscedastico com distribui¢ao aproximadamente Gaus-
siana antes da filtragem. Somente apos essa transformacgao é que o algoritmo de filtragem

é aplicado, algoritmo esse desenvolvido para tratar de ruido AWGN. A grande vantagem
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dessa abordagem se da no fato ja exposto na se¢ao anterior: existem diversos algoritmos

presentes na literatura para tratar ruidos desse tipo e com resultados excelentes.

5.2.1.1 Removendo a dependéncia do sinal - VST

Ao analisar a Equacao 4.5, nota-se que a variancia do ruido depende do sinal original,
sem ruido, A(x). Mais especificamente, depende da rela¢ao (A(z)/0,), ou seja, o SNR.
Para tratar dessa dependéncia do sinal, FOI (FOI, 2011) propoe uma VST capaz de trans-
formar o ruido Riciano heteroscedastico em aproximadamente homoscedastico Gaussiano.
Por tratar somente a dependéncia do sinal, reforca-se, entao, que a proposta da VST foi
feita para o caso de ruido Riciano estacionario.

Sendo M (x) a variavel de distribuicao Riciana, busca-se, entao, uma fungao f(M(z))
tal que sua variancia, var{ f(M(z))} seja uma constante c. Por meio da jungao de teore-
mas de convergéncia de distribuigao (Slutskys Theorem) e de expansao de Taylor de pri-
meira ordem (FOI, 2011; PIECIAK; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2017),

é possivel chegar a seguinte relacao:

var{M (z)|u} - f'(1)? = var{f(M(z)|n)} (5.7)
var{M(z)|p} ~ o2 — 22 (5.8)

em que p é o valor esperado da varidvel M(x), E{M (z)|A(z)}, conforme equagio 5.6 e
var{M (z)|pn} é a varidncia condicional dada a partir das equagoes 5.6 e 4.5.

Resolvendo a equagao diferencial 5.7 de modo que var{f(M(z)|u)} = c=1, temos

Mo oM 1
/ f(u)du—/ mr{M(x)m}dM (5.9)
M M 1
/ f’(u)duz/ \/74@ (5.10)
Frommot(M () = Ma(f)z - ; ta (5.11)

em que M (x) é a imagem ruidosa e a uma constante arbitraria (tendo em vista a integral
indefinida) podendo ser, por exemplo, zero (FOI, 2011). Inicialmente, a transformada é
denominada de assintética (conforme notagao), pois se baseia na equagdo da varidncia
para altos valores de SNR, que assintoticamente tendem a um valor constante. Note que
a transformada visa obter varidncia constante e unitaria.

A Figura 5.2 ilustra o comportamento da varidncia em ambos casos. Nota-se que
a transformada assintética proporciona uma estabilizacao melhor, para valores de SNR

menores, se comparada com o sinal nao transformado.
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Figura 5.2: Comportamento da varidancia do ruido Riciano. Estabilizada Assintética
versus Nao estabilizada
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Fonte: adaptado de (FOI, 2011). Em verde, o desvio padrao da imagem sem estabilizagao.
Em azul, da imagem apds aplicagdo da transformada assintotica. O pardmetro o, da
distribuicao Riciana, nesse caso, ¢ igual a 1. Note que ambas tendem a estabilizar em o, =
1 para valores altos de SNR, porém a transformada assintética proporciona estabilizacao
para valores baixo de SNR também.

Percebe-se, no entanto, que somente a férmula analitica e assintotica nao consegue
estabilizar a variancia para valores de SNR muito baixos. Sendo assim, uma otimizacao
numérica também foi proposta pelo autor. Duas transformadas sao propostas sendo
que a que melhor estabiliza é a denominada por ele de B. A Figura 5.3 representa
essa transformada otimizada. Nota-se que a otimizacdo proporciona uma estabilizacao
excelente da variancia até para valores baixos de SNR.

Ressalta-se que a otimizagao elaborada pelo autor, para chegar 4 VST, ¢é feita somente
para a distribuicao Riciana de o, = 1. O motivo para tal abordagem se d4 por uma
relacao linear entre duas distribui¢oes Ricianas. Pela Equacao 4.2 pode-se inferir que se
M ~ R(A,0,), entdo AM ~ R(AA, Ao,). Sendo assim, é suficiente otimizar somente o
caso em que 0, = 1 e, para as aplicagoes em outros dados ruidosos, com outros valores
on, faz-se necessario realizar uma escala linear dos dados, a partir do 7,, que for estimado
(FOI, 2011). Por esse motivo é que a VST necessita, como pardmetro de entrada, do 7,
dos dados a serem estabilizados.

Para estimativa desse tnico parametro, o o,, o autor propoe um algoritmo recur-
sivo que funciona da seguinte maneira: seja E'st(.) o operador responsével por estimar a

variancia de ruido homoscedéstico Gaussiano, baseado no desvio absoluto mediano (Me-
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Figura 5.3: Varidncia do ruido pds transformada otimizada.

VST otimizada 1.01t

——,
—

Forma analitica
R somente
1.005 .

Desvio padrio

Sem VST

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
SNR

Fonte: adaptado de (FOI, 2011). Possivel verificar a melhor performance da VST
otimizada quanto a estabilizacdo da variancia do ruido.

dian Absolute Deviation - MAD) da convolugao do sinal ruidoso com um filtro passa-alta
(como uma fungao wavelet) (FOI, 2011). Além disso, seja V. ST (M (x), 0,) a transformada
de estabilizagao de variancia aplicada ao sinal ruidoso M (z) de distribuigdo Riciana com

parametro og,. O algoritmo recursivo é descrito como:

1. Inicia-se ¢ com um valor arbitrario -> ogyal

2. Enquanto erro < 0.00001

® Oold = Oatual
® Ogtual = Oatual * ESt(VST(M(%), Uatual))

e erro—= | (Uoldo_—(:;ztual> |
o

3. On = Ogtual

A convergéncia do algoritmo consiste no seguinte fato: se o pardmetro o, for cor-
retamente estimado, a transformada VST (M (z), 04ma) estabiliza a varidncia de forma
correta também. Sendo assim, Est(VST (M, 0aua)) = 1. Nesse estagio, o4uq se torna
um ponto fixo, nao havendo mudanca significativa entre as iteragoes seguintes, gerando
erro minimo e chegando a convergéncia.

Finalmente, pode-se representar a imagem de magnitude p6s transformada, M« (),
€como

Mysi(z) = Aya(x) + N(2;0,1), (5.12)
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em que A,q(z) representa o sinal livre de ruido no dominio da transformada e N(x;0,1)
o ruido transformado e, agora, aproximadamente homoscedastico, Gaussiano, com média

zero e variancia unitaria.

5.2.1.2 Transformada Inversa Exata - V.ST!

Uma vez que a imagem estd estabilizada, pode-se entao aplicar o algoritmo de filtragem
para remocao de ruido AWGN. Apds a filtragem, faz-se necesséario transformar a imagem
de volta a sua faixa de valores de intensidade originais, aplicando a transformada inversa
VST~ Em (FOI, 2011), o autor também propoe a otimizagao da V. ST~!. Vale mencionar
que essa transformada inversa nao é somente e simplesmente a funcao inversa algébrica,
uma vez que a transformada f(.) é um processo nao-linear. Além disso, a imagem que é
transformada pela VST nao é a mesma que é retornada, pois normalmente hd um processo
de filtragem de ruido antes de se aplicar a V.ST~!. Sendo assim, a V.ST~! ndo pode ser
simplesmente a inversao da VST.

Importante reforcar, também, a correcad de bias realizada. Uma vez no dominio da
transformada, para a inversa V. ST~!, o autor elabora um mapeamento do valor esperado
da transformada E{f(M(x)|A(x)}) diretamente em A(x), e ndo em E{M (x)|A(x)}).

Entao, apds a filtragem pelo operador D(.) temos
D(f(M(z))) = E{f(M(z)|A(z)}) (5.13)

D(M(x)) = VST H(D(f(M(2)))) = A(z) =~ A(z) (5.14)

Ou seja, a transformada inversa garante que o resultado final ja esteja adequadamente
filtrada (ou seja, sem ruido) e corrigida pelo bias (ver secao 5.2 ). Por esse motivo,
a transformada inversa que considera esses aspectos na transformacao da imagem do
dominio da VST para o dominio da imagem é chamada de transformada inversa exata

nao-enviesada (ezact unbiased inverse transformation).

5.3 Ruido Riciano nao-estacionario

Para tratar da dependéncia espacial do ruido, em (AJA-FERNANDEZ et al., 2015), os
autores propoem uma nova abordagem, denominada de homomorfica. Essa abordagem

serd explicada a seguir.

5.3.1 Abordagem Homomodrfica - estimando um mapa o,(x)

Para entender essa abordagem, e a consequente estimativa da variancia do ruido em

fungao da coordenada espacial, o, (x), inicia-se o raciocinio a partir de uma imagem 2D,
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corrompida com ruido Gaussiano, porém com variancia que depende da posicao espacial,

on(T).

5.3.1.1 Ruido Gaussiano primeiramente

Seja M (zx) a imagem 2D, corrompida com ruido Gaussiano nao-estacionério, tem-se a

equacao a seguir:

M(z) = A(x) + N(x;0,02(x)), (5.15)

em que M(x) é a imagem ruidosa, A(x) o sinal sem ruido e N(z;0,02(z)) representa o
rufdo gaussiano de média zero e varidncia o2(z). A Equacdo 5.15 pode ser reescrita da
forma

M(z) = A(x) + on(x) - N(2;0,1) (5.16)

Nesse estagio, faz-se necessario remover a média do sinal (centralizar o sinal em torno
da média), a fim de separar e deixar somente a componente referente ao ruido variante

no espago o, (z) - N(z;0,1). Matematicamente, tem-se:

Mc(x) = M(z) — E{M(z)} = o,(x) - N(2;0,1), (5.17)

em que F{.} representa a esperanga matemaética (expectancia) do sinal e é a componente
de baixa frequéncia na imagem ruidosa M (z). Dessa forma, para realizar o proposto
na equagao 5.17, diversos filtros passa-baixa podem ser utilizados a fim de estimar a ex-
pectancia E{M (z)} para, posteriormente, subtrai-la da imagem M (z). Em (PIECIAK;
AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2017), os autores propdem a utilizagdo do
filtro bilateral (para imagens em escala de cinza) (TOMASI; MANDUCHI, 1998). Além do
filtro bilateral, outro método também é proposto em (PIECIAK; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-
SANCHEZ-FERRERO, 2017). Este tltimo, consiste em aplicar a transformada wavelet es-
tacionaria SWT (Stationary Wavelet Trasform), obtendo a imagem centralizada M (x)
de forma direta. Essa centralizagdo ocorre ao selecionar a sub-banda de detalhes (su-
perior) (high-high subband) do sinal decomposto pela SWT (PIECIAK; AJA-FERNANDEZ;
VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2017). Mais detalhes sobre o funcionamento da fungao wa-
velet e implementagcao do respectivo algoritmo podem ser encontrados em (PTECIAK; AJA-
FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2017). No entanto, neste trabalho, é suficiente
entender que o resultado final obtido é andlogo ao de um filtro passa-alta, removendo
a expectancia E{M(z)}, e obtendo, aproximadamente, a componente referente ao ruido

variante no espago, conforme equacao 5.18.

Myan(z) = 0(z) - N(;0, 1), (5.18)

em que M,q,(x) representa a imagem poés aplicagdo da wavelet. Vale ressaltar que diver-

sos outros métodos, filtros e func¢oes wavelets podem ser utilizados para esta finalidade.
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Seguindo o processo de estimativa do mapa de varidncia o,(x), faz-se necessaria a "sepa-
ragao'dos termos o,(z) e N(x;0,1) presentes na equagao 5.18. Entao, aplica-se a fungao
logaritmo (do médulo) de modo a transformar a multiplicagdo dos sinais em uma soma

dos logaritmos de cada sinal, conforme equagao 5.19.

log | Muyay ()] = log |ow ()| +log [N (2;0,1)] (5.19)

baixa— freq alta— freq

Conforme notagao, nesse estdgio, assume-se que, ao longo da imagem, a variacdao
espacial do pardmetro o,(z) é bem menor que a do ruido em si, N(z;0,1). Ou seja,
no dominio log, o primeiro termo é a componente de baixa frequéncia e o segundo a
componente de alta frequéncia dessa imagem. Essa é a premissa base e que da nome a
abordagem, homomorfica (AJA-FERNANDEZ et al., 2015).

Nota-se que a equacao 5.19 representa a soma de componentes de baixa frequéncia e

alta frequéncia. Aplicando um filtro passa-baixa (low-pass-filter - LPF), tem-se
LPF {log |Mya(x)|} = LPF {log|o,(x)|} + LPF {log|N(z;0,1)|} (5.20)

Assumindo que o filtro LPF é uma boa aproximagao do valor esperado, E{.}, e sabendo
que |N(z;0,1)| segue uma distribuigdo meia-Gaussiana (half-Gaussian), obtém-se
g

LPF {10g | Mya(2)[} & log |, ()| — log(v/2) — > (5.21)

em que 7 é a constante de Euler-Mascheroni. Aplicando a exponencial, chega-se a equagao
final da estimativa da varidncia do ruido em fungdo da coordenada espacial (mapa de
variancias) o, ()

o (z) = /2L PF{log| Muaw(@)}+3 (5.22)

5.3.1.2 Ruido Riciano - fator de corregao ®(Sy(z))

Para o caso de imagens corrompidas por ruido Riciano nao-estacionario, os autores
também elaboram a teoria igual a anterior. Porém, as equagoes 5.21 e 5.22 se modificam,

respectivamente, conforme a seguir:

LPF {log | My ()|} ~ log o (2)| —log(v2) — 5 + ®(So(2))  (5.23)

6';(.1’) — ﬂeLPF{logleav(xﬂ}Jr% o @(So(x)) (524)

em que Sp(x) é o SNR (;‘(—(‘?)) estimado da imagem e ®(Sy(z)) é uma func¢ao de corregao
Riciana/Gaussiana. Essa estimativa do SNR Sy(z) pode ser feita de diferentes maneiras
e os autores utilizam uma baseada em maxima verossimilhanca. A teoria para obter esse

SNR inicial ndo serd abordada aqui, mas é importante notar que esta estimativa do valor
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de 7,,(x) para o caso Riciano depende diretamente da estimativa do SNR Sy(z) da imagem

ruidosa.

Finalmente, o processo de estimativa proposto pelos autores pode ser descrito conforme

Figura 5.4

Figura 5.4: Estimativa de o, (z) pela abordagem homomérfica.

Mwav(x) Zog|MwaU(x>|

T f. 1
Img. ruidosa [M (z)] ransf. Wavelet

l =
LPF(log| My (2)]) [ v/3eFPF 008 1M 0145 — (S () -»
[ S—

Exponencial

Estimativa [6, ()]

Fonte: do autor, 2020.

5.3.1.3 Ruido Riciano nao-estacionario utilizando VST

Posteriormente, em outro trabalho (PIECIAK; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO,
2017), os autores propoem uma melhoria da estimativa &, (z) para o caso Riciano nao-
estacionario, mencionado anteriormente. Esta melhoria se baseia, justamente, na utiliza-
¢ao da transformada de estabilizacao da varidncia (VST). Os autores propdem uma nova

VST, que serd denominada como V' STpjecqr. De forma simplificada, tem-se:
1. Estimativa inicial do mapa &y(z) (utilizando a teoria Riciana anterior)
2. Aplica-se a V' STpjecar
3. Multiplica-se a imagem estabilizada pelo mapa &y(z) (obtido no passo 1)

Ap6s o passo 3, pode-se descrever matematicamente a imagem como

Mysip (2) = Aystp(x) + Tp(x) - N(2;0,1), (5.25)

em que M, , () é a imagem estabilizada utilizando a V' ST pjeciar € multiplicada por ao(z);
e N(xz;0,1) representa um ruido Gaussiano de média zero e variancia unitaria.

A partir desse estagio, como foi utilizada a transformada de estabilizacao, a teoria
que se segue ¢ exatamente a mesma do caso homomérfico Gaussiano reportada na secao

5.3.1.1. A equagao 5.25 é analoga a equacao 5.16.
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O fato de usar o dominio da transformada faz com que a estimativa final 7,(x) seja
mais precisa que a inicial og(x). Dessa forma, pode-se ilustrar o processo de estimativa,

baseado em VST, conforme Figura 5.5

Figura 5.5: Estimativa de o,(z) usando VST.

6?) (x) Mvstp (33)
Img. ruidosa [M(z)] Est. inicial |o0(z)] V' STpieciak
Jf ﬁ
Homomor fica_ Gauss(Mys,()) ‘
[S—

Est. Homomorfica Fst. final (5 (7)]

Fonte: do autor, 2020.

5.4 Ruido Non-Central Chi nao-estacionario

A teoria para estimativa do mapa de o,(z) para o caso de distribui¢do Non Central
Chi é muito analoga a apresentada anteriormente para o caso Riciano, elaborada pelos
mesmos autores em (PIECIAK; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO; AJA-FERNANDEZ, 2016). No
entanto, nao abordaremos nesse trabalho, uma vez que um estudo mais aprofundado dessa

distribuicao se faz necessario. Alguns pontos que suportam essa afirmativa:

1. A VST proposta pelos autores tem a mesma limitacao da VST que propuseram para
o caso Riciano (chamada de V. STpjecqr nesse trabalho): o fato de ser dependente de
uma estimativa prévia do sinal sem ruido A(z), fato incoerente para uma proposta

de filtragem (ver segao 5.3.1.3).

2. Os autores nao propdem uma transformada inversa (V.ST~1), necessaria para um
método de filtragem. O foco do trabalho deles é somente a estimativa do mapa de

varidncias 7, (z).

3. H4 a necessidade de estudar mais a fundo a forma de estimar os pardmetros o.ss(z)
e Less(z) da distribuicdo Non Central Chi (ver secdo 4.3.2).
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5.5 Trabalhos correlatos

Conforme abordado na secao 1, pode-se elencar alguns trabalhos correlatos reportados
na literatura, no que diz respeito a filtragem de imagens volumétricas de MRI corrom-
pidas com ruido Riciano nao-estacionario (MANJON et al., 2010; MANJON et al., 2012;
MANJON; COUPE; BUADES, 2015; PIECIAK; RABANILLO-VILORIA; AJA-FERNANDEZ, 2018;
FOI, 2011; MA; UURBIL; WU, 2020). Em (MANJON et al., 2010), um algoritmo bastante
utilizado, o Non Local Means (NLM), elaborado inicialmente para filtrar ruido AWGN
(BUADES; COLL; MOREL, 2005), foi modificado de forma a ser corretamente aplicado para
ruido Riciano. A modificagdo consiste em uma corre¢ao de um viés (bias correction) na
formulacado matematica original do NLM (por esse motivo, sdo comumente referenciados
como UNLM (Unbiased Non Local Means)). Além disso, os autores exploram e adaptam
o algoritmo para considerar nao-estacionaridade do ruido (dependéncia espacial), carac-
teristico de aquisi¢bes com multiplas bobinas. Posteriormente, em (MANJON et al., 2012),
os autores propdoe duas melhorias: (1) utilizar uma imagem pré-filtrada como guia para o
UNLM e (2) considerar a similaridade entre os blocos da imagem de forma a ser invariante
a rotagao. Com isso, elaboram o algoritmo denominado Pre-Filtered Rotanionally Inva-
riant NLM (PRI_NLM), com resultados melhores que o anterior. Avangado um pouco
mais, o mesmo grupo de pesquisa, em (MANJON; COUPE; BUADES, 2015), constata uma
nova melhoria: a imagem pré-filtrada (guia) é melhorada por meio de um algoritmo de
Principal Component Analysis (PCA). Consequentemente, o resultado final do filtro tam-
bém é melhorado e este entdo é denominado PRI NL PCA. Por ltimo, em (PIECIAK;
RABANILLO-VILORIA; AJA-FERNANDEZ, 2018), os autores generalizam a corre¢do mate-
matica, bias correction, do NLM para aplicacdo em MRI. Com essa nova formulagao, eles
propde dois novos algoritmos (que diferem entre si na férmula matematica, sendo que um
¢ um pouco mais robusto e preciso que o outro), ns-UNLM; and ns-UNLM,. Reforga-se,
no entanto, que a grande melhoria desse ultimo trabalho se da na filtragem do ruido de
distribuicao Non Central Chi.

Conforme mencionado, todos esses trabalhos se baseiam na modificacao de algoritmos
originalmente propostos para filtragem de ruido AWGN, que é estacionario. No entanto,
outra abordagem bastante utilizada na literatura é a de transformar o ruido heterosce-
dastico em aproximadamente homoscedastico, antes da filtragem, utilizando, para isso,
uma VST (FOI, 2011; BORGES et al., 2017; BORGES et al., 2018; M&KITALO; FOI, 2012;
ANSCOMBE, 1948). Ou seja, ao invés de modificar o algoritmo de filtragem, opta-se por
transformar, matematicamente, as caracteristicas do ruido presente na imagem, tornando-
o aproximadamente AWGN.

Sobre a VST para o ruido Riciano estaciodrio, em (FOI, 2011), o autor a elabora
evidenciando o sucesso de sua aplicagao. Posteriormente, em (MAGGIONTI et al., 2013), os
autores elaboram um filtro AWGN para imagens volumétricas: BM4D (Block Matching

and 4D filtering), sendo uma extensao do método bastante conhecido para imagens 2D,
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o BM3D. Com a aplicacao da VST anteriormente a filtragem, eles utilizam o BM4D para
filtragem e chegam a resultados excelentes e comparaveis aos estados-da-arte. Seguindo
essa linha de raciocinio, mais recentemente, em (MA; UURBIL; WU, 2020), os autores
combinam a VST com a técnica de manipulagao de valores singulares otimizada (optimally
singular value manipulation) para a filtragem, obtendo 6timos resultados em aplicagdes
especificas em imagens de difusao (diffustion MRI).

Considerando a revisao bibliogréfica anterior, pode-se concluir que os trabalhos (MAN-
JON; COUPE; BUADES, 2015; MAGGIONI et al., 2013; MA; UURBIL; WU, 2020) sao estados-
da-arte em filtragem de ruido Riciano em MRI. Apesar de suas diferentes abordagens
(com e sem VST), hd uma semelhanca entre eles e que pode ser considerada um fator
limitante no que diz respeito ao custo computacional envolvido no processamento de ima-
gens volumétricas. Especificamente para o caso de ruido variante no espago, na etapa de
estimativa do pardmetro do ruido (a variancia), todos eles utilizam um processo iterativo
baseado em pequenas regioes (blocos) 3D (geralmente de tamanho 3 x 3 x3oubx5x5
pixels) ao longo do volume total. Como a varidncia do ruido é diferente em cada posi¢ao
da imagem, parte-se da premissa que em uma pequena regiao essa variancia ¢ constante.
Embora esse processo obtenha bons resultados e, de certa forma, precisos, a iteratividade
em todas as pequenas regioes requer um tempo de processamento relativamente alto. Esse
cenario pode ser ainda piorado para o caso de equipamentos mais modernos de MRI, que,
por meio de um campo magnético elevado (7 Tesla), proporcionam imagens de alta reso-
lucdo (IBRAHIM et al., 2013; KRISHNAMURTHY et al., 2019; SANTINI et al., 2018b; SANTINI
et al., 2018a) e, consequentemente um grande volume de dados.

Uma proposta diferente para a estimativa, mais rapida e também precisa é elaborada
em (AJA—FERNANDEZ et al., 2015; PIECIAK; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO,
2017), baseada em uma abordagem homomoérfica. Os autores se baseiam na premissa de
que a variacao espacial do ruido longo da imagem ¢ suave, e portanto, um componente de
baixa frequéncia. Por meio da aplicagdo de uma transformada wavelet juntamente com
filtro passa-baixa, ¢ possivel chegar a estimativa final em um tempo significativamente
menor. O método ¢é elaborado para imagens 2D, porém pode ser facilmente extrapolado

para dados volumétricos, conforme proposto nesse trabalho (detalhes abordados na segao
5.2.1.1)).
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CAPITULO

Materiais e Métodos

A partir do embasamento tedrico apresentado, nesse capitulo serao abordados os ma-

teriais e métodos utilizados nesse trabalho. Em termos de implementacao de codigo, o
software utilizado foi o MATLAB (The Mathworks Inc.), versao R2016a.

6.1 Meétodo proposto para estimativa de o, ()

Neste trabalho, toda a parte de estimativa foi baseada na teoria homomorfica apre-
sentada na secao 5.3.1.3 para ruido Riciano nao-estacionario, utilizando VST. Entretanto,
trés principais modifica¢oes em relagao a proposta original em (PIECIAK; AJA-FERNANDEZ;
VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2017) foram estabelecidas de forma a melhorar a estimativa

do mapa 7, (z).

1. VST utilizada

Um detalhe importantissimo a ser ressaltado é na VST utilizada pelos autores em
(PIECIAK; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2017), denominada nesse
trabalho de V. STpjccar. Eles propoem uma otimizacao diferente da proposta por
Foi. A. em (FOI, 2011). Além disso, provam que esta é melhor, estabilizando a

variancia com erros muito pequenos e menores em toda a faixa de SNR da imagem.

O problema da VST deles, porém, é que ela depende de uma estimativa prévia do
SNR da imagem ruidosa e, consequentemente, depende de uma estimativa prévia
do sinal sem ruido A(x). Tendo em vista a proposta final desse trabalho, que é a
filtragem da imagem ruidosa para obtengao, justamente, do sinal sem ruido A(z),
nao faz sentido utilizar a V.STpjecar, pois se houvesse uma o6tima estimativa de
A(z) de antemdo, ndo precisariamos nem estabilizar e nem filtrar a imagem, pois

j& haveria o resultado desejado.

Com base nesse raciocinio, nesse trabalho foi proposta uma juncao das teorias.

Parte-se da estimativa inicial do mapa og(x) utilizando a teoria referente ao método
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Riciano. Para a melhoria dessa estimativa no dominio da transformada, utiliza-se
a VST proposta por FOI. A. em (FOI, 2011), por essa nao depender do sinal A(x).

Essa transformada sera referenciada como V. STro;.

. Estimativa recursiva de 7, ()

Para a estimativa do mapa 7, (x) utilizou-se a abordagem recursiva também repor-

tada por Foi. A. para o caso estaciondrio (FOI, 2011), conforme se¢ao 5.2.1.1.

Seja homomor fic_rician(.) o estimador para o caso Riciano sem estabilizacao e
homomor fic_rician_vst(.) o estimador para o caso Riciano pds estabilizacao da
variancia. Seja, também, V. STror(M (), 04ua(z)) a aplicagdo da VST na imagem
ruidosa M(x) utilizando o mapa o4q (). A recursividade, entdo, para o caso nao

estacionario se da da seguinte maneira:
a) Estimativa inicial -> o4pua () = homomor fic_rician(M (x))
b) Enquanto erro < 0.001
b Uold(x) = O-atual(x)
o Mygsr(x) =VST(M(x),0utma(T))
® Ouual(x) = homomor fic_rician_vst(oaya(x) - Mysr(x))
e erro = REQM (0upuai (), 00ia());
C) 5;(»’13) = O'atual(m)
em que REQM ¢ a raiz do erro quadratico médio, levando em conta o niimero total

de pixels n, dado por

REQM(Uamaz(x),Uold(Q?)) — \ll zn: <0atual($) - Oald($>> (6.1)

n 4 Oo1a()

A convergéncia pode ser provada de forma exatamente analoga a reportada anteri-

ormente para o caso estacionario, conforme secao 5.2.1.1.

. Estimativa em dados volumétricos (3D)

Toda a abordagem homomérfica para estimar o mapa de o,(x) foi originalmente
proposta pelos autores para dados 2D, ou seja, um tinica imagem (PIECIAK; VEGAS-
SANCHEZ-FERRERO; AJA-FERNANDEZ, 2016). Nesse trabalho de mestrado, no en-

tanto, uma extrapolagao da teoria para dados 3D é proposta.

Para isso, parte-se da premissa de que ha uma pequena varia¢ao de o,(z) também
na terceira dimensao. Ou seja, pode-se dizer que, em uma pequena vizinhanga (na

terceira dimensdo), as estimativas 2D de cada o, (x) sdo muito semelhantes entre si.

Sendo assim, essa semelhanca ¢é levada em consideracao e, utilizando um kernel de
convolugdao Gaussiano 3D (um filtro passa-baxa 3D), é possivel melhorar as estima-

tivas 2D obtidas anteriormente.
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Dessa forma, o método de estimativa desse trabalho pode ser descrito conforme fluxo-

grama ilustrado na Figura 6.1.

Figura 6.1: Método proposto para estimativa de o, ().

|
—:‘ Est. Homomorf. 2D

“ b Recursiva
. -~ Usando VSTror
L—“_

Img. vol. ruidosa [M(x)]
=

"=
Filtro Guassiano 3D '

J‘

Esti. final 3D [o,(z)]

Fonte: do autor, 2020.

Em relagdo ao filtro passa-baixa utilizado para as estimativas 2D, o LPF (conforme
equagoes 5.20 e 5.21), foi utilizado um filtro Gaussiano 2D no dominio de Fourier com pa-
rametro sigma igual a 3,4, conforme sugestdo dos autores (PIECIAK; AJA-FERNANDEZ;
VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2017). Sobre a transformada wavelet (conforme equagao
5.18), utilizou-se a transformada wavelet proposta em (ABDELNOUR; SELESNICK, 2001).
Finalmente, para estimativa 3D, um filtro Guassiano de tamanho (3 x 3 x 5) com pa-
rametro sigma igual a 1,5 (nas trés dimensdes) foi utilizado. Vale ressaltar que esses

parametros foram obtidos de forma empirica.

6.2 Meétodo proposto para filtragem do ruido

A etapa de estimativa de pardmetros resulta em uma aproximagdo do mapa a,(z).
Essa estimativa pode ser utilizada para remover a dependéncia espacial do ruido, tornando-
o estacionario. Posteriormente, as demais etapas de estabilizacao de variancia e filtragem

podem ser corretamente aplicadas.

6.2.1 Removendo a dependéncia espacial

Assumindo a estimativa 7,(z) como uma Otima aproximacao de , o,(x), pode-se
utiliza-la para remover a dependéncia espacial do ruido. Parte-se da teoria mencionada

na se¢ao 5.2.1.1, referente a multiplicacao de uma distribui¢do Riciana por um escalar
A. Seja M(z) ~ R(A(z),0,(x)), entdao AM (z) ~ R(AA(x), Ao, (x)). Substituindo A por
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—~L_ obtem-se

on(z)’

M@) (A(a:) on(m)> N R<A(ﬂf) 71> . (6.2)

on(z) on(7) on(x) on(z)
Note que, nesse estagio, o ruido ainda é heterosceddstico, porém s6 ha a dependéncia
do sinal, pois o parametro o, da distribuicao Riciana se tornou constante e, mais ainda,
unitario em toda a imagem. Ou seja, o ruido heteroscedastico nao-estacionario passou a
se comportar como heteroscedastico estacionario. Essa divisao é o que torna possivel a

aplicacao da V. STror e da VST ! proposta por FOI. A para ruido Riciano estaciondrio.

6.2.2 Filtrando pés estabilizacao de variancia

Apés a estabilizacao da varidncia do ruido (remocao das dependéncias tanto espacial
quanto do sinal), aplica-se o algoritmo de filtragem AWGN. Tendo em vista a operacao de
divisao realizada, porém, o resultado final, apés filtragem (pelo operador D(.)) e V.ST !

é

em que A(x) representa a imagem filtrada (uma aproximacao de A(z)). Ou seja, obtém-se

a imagem filtrada, /Al(x), porém ainda dividida pelo mapa &, (x) estimado. Sendo assim,
basta multiplicar esse resultado pelo mapa previamente estimado, obtendo somente a
imagem filtrada ﬁ(m) Importante reforcar que os pontos abordados nessas tltimas segoes,
6.1 e 6.2.1, sdo a grande contribuigao deste trabalho de mestrado, conforme sera discutido
no Capitulo 7.

Finalmente, o método de filtragem proposto neste trabalho, composto por estimativa
e algoritmo de filtragem AWGN, para o ruido Riciano nado-estacionério, consiste de seis

passos, descritos a seguir e ilustrados na Figura 6.2. Este método sera referenciado como

PROPOSTO COM VST.

1. Estimativa do mapa &,(x) da imagem ruidosa;

2. Remogao da dependéncia espacial (dividir a imagem pelo mapa estimado);
3. Transformada de estabilizacao da variancia (V. STror);

4. Aplicacao do filtro para riido AWGN;

5. Transformada inversa de estabilizagao (VST 1);

6. Multiplicagao do resultado pelo mapa ,(z).
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Figura 6.2: Método PROPOSTO COM_ VST

—
-» o VSTror
[S—
Img. ruidosa [M(z)] Estim. [0, (x)]
Filtro para ruido AWGN VST! g((ﬁ)) ()

Img. filtrada [A(z)]

Fonte: do autor, 2020.

6.3 Materiais utilizados

Os materiais utilizados nesse trabalho consistem de imagens sintéticas e de imagens

reais de aquisicao, detalhadas a seguir.

6.3.1 Imagens sintéticas do phantom BrainWeb

Os dados sintéticos de um phantom de cérebro foram obtidos da base de dados
BrainWeb (COLLINS et al., 1998), simulando uma aquisi¢do do tipo Tlw (T1-weighted).
Utilizou-se 60 fatias do volume total disponivel, resultando em um volume de dimensoes

1812217260, resolucio espacial (vozel) de 1mm? e quantizacdo em 8 bits. Trés diferentes

fatias estao representadas na Figura 6.3.

Figura 6.3: Trés diferentes fatias do phantom BrainWeb.

Fonte: BrainWeb (COLLINS et al., 1998).
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6.3.2 Padroes de ruido

A imagem volumétrica sem ruido foi corrompida sinteticamente com ruido Riciano nao-
estacionario a partir de dois diferentes padroes de variagdo no espaco, tipicos de exames
clinicos de MRI com aquisigao acelerada SENSE e GRAPPA com SMF (AJA-FERNANDEZ
et al., 2015; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016). A faixa de valores de o,
foi de 5 a 15 em valores absolutos (3% a 10% do valor de intensidade da regiao de maior
prevaléncia na imagem, referente a massa-branca, cuja média da intensidade dos pixels é
de 150). Um padrao de atenuacao foi usado para reproduzir a variagao ao longo da terceira
dimensao, de forma que cada fatia seja corrompida com uma padrao de ruido ligeiramente

diferente ao longo dessa terceira dimensao. A Figura 6.4 ilustra esse comportamento.

Figura 6.4: Padroes de ruido utilizados nos dados volumétricos.

Padrdo 1[o,(x)] Padrdo 2 [0, (x) ]

P Py J

.- :
M‘L—LA_AS

Fonte: do autor, 2020. Trés imagens de cada padrdao no volume todo. Os padroes 1 e
2 sao relacionados aos modos de aquisicao SENSE e GRAPPA seguido de SMF, respec-
tivamente. A escala representa os valores absolutos de o, (z). Nota-se a diferenga, pela
escala de cor, nos valores em cada imagem, representando a variacao ao longo da terceira
dimensao.

6.3.3 Imagens reais de aquisicao in-vivo

Os dados de aquisigao real foram obtidos utilizando uma bobina RF (radiofrequency)
de cabega (head coil) - com 16 canais de transmissao e 32 canais de recep¢ao de sinal
(IBRAHIM et al., 2013) - e um scanner de MRI de 7 Tesla (Siemens Magnetom, Ger-
many). A bobina RF produz imagens homogéneas com cobertura total do cérebro a 7T
(KRISHNAMURTHY et al., 2019; SANTINI et al., 2018b; SANTINT et al., 2018a).

Imagens do tipo T2 (T2-weighted) foram aquisitadas. A sequéncia utilizada foi a 2D
TSE (Turbo Spin Echo), com os seguintes parametros: resolugdo = 0.375 x 0.375 x 1.5
mm?, TE/TR = 61/10060 ms, bandwidth = 264, tempo de aquisicio = 6 : 54 min.
O espaco-k foi completamente amostrado e os dados dos canais individuais extraidos
do arquivo raw (sem nenhum processamento) do equipamento. O volume total possui
dimensoes 5122432233 voxels.

A reconstrucao da imagem de magnitude foi feita de forma offline, utilizando o software
MATLAB. Com o espago-k completo, a reconstrucgao foi feita com de forma a simular a

aquisi¢ao do tipo SENSE, com taxa de aceleragao igual a 2 (metade das linhas do espago-
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k), utilizando a toolbox BART (UECKER et al., 2015). Esse tipo de reconstrugao, conforme

j& mencionado, resulta em uma distribuicao de ruido Riciano nao-estacionério.

6.4 Validacao do método proposto

Para avaliar o método proposto, a validacao foi dividida em duas partes: na primeira
(Parte 1), o foco foi verificar resultados preliminares da melhoria da estimativa do mapa
on(x) e também do método de filtragem, utilizando uma tnica imagem 2D; na segunda
(Parte 2), o principal objetivo foi utilizar o método para a filtragem de imagens 3D de
MRI, comparando de forma visual e objetiva, com algoritmos considerados estados da

arte.

6.4.1 Parte 1 - testes com uma unica imagem sintética 2D

Reforga-se que, nesta Parte 1, utilizou-se somente uma fatia (imagem 2D) de todo o

volume do phantom sintético BrainWeb.

6.4.1.1 Estimativa 7,(z)

O método para estimativa do mapa ,(z) proposto nesse trabalho (ver se¢ao 6.1) , foi
comparado com a metodologia original abordada em (PTECTAK; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-
SANCHEZ-FERRERO, 2017). Como notagdo, utilizaremos FEst. Proposto e Pieciak et al,
respectivamente.

Foram utilizadas 100 realizacoes da mesma imagem ruidosa e a média das 100 estima-
tivas foi comparada. Como métrica, utilizou-se o o erro relativo (RE) entre as estimativas
do mapa (7, (z)) e o mapa original (o, (z)), calculado como (AJA-FERNANDEZ et al., 2015)

_ |on(z) = gu(2)]

RE(z) = ()

Vale ressaltar que para o erro considerou-se a regiao de interesse somente, dentro do

(6.4)

cérebro, por meio de uma mascara binaria.

6.4.1.2 Estabilizacao da variancia

Com o intuito de comprovar a teoria a respeito do comportamento da varidncia do
ruido, para ambos padroes de ruido, foi feita uma anélise visual em trés diferentes estégios

referentes ao método de filtragem proposto nesse trabalho (conforme Figura 6.2):
1. Imagem ruidosa somente;
2. Imagem ruidosa dividida pela estimativa &, (x)

3. Imagem ruidosa dividida pela estimativa 7,(x) e sob aplicacao da VST.
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A variancia foi calculada em cada pixel por meio das 100 repeti¢oes ruidosas.

6.4.1.3 Filtragem do ruido

Para a filtragem da imagem de phantom ruidosa, foram utilizados o método proposto
nesse trabalho (PROPOSTO__COM__VST) e também uma abordagem em que foi assu-
mido que o ruido é simplesmente AWGN (sem VST). Para ambos os casos, o algoritmo
de filtragem de ruido utilizado foi o Block Matching and 3D filtering (BM3D), desenvol-
vido especificamente para filtragem de ruido AWGN (DABOV et al., 2006). Como notagao,
utilizaremos PROPOSTO COM_ VST e AWGN SEM VST, respectivamente.

Os passos utilizados pelo método AWGN_SEM_ VST sao mostrados a seguir e tam-

bém dispostos em diagrama de blocos nas Figuras 6.2 e 6.5.

e AWGN_SEM_ VST

1. Estimativa do parametro o, da imagem ruidosa;
Note que, por assumir AWGN, estima-se um tunico valor de ¢, em toda a
imagem.

2. Aplicagao do filtro BM3D com o parametro estimado no passo 1.

Figura 6.5: Método AWGN_SEM_ VST

o Filtro BM3D

Ruidosa stimativa Sem ruido

Fonte: do autor, 2020.

6.4.1.4 Métricas objetivas de qualidade

A imagem filtrada, resultado final dos dois métodos (PROPOSTO_COM_ VST e
AWGN_SEM_VST), foi avaliada com relagdo a imagem sem ruido. Além da inspecao
visual das imagens, trés métricas objetivas foram aplicadas para avaliacdo da qualidade
das imagens processadas. Novamente, reforca-se a utilizagdo da média de 100 realizacoes.
Todas as métricas foram calculadas na regiao de interesse da imagem, descartando o

fundo, por meio de uma mascara binaria.

e Erro quadratico médio normalizado (REQMn)(BORGES et al., 2018)
O célculo do EQMn é dado por

EQMn(A, A) = 3% > (A(i"fi(;ﬁ(i’j)) , (6.5)
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em que A é a imagem original sem ruido, A é a imagem filtrada, X e Y sdo as
dimensoes da imagem. A normalizacao pelo sinal original (A) é justificada como
uma forma de medir o erro localmente e de forma ponderada. Em se tratando
de filtragem de ruido dependente do sinal e/ou do espago, deve-se entender que o
objetivo ¢ filtrar todos os niveis de cinza, de todos os pixels, de modo uniforme
(BORGES et al., 2018).

e Indice de similaridade estrutural (SSIM) (WANG et al., 2004)

Essa métrica, bastante utilizada para avaliacdo da qualidade de imagens, leva em
conta pardmetros da imagem relativos ao sistema visual humano (WANG et al., 2004),
como luminéncia, contraste e estrutura. Inicialmente, o SSIM é calculado de forma
local, em regides de tamanho 11 x 11 e, ao final, a média aritmética de todos
indices locais é obtida, chegando-se ao SSIM global da imagem sendo avaliada.

Matematicamente, é descrito como

(2pzpa + C1) (204, + Co)
(b2 + ph + Ci) (0% + 04 + (o)

SSIM(A,A) = (6.6)

em que pp e pa sao médias locais, o4 e 04 sao desvios padroes locais e o4, ¢
o coeficiente de correlacao local entre as imagens A e A. C] e Cy sdo constantes
definidas de forma a garantir que nao haja divisdo por zero. Conforme sugerido

pelo autor, C; = 0,0001 e C5 = 0,0009.

Em relacdo aos valores numéricos do SSIM, quanto mais préximo de 1, mais a

imagem sendo processada (A) é similar & imagem de referéncia (A), com 1 sendo o

valor maximo e representando o cenario ideal, quando as duas imagens sao idénticas.

e Indice de qualidade baseado em variancia local (QILV)(AJA-FERNANDEZ et
al., 2006)

Esse indice pode ser considerado um complemento em relagao ao SSIM. Matema-
ticamente, a féormula final é a mesma do SSIM, a diferenca, no entanto, se da na
forma de se obter as variancias locais e, posteriormente, o valor global do indice.
Mais detalhes podem ser obtidos em (AJA-FERNANDEZ et al., 2006), porém, é sufi-
ciente entender que o SSIM tem uma grande sensibilidade a presenca de ruido nas

imagens, ao passo que o QILV ¢é mais sensivel ao borramento das regides de borda.

Em relagao aos valores numéricos, analogamente ao SSIM, quanto mais proximo de

-~

1, mais a imagem sendo processada (A) é similar a imagem de referéncia (A).
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6.4.2 Parte 2 - testes finais com imagens volumétricas

Reforca-se que, nesta Parte 2, utilizou-se os dados volumétricos completos, tanto das

imagens sintéticas quanto da imagens de aquisigao real.

6.4.2.1 Melhoria da estimativa 7, (z) - 3D

De forma a verificar a melhoria da estimativa pds convolugdo com o filtro Gaussi-
ano 3D, as estimativas antes e depois da convolugao (ver Figura 6.1) foram obtidas e
comparadas. Como notagao, utilizou-se HOMOMORFIC 2D e HOMOMORFIC 3D res-
pectivamente. Uma unica realizacao foi feita, de forma a evidenciar a diferenca, uma
vez que a média de diversas poderia mascarar erros pequenos. Em relacao a métrica,

utilizou-se também o erro relativo (RE) em ambas etapas.

6.4.2.2 Comparagao das estimativas 7,(x) com estados-da-arte

As estimativas @, (z) do método proposto foram comparadas com as de dois métodos
considerados estados-da-arte (detalhados a seguir na se¢ao 6.4.2.3). Os padroes originais
utilizados para insercao do ruido foram utilizados como referéncia. Como métrica, o erro

relativo das estimativas (RE) também foi calculado.

6.4.2.3 Filtragem do ruido - comparacao com estados-da-arte

Nessa etapa do trabalho, por utilizar imagens volumétricas, hd uma alteragao na etapa
de filtragem do método proposto. Utilizou-se o filtro BM4D para ruido AWGN (uma
extensdo do BM3D para dados volumétricos).

Os resultados utilizando o método proposto, PROPOSTO__COM__ VST, foram com-
parados com dois outros considerados estados-da-arte: (1) PRI_NL_PCA (MANJON;
COUPE; BUADES, 2015) (reforga-se que esse método nao utiliza VST); (2) algoritmo BM4D
"'somente" (MAGGIONI et al., 2013). Importante ressaltar o seguinte: o algoritmo BM4D
tem como entrada um parametro que permite deixar com que ele faga a estimativa do
mapa 7, (x) "sozinho". Por isso, faz-se justo a comparagdo, uma vez que outra forma de
estimativa foi proposta nesse trabalho. Sendo assim, referenciaremos esse método como
BM4D__ONLY.

Sobre os outros métodos citados na se¢ao 5.5 desse trabalho, seguem alguns pontos e

justificativas para nao utiliza-los:

1. PRI_NL_PCA é uma versao aprimorada de dois algoritmos: Addaptive Non Local
Means (ANLM) (MANJON et al., 2010) e Prefiltered Rotationally Invariant Non-Local
Means (PRI_NLM) (MANJON et al., 2012). Todos sdo do mesmo grupo de pesquisa.

2. Em (PIECIAK; RABANILLO-VILORIA; AJA-FERNANDEZ, 2018), os autores propoe

uma nova equagao matematica de corregao generalizada para o bias (bias correction)
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para os algoritmos baseados no NLM. No entanto, essa corre¢ao somente resultaria
em melhoria do PRI_NL_PCA para o caso de ruido Non Central Chi, que nao
¢ abordado neste trabalho de mestrado. Para ruido Riciano nao-estacionario, o
PRI _NL PCA é considerado um estado-da-arte.

3. Por tltimo, ressalta-se o método proposto em (MA; UURBIL; WU, 2020), especifi-
camente desenvolvido para tratar imagens de diffusion MRI (dMRI). Os autores,
assim como nesse trabalho, também utilizam o conceito de VST, porém se bene-
ficiam da quarta dimensdo dos dados (tempo) no que diz respeito a estimativa de
parametros e filtragem de ruido. Sendo assim, a comparagao, nesse momento, nao se
faz justa, uma vez que dMRI é assunto para bastante estudo aprofundado, focando
nas diferentes e particulares caracteristicas de diagnostico que podem ser obtidas

com esse tipo de exame. Esse serd assunto para trabalhos futuros.

6.4.2.4 Métricas objetivas de qualidade para dados sintéticos

As imagens sintéticas 3D filtradas foram avaliadas sob as mesmas métricas objetivas
utilizadas na Etapa 1: EQMn, SSIM e QILV. Dois tipos de andlise foram feitos:

1. Calculo separado para cada uma das 60 fatias do volume.

2. Calculo de um tnico valor final, referente ao volume todo. Para essa finalidade,
no que diz respeito aos indices SSIM e QILV, um kernel Gaussiano de tamanho (3
x 3 x 3) foi utilizado para os calculos locais, conforme sugerido em (WANG et al.,
2004; MANJON et al., 2012; MANJON; COUPE; BUADES, 2015). O valor final, de igual

maneira a forma 2D, é a média aritmética de todos os valores locais.

O EQMn, no entanto, matematicamente, pode ser separado em duas partes, o bias
ao quadrado (Bias?) e variancia residual (VR), resultando em FQMn = Bias®* + VR
(BORGES et al., 2018). Ou seja, é possivel analisar, do erro total (EQMn), quanto é devido
a 'remogao de sinal" (Bias) e quanto se deve a ruido residual (VR). Essa andlise é possivel,
em imagens sintéticas, quando se tem diversas realiza¢oes, como é o caso desse trabalho,
em que 40 realizagoes foram utilizadas. Portanto, aplicou-se essa separacao a fim de
analisar de forma mais precisa os resultados dos métodos de filtragem.

Para os calculos, de forma simplificada, "empilha-se" todas as imagens volumétricas
(3D) filtradas, "aumentando” a dimensao dos dados (4D). Seja A;p(X,Y, Z, W) essa re-
presentacao e A(X,Y,Z) a imagem sem ruido, primeiramente realiza-se 'a média em

profundidade" das imagens volumétricas filtradas da seguinte forma:

S

1
W

)

Media7(X,Y, Z) = (Asp(X,Y, Z,1)) (6.7)

Il
—



66 Capitulo 6. Materiais e Métodos

em que X, Y, Z sdo as dimensoes do volume de dados e W ¢ igual ao niimero de realizagoes.

O Bias® pode ser obtido como

Bias*(A, A) =

X Y i(Medm Z]}k)_A(i’j’k)f. (6.8)

XYZ - 2 A4, j, k)

J

Para a varidncia residual, primeiramente obtém-se "a variancia em profundidade" conforme

Var~(X,Y, Z) Z (Aw X% ZAZEX, }Afezd)m A% Y Z)) (6.9)
Finalmente, obtém-se VR como
R X Y Z
VR(AA) = XYZ Z zj:zk: (Var i, 7, )) (6.10)

O exemplo foi dado para dados volumétricos 3D, mas pode ser aplicado para qualquer

dimensionalidade de forma analoga.

6.4.2.5 Meétrica objetiva de qualidade para dados reais

Para imagens de aquisicao real in-vivo, deve-se utilizar métricas que nao utilizam a
imagem original como referéncia, uma vez que essa nao existe. Sao conhecidas como
métricas no-reference ou blind. Nesse trabalho utilizou-se a métrica abordada em (OSA-
DEBEY et al., 2019), referenciada nesse trabalho como LISA, uma vez que o autor se baseia
em indicadores locais de autocorrelagio espacial (LISA - Local Indicator of Spatial Auto-
correlation), mais especificamente, se baseia no conceito de estatistica de Moran (Moran
statistics). O autor compara a eficicia do indice LISA em diversos cenérios de imagens
de MRI, confrontando com pontuacoes atribuidas por especialistas, e obtém resultados
excelentes no que diz respeito a relacao entre este indice e a percepcao visual dos especi-
alistas.

Matematicamente, o indice ¢ calculado da seguinte maneira: primeiramente, em uma
janela local (11 x 11), calcula-se o indice de correlagdo para o pixel central, L,,. Se
L., <0, o pixel é classificado como disperso (em rela¢do a seus vizinhos), se L,, > 0, o
pixel é classificado como clusterizado. Apés o calculo dos indices locais, obtém-se o indice
global GG,,,, como a média aritmética de todos os L,,.

Posteriormente, obtém-se o nivel de contraste (Q.) e de sharpness (Qs) da imagem

COImo
Qe = Gy - (1— NN’:) +(1—Gm)-<]\][€5> (6.11)
Q, = <1 - N&j) +(1—=Gp)- (]j\‘;) (6.12)

em que Ny, € Ny sao a quatidade de pixels classificados como clusterizados e dispersos,

respectivamente; e N; é a quantidade total de pixels da imagem.
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Finalmente, o indice LISA é dado por

LISA = <QgQ) . (6.13)

6.4.2.6 Tempo de processamento

O tempo de processamento de cada método, desde estimativa até filtragem, foi cal-
culado. As especificagoes do hardware utilizado sdo: processador Intel(R) Core(TM)
i7-4790, 32GB de memoria RAM.



68

Capitulo 6. Materiais e Métodos




69

CAPITULO

Resultados e Discussoes

Nesse capitulo serdao apresentados os resultados obtidos nesse trabalho. Os resultados

serao divididos em partes 1 e 2, referentes as validagoes abordadas anteriormente.

7.1 Parte 1 - testes com uma tnica imagem sintética

2D

7.1.1 Estimativa - 7,(x)

Para a estimativa do pardmetro o, (z), os resultados sao exibidos na Figura 7.1. Na
parte superior, sao mostrados os padroes originais de variacao do ruido. Na segunda
linha as estimativas pelo método proposto nesse trabalho (Est. Proposta e pela forma ini-
cialmente elaborada em (PIECIAK; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2017),
Piecack et al.. Na tltima linha, temos os respectivos erros relativos (RE) em forma de
mapa de calor. E possivel notar que ambos métodos sdo bastante precisos, sendo que o
método Fst. Proposta apresenta menor erro (ainda que seja pequena a diferenga). Além
disso, a maior parcela do erro se encontra em pequenas partes relacionadas as extremida-

des da regiao de interesse.

Tendo em vista as mudangas realizadas nesse trabalho (ver se¢ao 6.1), o fato de poder
se valer da V. STro; torna o algoritmo mais coerente, tendo em vista que nao ha necessi-
dade de estimativa prévia da imagem sem ruido A(z); além disso, pode-se usar somente
uma transformada de estabilizagdo em todo o processo, pois, para as etapas posteriores
de estabilizacao e filtragem, temos que utiliza-la, tendo em vista que nao ha a inversa de
V STpjicciak, Necessaria para a filtragem. Sobre a recursividade, reforga-se que o algoritmo

converge de forma rapida, necessitando nao mais do 15 iteragoes, em média.



70 Capitulo 7. Resultados e Discussées

Figura 7.1: Comparacao da estimativa do pardmetro o, (z).

Padréo 1 [o(x)] Padrao 2 [o(x)]

15

.

—

L—-‘
-
-

Pieciak et al.  Est. Proposta - 10
5
Estimativas [6(x)] Estimativas [6(x)]
m 7 0.15
0.07
0

Erro relativo (RE) Erro relativo (RE)

Fonte: do autor, 2020. Na linha superior, o pardmetro original (o,(z)) para ambos
padrdes de vari¢ao do ruido. Na segunda linha, as estimativas referente aos dois métodos,
conforme notagdo. Na linha inferior, os correspondentes erros relativos (RE). Os valores
médios de RE, na regido de interesse sao: Padrdo 1 (esquerda), (Pieciak et al.) 0.0221
e (Est. Proposta) 0.0142; Padrao 2 (direita), (Pieciak et al.) 0.0176 (Est. Proposta) e
0.0133.

7.1.2 Estabilizacao da variancia

A Figura 7.2 mostra o comportamento da variancia do ruido nos diferentes estagios
do método proposto: (1) imagem ruidosa somente; (2) imagem ruidosa dividida pela
estimativa 7, (z); (3) imagem ruidosa dividida pela estimativa &, (z) e sob aplicacao da
VST.

Para ambos padroes, nota-se, claramente, em (1), a dependéncia espacial do ruido, em
que o ruido tem o comportamento referente ao padrao utilizado para corromper a imagem
(parte superior). A dependéncia em relagdo ao sinal (sem ruido) também estd presente.
E possivel visualizar as estruturas referentes ao cérebro. O ruido nesse estdgio é Riciano
heteroscedastico nao-estacionario.

Ja em (2), a dependéncia espacial nao esta presente. No entanto, a dependéncia com
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relagdo ao sinal ainda estd. Fica evidente ao analisar as regioes delimitadas em branco.
Diferentes niveis de intensidade (da imagem sem ruido) resultam em varidncias diferentes.
Note, entao, que o ruido ainda é Riciano heteroscedéstico, porém estacionario. Mais ainda,
ao analisar a escala na imagem, pode-se dizer que o parametro o, é aproximadamente 1.
Reforca-se que ¢ esta divisdo matematica faz com que seja possivel a aplicacao da VST
de uma tunica vez na imagem toda, uma vez que ela foi elaborada para ruido Riciano
estacionario.

Finalmente, em (3), p6s aplicacao da VST, o ruido se torna aproximadamente homos-
cedastico Gaussiano. Mais ainda, com variancia de aproximadamente 1 em toda imagem.
No entanto, existem erros em relacao a estabilizagao, mais evidentes em relacao ao Padrao
2. Erros esses relacionados a estimativa do pardmetro 7,(z). Pode-se fazer uma relagao
entre as Figuras 7.1 e 7.2: nota-se que as regides com maior erro na estimativa (RE)
(Figura 7.1), sdo também as que geram erros na estabilizagdo (Figura 7.2). Porém, as
duas dependéncias relatadas foram bastante minimizadas. Pela escala de cores, nota-se

que sao erros relativamente pequenos em relagdo ao valor unitario esperado.

Figura 7.2: Comportamento da varidncia do ruido nos trés diferentes estdgios do método

proposto (PROPOSTO_COM_ VST).

Padréo 1 [o(x)] Padréo 1 [o(x)]

—
—

u

M(x)
@ 56

IR

(1) M(x) 2 2® (3) vsT (£2)

(22)

5 15 0.85 1.05 5 15 0.85 1.05
Fonte: do autor, 2020. Na figura, parte superior, estao os padroes de ruido de originais em
cada cenario. Na parte inferior, o comportamento da variancia do ruido nos trés estagios:
(1) imagem ruidosa somente; (2) imagem ruidosa dividida pela estimativa a,(z); (3)
imagem ruidosa dividida pela estimativa ,(x) e sob aplicacdo da VST. As escalas sdo
referentes ao desvio padrao do ruido estimado em cada etapa.

7.1.3 Filtragem do ruido

As Figuras 7.3 e 7.4 mostram os resultados da filtragem, para os dois padroes de ruidos,
dos dois métodos sendo avaliados: PROPOSTO COM VST e AWGN SEM VST.
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Sao exibidas as imagens sem ruido, ruidosa e as imagens filtradas (conforme notacao).
A esquerda, as imagens completas e, a direita, imagens referentes a uma regido ampliada,
de acordo com a area delimitada em vermelho. Para ambos padroes de variacao espacial, o
método proposto neste trabalho apresenta resultado superior. Nota-se a maior semelhanca
em relacao a imagem sem ruido. De forma oposta, percebe-se bastante degradagao (ruido
residual) na imagem referente ao método AWGN_SEM_ VST.

As regioes ampliadas foram propositalmente escolhidas de forma a evidenciar os erros
e fazer a relacdo com o padrao de variagao espacial. Essas regides, por exemplo, sao as que
apresentam o maior valor de o,, (regides vermelhas na Figura 7.1). Ao assumir um ruido
AWGN e aplicar o método de estimativa do pardmetro (o), o algoritmo retorna um tnico
valor para toda imagem. Mais ainda, estimadores de variancia de ruido AWGN, de forma
geral, se baseiam no desvio mediano (Median Absolute Deviation) apds convolu¢ao com
um filtro passa-alta (fun¢oes wavelet, geralmente). Dessa forma, acontecerd o seguinte: o
parametro serd superestimado em algumas regioes e subestimado em outras (em algumas
hé o acerto também). Consequentemente, o filtro ird remover "mais do que deve'(borrando
a imagem, gerando bias e "menos do que deve'(resultando em ruido residual) nas regides
em que o parametro foi subestimado e superestimado, respectivamente.

Comprovando a analise visual, as métricas objetivas podem ser verificadas nas tabelas
7.1 e 7.2, referentes aos padroes 1 e 2 de variagao respectivamente. Os valores referentes
a imagem ruidosa sao mostrados para evidenciar o ganho referente a aplicagao dos filtros.
Para todas as métricas e para ambos padroes, o método proposto se mostra superior.

Interessante notar, em relagao as métricas SSIM e QILV, o que foi mencionado anteri-
ormente na secao 6.4.1.4. Analisando somente os resultados referente a imagem ruidosa,
percebe-se que o SSIM possui um valor bem baixo, distante do valor maximo 1. J& o
QILV possui um valor relativamente alto. Ou seja, o SSIM é bastante sensivel a ruido, ao
passo que o QILV é sensivel ao borramento de estruturas na imagem (conforme proposta
do autor em (AJA-FERNANDEZ et al., 2006)). Sendo assim, uma andlise conjunta das duas

métricas se torna mais coerente e eficaz.

Consideracoes preliminares

Os resultados dessa etapa serviram para direcionar o restante do trabalho. Foi possivel
verificar o sucesso das mudangas referentes a estimativa do pardmetro o,(z) e o conse-
quente resultado superior do algoritmo de filtragem quando se usa, de forma conjunta,
a correta modelagem do ruido e o conceito de transformada de estabilizagdo de varian-
cia. Assumir um modelo AWGN somente acarreta em resultados de filtragem bastante

inferiores.
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Figura 7.3: Resultado de filtragem para o Padrao 1 de variagao espacial do ruido.

SEM RUIDO RUIDOSA

F
-
X i
& P P
1 ay

SEM RUIIDO RUIDOSA

Padréo 1

AWGN_SEM_VST  PROPOSTO_COM_VST

Fonte: do autor, 2020. Na figura estao exibidas as imagens sem ruido, ruidosa (linha
superior) e também os resultados de filtragem pelos métodos AWGN_SEM__ VST e Pro-
posto_ COM__VST (linha inferior). A esquerda, as imagens completas e & direita uma
regido de interesse ampliada (referente a drea delimitada em vermelho).

Figura 7.4: Resultado de filtragem para o Padrao 2 de variagao espacial do ruido.

SEM RUIIDO

RUIDOSA

B\

SEM RUIDO RUIDOSA

Padréo 2

AWGN_SEM_VST PROPOSTO_COM_VST AWGN_SEM_VST

PROPOSTO_COM_VST

Fonte: do autor, 2020. Na figura estao exibidas as imagens sem ruido, ruidosa (linha
superior) e também os resultados de filtragem pelos métodos AWGN_SEM_ VST e Pro-
posto_ COM__ VST (linha inferior). A esquerda, as imagens completas e & direita uma
regiao de interesse ampliada (referente a drea delimitada em vermelho).
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Tabela 7.1: Métricas objetivas. Padrao 1 de variacao espacial do ruido.

Método Meétrica Resultado

Ruidosa EQMn (%) | 58,157 &+ 6,436
AWGN SEM VST EQMn (%) | 41,291 + 3,789
Proposto_ COM__ VST | EQMn (%) | 8,633 + 2,871

Ruidosa SSIM 0,866 £ 0,001
AWGN_SEM_ VST SSIM 0,700 4+ 0,003
Proposto_ COM__ VST | SSIM 0,900 + 0,002
Ruidosa QILV 0,972 4+ 0,001
AWGN_SEM_ VST QILV 0,990 4+ 0,001
Proposto  COM_ VST | QILV 0,994 + 0,001

Fonte: do autor, 2020. Na coluna de resultados, estao destacados, em negrito, os valores
referentes ao algoritmo de melhor desempenho. A linha referente a imagem ruidosa foi
mostrada para melhor compreensao do ganho obtido por meio dos métodos de filtragem.
Os resultados sdo mostrados como média e desvio padrao considerando as 100 realizacoes
utilizadas.

Tabela 7.2: Métricas objetivas. Padrao 2 de variacao espacial do ruido.

Método Meétrica Resultado

Ruidosa EQMn (%) | 46,593 £ 4,988
AWGN SEM VST EQMn (%) | 31,654 4+ 2,905
Proposto COM__ VST | EQMn (%) | 7,863 + 2,406

Ruidosa SSIM 0,687 £+ 0,001
AWGN SEM VST SSIM 0,865 £ 0,003
Proposto  COM__ VST | SSIM 0,897 £+ 0,002
Ruidosa QILV 0,969 + 0.001
AWGN SEM VST QILV 0.989 + 0.001
Proposto COM__ VST | QILV 0.993 + 0.001

Fonte: do autor, 2020. Na coluna de resultados, estao destacados, em negrito, os valores
referentes ao algoritmo de melhor desempenho. A linha referente a imagem ruidosa foi
mostrada para melhor compreensao do ganho obtido por meio dos métodos de filtragem.
Os resultados sao mostrados como média e desvio padrao considerando as 100 realizagoes
utilizadas.
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7.2 Parte 2 - testes finais com imagens volumétricas

Os resultados dessa parte serao divididos em: Imagens sintéticas e Imagens reais de

aquisigao.

7.2.1 Imagens sintéticas do phantom Brain Web

7.2.1.1 Melhoria da estimativa ,(x)- 3D

As Figuras 7.5 e 7.6 exibem, para cada um dos padroes de ruido (Padrao 1 e 2),
os resultados das duas etapas de estimativa do método proposto nesse trabalho, HO-
MOMORFIC 2D (estimativas referentes a parte 2D do processo) e HOMOMORFIC 3D
(resultado final, pés convolugao com o filtro Gaussiano 3D). Vale reforcar que uma tnica
realizacao foi feita, de forma a evidenciar a diferenca.

Nas figuras, seis diferentes slices sao exibidas juntamente com os respectivos mapas
originais (o,(x)). As estimativas e os erros relativos correspondentes também sdo exibi-
dos. Nota-se, tanto pela andlise visual de cada estimativa (7,(x)) quanto pela verificagao
dos correspondentes erros relativos (RE), que o resultado pés filtro 3D é uma aproxima-
¢do muito melhor dos mapas originais (0,(z)). A redundéncia na terceira dimensao é
aproveitada de forma a melhorar cada uma das estimativas 2D iniciais.

Ressalta-se, nesse ponto, que uma limitacdo do presente método de estimativa con-
siste na necessidade dos pardmetros referentes ao filtro LPF (Guassiano 2D no dominio
de Fourier) e ao filtro 3D (Gaussiano 3D no dominio do espago). Os pardmetros de com-
portamento do filtro (o sigma) bem como o tamanho do filtro 3D devem ser estudados de

forma a obté-los de forma automatica e otimizada.

7.2.1.2 Comparacao das estimativas 7, () com estados-da-arte

Nesta secao, o método de estimativa proposto é comparado com as estimativas feitas
pelos métodos PRI__NL__PCA e BM4D__ONLY. As figuras 7.7 e 7.8 exibem os resultados.
Nota-se a superioridade do método proposto em relacao aos demais, tanto pela analise
visual das estimativas quanto pelo erro relativo (RE) em relagao ao pardmetro original.

Sobre o BM4D__ONLY, nota-se que possui resultados inferiores. De certa forma, isso
ja era esperado pelos seguintes motivos: (1) a VST proposta pelo autor em (FOI, 2011)
(e utilizada no algoritmo BM4D) foi desenvolvida para ruido Riciano estaciondrio. Por
essa razao, para o caso nao estacionario é feita uma estimativa, de forma iterativa, bloco
a bloco no volume. (2) No entanto, apesar de nao estar explicito no trabalho do autor
(MAGGIONT et al., 2013), acredita-se que os mesmos pardmetros utilizados para a parte
de filtragem, referentes ao tamanho do bloco e correspondente vizinhanca de busca, sao
utilizados para a parte de estimativa. Para esses testes, por exemplo, foi utilizado um

bloco de tamanho (4 x 4 x 4) e vizinhanga de busca de (11 x 11 x 11), conforme sugerido
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Figura 7.5: Melhoria da estimativa &, (z) - 3D - Padrao 1.
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Fonte: do autor, 2020. Nas duas linhas superiores: seis slices e os padroes originais do
ruido o, (z), respectivamente. As slices sao exibidas com o intuito de auxiliar a anélise
do erro relativo (RE) na regiao de interesse. Nas linhas 3 e 5, as estimativa, 7, (x), dos
métodos (conforme notagao) considerando uma tnica realiza¢ao . Na linhas 4 e 6, os erros
relativos (RE) correspondentes a cada método também considerando a tnica realizagao.

pelo autor para a filtragem. Sendo esse o caso, esses parametros de fato acarretaram

uma estimativa errada do parametro &, (z) do ruido. De forma resumida, o principal foco
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Figura 7.6: Melhoria da estimativa 7, (z) - 3D - Padrao 2.
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Fonte: do autor, 2020. Nas duas linhas superiores: seis slices e os padroes originais do
ruido o,(x), respectivamente. As slices sao exibidas com o intuito de auxiliar a andlise
do erro relativo (RE) na regiao de interesse. Nas linhas 3 e 5, as estimativa, &, (z), dos
métodos (conforme notagao) considerando uma tnica realiza¢ao . Na linhas 4 e 6, os erros
relativos (RE) correspondentes a cada método também considerando a tnica realizagao.

do autor é na filtragem em si e, mais ainda, de ruido estacionério, e ndo de estimativa de

ruido ndo estacionério.
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Para o PRI_NL_ PCA, o resultado ja é superior, uma vez que a proposta do autor
em (MANJON; COUPE; BUADES, 2015) é focada em estimar e filtrar o ruido Riciano néo-
estacionario. O que pode-se inferir pelos resultados é em um espelhamento, de certa
forma, em relacdo ao centro da imagem. Além disso, ha uma certa irregularidade no
padrao do ruido em regioes em que este deveria ser mais suave. Isso pode ser explicado,
novamente, pela iteratividade em blocos, apesar de autor mencionar em seu trabalho uma

etapa final de suavizacao do resultado por um filtro passa-baixa.

Figura 7.7: Estimativa do pardmetro o, (z) - Padrao 1.

Padrao1-[o,(x)] Slices ruidosas

Estimativa [ 7,,(x) 1 - PROPOSTO_COM_ VST Erro relativo (RE) - PROPOSTO_COM VST
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Estimativa [ ;(x) ] - PRL_NL_PCA Erro relativo (RE) - PRI_NL_PCA l

.-

|

Fonte: do autor, 2020. Na linha superior: a direita, pardmetro o, (z) original referente as
trés slices ruidosas (a esquerda). As slices sao exibidas com o intuito de auxiliar a analise
do erro relativo (RE) na regido de interesse. Na segunda linha: Estimativa, &, (z), dos
trés métodos sendo avaliados (conforme notacao). Na linha inferior, o erro relativo (RE)
correspondente a cada método. Os valores médios do erro, na regiao de interesse, sao:
(PRI_NL_PCA) 0.0133, 0.0106 e 0.0076; (PROPOSTO COM_VST) 0.0219, 0.0451 e
0.0406; (BM4D_ONLY) 0.1100, 0.0702 e 0.0641;
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Figura 7.8: Estimativa do pardmetro o, (z) - Padrao 2.
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Fonte: do autor, 2020. Na linha superior: a direita, pardmetro o, (z) original referente as
trés slices ruidosas (& esquerda). As slices sao exibidas com o intuito de auxiliar a analise
do erro relativo (RE) na regiao de interesse. Na segunda linha: Estimativa, 7,(z), dos
trés métodos sendo avaliados (conforme notac¢ao). Na linha inferior, o erro relativo (RE)

correspondente a cada método. Os valores médios do erro, na regiao de interesse, sao:
(PRI_NL_ PCA) 0.0433, 0.0409 e 0.0364; (PROPOSTO_COM_VST) 0.0108, 0.0086 e
0.0065; (BM4D__ONLY) 0.0676, 0.0615 e 0.0561

7.2.1.3 Filtragem do ruido

As Figura 7.9 mostra os resultados da filtragem dos métodos sendo avaliados em rela-
¢ao ao padrao 1 de varicao do ruido. Uma slice é analisada por meio de uma regiao am-
pliada (delimitada em vermelho). De forma geral, nota-se que o método PRI__NL PCA
possui resultado superior, ao passo que o BM4D_ONLY se mostra com resultado infe-
rior, com regides bem mais borradas, indicando supressao do sinal original. Nota: esse
resultado é esperado uma vez que a estimativa do pardmetro o, (z), discutida na se¢ao

anterior, se mostrou inferior.

De forma mais detalhada, ao verificar a regiao delimitada pela elipse amarela, percebe-

se que o método proposto possui resultado levemente superior. A diferenca é sutil, mas é
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possivel perceber uma maior proximidade em relacao a imagem sem ruido, com um pouco
mais de sinal que nos demais resultados. J& sobre toda a estrutura apontada pela seta
azul, nota-se um pouco mais de ruido residual no método PROPOSTO COM VST em
relacdo ao PRI_NL_PCA.

O mesmo tipo de andlise pode ser feita também nos resultados da Figura 7.10. O
BM4D ONLY apresenta resultado inferior, pelos mesmos motivos apresentados anterior-
mente. Ja sobre os outros dois métodos, o proposto conserva um pouco mais de sinal na
regiao delimitada em amarelo, ao passo que possui um pouco mais de ruido residual na
regiao delimitada em azul.

As métricas objetivas de qualidade podem ser verificadas nas tabelas 7.3 e 7.4. Os
resultados em negrito sdo referentes ao método com melhor desempenho. As analises

serao feitas conforme a seguir:

1. Bias?, variancia residual (VR) e EQMN

Um método de filtragem aproximadamente ideal, ¢ o que remove menos sinal ( Bias®
muito pequeno) e que apresenta pouco ruido residual (VR). Existe, no entanto,
um trade-off entre esses dois objetivos. O BM4D ONLY, por exemplo, é o que
apresenta o maior Bias?, comprovando a andlise visual realizada nas imagens (¢
0 que mais borra as estruturas da imagem). Por esse mesmo motivo, é o que
apresenta menor varidncia residual (VR). Porém, analisando o EQMn, é o que
apresenta pior resultado. Sobre os outros dois métodos, nota-se que o proposto
nesse trabalho é o que apresenta menor Bias?, seja nas slices separadamente, seja
na analise volumétrica, ou seja, é o que menos remove sinal "desnecessariamente".
Ao mesmo tempo, acaba por "deixar'mais ruido na imagem, resultando em maior
VR. Ja o PRI_NL_PCA possui resultado oposto, sendo que, na analise conjunta,
ambos tem valores muito proximos, praticamente iguais se considerarmos o desvio

padrao na analise 3D.

2. SSIM e QILV

Sobre o SSIM, o PRI NL PCA se mostra superior em todas as anélises. Ao passo
que, analisando PROPOSTO _COM__ VST e BM4D ONLY, o dltimo tem resultado
um pouco superior, novamente comprovando que o SSIM é mais sensivel a ruido.
Quanto ao QILV, PROPOSTO_COM_VST e PRI_NL_PCA tem resultados pra-
ticamente idénticos, ao passo que BM4D_ONLY apresenta resultado inferior, uma

vez que essa métrica é mais sensivel a borramento, bias.

Finalmente, em relacao ao tempo de processamento, os dados sao exibidos na tabela
7.5. Sobre a divisao em estimativa e filtragem, nao foi possivel verifica-las para os dois
métodos estados-da-arte, uma vez que os codigos sao fechados e nao explicitam essa

divisao. Nota-se a rapida estimativa do método proposto nesse trabalho, resultando em
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Figura 7.9: Resultado de filtragem no volume para o Padrao 1.

Padrao 1

SEM RUIIDO SEM RUIDO RUIDOSA

PROPOSTO_COM_VST PRI_NL_PCA BM4D_ONLY

Fonte: do autor, 2020. Na figura estao exibidas a imagem sem ruido completa seguida
seguida das visualizagoes ampliadas da regiao delimitada em vermelho. Na linha superior,
imagem sem ruido e ruidosa. Na linha inferior, os resultados de filtragem pelos métodos:
Proposto_ COM__ VST, PRI_NL_ PCA e BM4D ONLY. Ao verificar a regiao delimi-
tada pela elipse amarela, percebe-se que o método proposto possui resultado levemente
superior, um pouco menos de borramento. Ja sobre toda a estrutura apontada pela seta
azul, nota-se um pouco mais de ruido residual no método PROPOSTO COM_ VST em
relacdo ao PRI_NL_ PCA.

uma reducao extremamente alta em comparagao com os demais. Sobre a comparagao com
o BM4D_ ONLY a reducao é de aproximadamente 50%, para os dois padroes de ruido.
De fato, poderia se esperar esse resultado, tendo em vista que algoritmo para filtragem
no método PROPOSTO _COM_ VST é o proprio BM4D.
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Figura 7.10: Resultado de filtragem no volume para o Padrao 2.

Padrio 2

rﬂ

L—A

SEM RUIDO

SEM RUIIDO

RUIDOSA

PROPOSTO_COM_VST PRI_NL_PCA BM4D_ONLY

Fonte: do autor, 2020. Na figura estao exibidas a imagem sem ruido completa seguida
seguida das visualizagoes ampliadas da regiao delimitada em vermelho. Na linha superior,
imagem sem ruido e ruidosa. Na linha inferior, os resultados de filtragem pelos métodos:
Proposto COM__ VST, PRI_NL PCA e BM4D ONLY. Ao verificar a regiao delimi-
tada pela elipse amarela, percebe-se que o método proposto possui resultado levemente
superior, um pouco menos de borramento. Ja sobre toda a estrutura apontada pela seta
azul, nota-se um pouco mais de ruido residual no método PROPOSTO COM__ VST em
relacdo ao PRI_NL_PCA.

Em relacdo ao PRI_NL_ PCA, a reducao é mais drastica ainda, em que o método
PROPOSTO COM _ VST requer, aproximadamente, 23% do tempo somente. Mais ainda,
apesar de nao haver mencao sobre paralelizacao no codigo do autor, ha evidéncias que

permitem assumir que o PRI_NL PCA faz uso dessa ferramenta: utilizacao da CPU
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Tabela 7.3: Métricas objetivas de qualidade. Padrao 1 do ruido.

Método Métrica 76 A;zilslse ZD#[Z);ra 5 S#h;; 5 718 Analise 3D
Bias® (%) 20,723 35,438 | 57,189 | 55,072 42,299 41,445
Ruidosa VR (%) 12,161 16,807 | 23,285 | 23,473 19,798 18,809
EQMn (%) | 32,890 52,245 | 80,474 | 78,544 | 62,097 60,259 + 0,729
Bias’(%) | 0,363 | 1,030 | 1,977 | 1,716 | 1,363 1,162
PROPOSTO_COM_ VST VR (%) 1,997 3,379 5,338 4,884 3,776 3,777
EQMn (%) | 2,360 | 4,410 | 7,315 | 6,599 | 5,159 4,939 + 0,384
Bias® (%) 1,745 1,904 3,267 2,910 2,606 2,281
PRI_NL_PCA VR (%) 1,700 2,719 4,478 4,253 3,191 3,231
EQMn (%) | 3,445 4,623 7,746 7,063 5,798 5,513 4+ 0,318
Bias? (%) 8,007 6,676 9,776 7,461 5,405 8,133
BM4D_ONLY VR (%) 1,050 | 1,995 | 3,214 | 2,966 | 2,101 2,224
EQMn (%) | 9,057 8,670 12,990 | 10,427 7,506 10,356 + 0,440
Ruidosa 0,7080 0,6988 | 0,6798 | 0,6726 0,6713 0,6602 £+ 0,0002
PROPOSTO_COM_VST SSIM 0,9256 0,9374 | 0,9139 | 0,8759 0,8641 0,9614 £+ 0,0002
PRI_NL_PCA 0,9482 | 0,9578 | 0,9407 | 0,9102 | 0,9001 0,9738 + 0,0001
BM4D__ONLY 0,9312 0,9432 | 0,9216 | 0,8840 0,8719 0,9639 4+ 0,0001
Ruidosa 0,9769 0,9745 | 0,9687 | 0,9744 | 0,9785 0,94983 + 0,00013
PROPOSTO_COM_ VST QILV 0,9970 0,9971 | 0,9965 | 0,9972 | 0,9978 | 0,99609 + 0,00004
PRI NL PCA 0,9971 | 0,9975 | 0,9967 | 0,9974 | 0,0977 | 0,09658 + 0,00004
BM4D ONLY 0,0956 | 0,0950 | 0,0051 | 0,9961 | 0,9970 | 0,99489 % 0,00005

Fonte: do autor, 2020. Sao exibidos dados referentes as métricas objetivas: para b slices
separadamente (colunas 3-7) e o valor referente a analise do volume todo (tltima coluna).
Os valores em negrito indicam o método de melhor desempenho para cada métrica. Na
ultima coluna, os dados sao apresentados considerando a média e desvio padrao referente
as 40 realizacoes.

Tabela 7.4: Métricas objetivas de qualidade. Padrao 2 do ruido.

Método Métrica 76 A;‘igse 2D#r2’§ra 5 :;’:f;s 718 Anélise 3D
Bias® (%) | 29,265 | 28,420 | 45,184 | 44,408 | 37,285 37,424
Ruidosa VR (%) | 15384 | 14,856 | 20,285 | 20,734 | 18,923 18,108
EQMn (%) | 44,645 | 43,285 | 65467 | 65,142 | 56,208 55,533 + 0,613
Bias® (%) | 0,539 | 0,767 | 1,263 | 1,392 | 1,064 0,960
PROPOSTO COM_VST | VR (%) 2415 | 2902 | 4505 | 4206 | 3,505 3471
EQMn (%) | 2,954 | 3,670 | 5,768 | 5,598 | 4,569 4,431 + 0,311
Bias® (%) | 2,406 | 1,755 | 2,863 | 2,621 | 2,312 2,277
PRI NL PCA VR (%) 2,123 | 2401 | 3,884 | 3,795 | 2,988 3,063
EQMn (%) | 4520 | 4,156 | 6,748 | 6416 | 5299 5,340 £ 0,287
Bias® (%) | 12,491 | 4,604 | 6,362 | 5249 | 4,709 7,766
BM4D_ONLY VR (%) 1,214 | 1,770 | 2,813 | 2,561 | 1,955 2,069
EQMn (%) | 13,704 | 6464 | 9175 | 7810 | 6,664 9,835 & 0,347
Ruidosa 0,6647 | 0,6524 | 0,6328 | 0,6301 | 0,6327 | 0,644l + 0,0002
PROPOSTO_COM_VST | o0 0,8067 | 0,9055 | 0,8799 | 0,8416 | 0,8387 | 0,9596 & 0,0002
PRI NL PCA 0,9212 | 0,9293 | 0,9089 | 0,8755 | 0,8747 | 0,9723 % 0,0001
BM4D_ONLY 0,0014 | 0,9115 | 0,8870 | 0,8478 | 0,8450 | 0,9619 £ 0,0001
Ruidosa 0,0728 | 0,9713 | 0,0654 | 0,9716 | 0,9758 | 0,04332 % 0,00014
PROPOSTO_COM VST | (/s 0,9966 | 0,0968 | 0,9962 | 0,9970 | 0,9975 | 0,99574 £ 0,00005
PRI NL DPCA 0,9967 | 0,9972 | 0,9964 | 0,9972 | 0,9974 | 0,99620 = 0,00005
BM4D_ONLY 0,0950 | 0,9956 | 0,0949 | 0,9960 | 0,9967 | 0,09454 & 0,00005

Fonte: do autor, 2020. Sao exibidos dados referentes as métricas objetivas: para 5 slices
separadamente (colunas 3-7) e o valor referente a analise do volume todo (iltima coluna).
Os valores em negrito indicam o método de melhor desempenho para cada métrica. Na
ultima coluna, os dados sao apresentados considerando a média e desvio padrao referente
as 40 realizagoes.
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em 100% durante a execucao; saidas de forma escrita na tela do MATLAB mencionando
o numero de threads sendo utilizadas. Essa paralelizacao nao é feita em nosso método.
Sendo assim, espera-se que uma reduc¢ao maior ainda possa ser alcancada caso essa seja
implementada. Reforca-se, porém, que a grande parte do tempo consumido no método
deste trabalho é referente a etapa de filtragem e o algoritmo, conforme mencionado, é

fechado.

Tabela 7.5: Tempo de processamento para os dados sintéticos 3D.

Tempo de processamento (seg)
Padrao 1 do ruido.

Método Estimativa - 0,(z) | Filtragem Total
(a) PRI_NL_PCA = = 330,48 + 10,24
(b) BM4D_ONLY ** > 156,54 + 0,22
(c) PROPOSTO_COM_ VST 14,99 64,72 79,71 + 1,39

Razao [(c) / (a)] | 0,2348 (23,48%)
Razao [(c) / (b)] | 0,5091 (50,91%)
Padrao 2 do ruido.

(a) PRL_NL_PCA HF HF 340,63 £ 10,11
(b) BM4D_ ONLY F* 2 156,58 + 0,31
(c) PROPOSTO_COM_ VST 14,87 64,44 79,31 + 1,32

Razao [(c) / (a)] | 0.2328 (23,28%)
Razao [(c) / (b)] | 0,5065 (50,65%)
Fonte: do autor, 2020.

Consideragoes - dados sintéticos 3D

Os resultados dos testes com imagens sintéticas 3D mostram que o método proposto
neste trabalho é altamente comparavel com ambos estados-da-arte no que diz respeito a
qualidade das imagens filtradas. No que diz respeito a estimativa 7, (), se mostrou bas-
tante superior aos demais. Em contrapartida, no resultado final da filtragem, o método
PRI _NL_ PCA se mostrou levemente superior. Com isso posto, chega-se a conclusao de
que a etapa de filtragem do algoritmo PRI__NL_PCA ¢ levemente superior a do algo-
ritmo BM4D. Mais especificamente, acredita-se que o grande o motivo dessa superioridade
do PRI_NL PCA se da no que se refere a parte Rotationally Invariant. O autor, em
(MANJON; COUPE; BUADES, 2015), deixa claro que a utilizagao desse conceito é de grande
valia. De modo geral, ele propoe um ajuste fino na imagem pré-filtrada. Esse ajuste (ba-
seado no conceito do NLM) é feito em cada bloco, tomando como critério de similaridade

em relacao aos vizinhos, a média dos valores de intensidade de todos voxels do bloco.

Esse conceito, pelo que se pode entender em (MAGGIONT et al., 2013), ndo é abordado no
BM4D. Dessa forma, acredita-se que se esse ajuste fino for realizado no método proposto

neste trabalho, o resultado pode ser melhorado ainda mais.
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7.2.2 Imagens reais de aquisicao in-vivo
7.2.2.1 Estimativa do pardmetro o,(7)

A titulo de anédlise visual, na Figura 7.11 sao mostrados as estimativas &, (z). Foi
utilizada uma méscara bindria na regido interna ao cérebro para melhor visualizacdo. E
interessante notar a semelhanca das estimativas feitas em imagens reais, em comparagao
com as feitas em imagens sintéticas (mostradas anteriormente) referentes ao Padrao 1.

Sobre a comparacao dos métodos, ¢ possivel perceber também a semelhanca no pa-
drao estimado pelos métodos PROPOSTO_ COM_VST e PRI__NL PCA. No entanto,
percebe-se que a estimativa obtida por PRI__NL_ PCA tem caracteristica mais granular,
a0 passo que a obtida pelo método proposto, é mais suave ao longo da imagem, sendo
mais coerente com a teoria. Esse fato é explicado pela iteratividade utilizada no primeiro,
em que o autor se baseia em patches tridimensionais para estimar os valores de o,(x)
localmente. Finalmente, temos o BM4D ONLY com resultados inferiores, conforme ja

discutido na parte referente aos dados sintéticos.

Figura 7.11: Estimativa de o, (x) nas imagens reais.

PROPOSTO_COM_VST [6(x)| PRI_NL_PCA [3(x)]

BM4D_ONLY [5(»)]

PROPOSTO_COM_VST [6(x)] PRI_NL_PCA [3(x)]

.

L\J’k y

PROPOSTO_COM_VST [(x)] PRI_NL_PCA [3(x)]

Fonte: do autor, 2020. Sao exibidas as estimativas 7,(x) dos métodos métodos para trés
diferentes slices dos dados reais. Em cada linha mostra-se: a imagem ruidosa (& esquerda)
e as estimativas (a direita) para cada método conforme notagao.
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7.2.2.2 Filtragem do ruido - comparagao com estado-da-arte

Na Figura 7.12 sao exibidos os resultados de filtragem para trés diferentes slices em
que uma regiao de interesse foi ampliada (delimitada em vermelho). Na legenda de cada
imagem encontra-se o correspondente valor da métrica LISA.

As regides apontadas e destacadas nas imagens (seta azul e retdngulos amarelos)
permitem uma anélise mais detalhada. De forma geral, o PRI_NL_ PCA se mostra
superior, preservando mais os detalhes. Ao passo que o BM4D_ONLY borra um pouco
mais as estruturas. Ficando, o PROPOSTO_COM_ VST entre os dois em questao de
resultado. Consegue preservar um pouco mais de detalhes que BM4D ONLY (ficando
mais evidente na terceira coluna e na regiao apontada pela seta azul), e menos que o
PRI_NL_PCA.

Sobre o indice LISA, denotado nas figuras, o método BM4D ONLY se mostra supe-
rior. No entanto, acredita-se haver o mesmo viés em comparacao ao SSIM. Este ¢ mais
sensivel a borramento do que a ruido residual. Em (OSADEBEY et al., 2019), o autor utiliza
diversas imagens corrompidas com diferentes niveis de ruido para validagdo da métrica.
No entanto, o borramento de estruturas nao é levando em consideragao. Outras formas de
avaliagdo se tornam necessarias, tais como segmentacao automatica (via software) de re-
gides de interesse, reconhecimento de padrao (classificagdo), bem como teste de validagao
subjetiva com profissionais da area.

Finalmente, a tabela 7.6 exibe os resultados do tempo de processamento. Nota-se,
assim como nos resultados com imagens sintéticas, a superioridade do método proposto
nesse trabalho. Interessante notar que o tempo referente a estimativa praticamente nao
se alterou, apesar da quantidade maior de dados (voxels) em compara¢ao com os dados
sintéticos, (456 x 512 x 33) e (181 x 217 x 60) respectivamente. Isso é explicado pela baixa
complexidade computacionial das func¢oes utilizadas para a estimativa, que, de forma
geral, sdo operagoes matematicas simples (log) e convolugoes com filtros (filtro gaussiano
2D e 3D), operagoes essas que sao feitas de forma rapida por algoritmos computacionais,
especialmente o MATLAB.

Tabela 7.6: Tempo de processamento para os dados reais de aquisicao.

Tempo de processamento (seg)

Método Estimativa o, (z) | Filtragem Total

(a) PRI_NL_PCA o ok 638,51

(b) BM4D_ ONLY o ok 494.46

(c) PROPOSTO_COM_ VST 18,63 215,65 234,28

Razao [(c) / (a)] | 0.37 (37%)
Razao [(c) / (b)] | 0.47 (47%)

Fonte: do autor, 2020.
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Figura 7.12: Resultado de filtragem dos dados de aquisi¢ao real in-vivo

(0,6788)

RUIDOSA

(0,7764) (0,8226)

PROPOSTO_COM_VST

(0,8073) (0,7637)

PRI_NL_PCA

(0,7981) (0,8375)

BM4D_ONLY

Fonte: do autor, 2020. Na linha superior, trés slices ruidosas de dados reais. Na segunda
linha, as correspondentes imagens ruidosas referentes & regiao delimitada em vermelho.
Em cada linha subsequente, os resultados de filtragem para os métodos sendo avaliados,
conforme notagao. Os valores acima das imagens indicam o resultado da métrica LISA.
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CAPITULO

Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo propor um método para estimativa de pa-
rdmetro (¢,(z)) do ruido e posterior filtragem de imagens de MRI corrompidas por
ruido Riciano nao-estacionario. No que diz respeito a etapa de estimativa do método,
uma melhoria no algoritmo reportado em (PIECIAK; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-
FERRERO, 2017) foi estabelecida, se provando superior. Mais ainda, observou-se que esta
melhoria, aliada a baixa complexidade computacional do algoritmo (de estimativa), foram
responsaveis pelo ganho no tempo de processamento. Foi possivel observar, também, que
a correta modelagem do ruido interfere diretamente e positivamente na performance do
algoritmo de filtragem. Juntamente com a correta modelagem, a utilizagdo do conceito de
transformada de estabilizacao de varidncia (VST) se mostrou crucial em todo o método,
sendo utilizada tanto para estimativa de parametros do ruido quanto para a filtragem da
imagem.

Analises foram feitas em todas as etapas do processo utilizando-se, principalmente,
métricas objetivas para verificagdo dos resultados. O método proposto foi comparado
com dois outros métodos considerados estados-da-arte e os resultados das etapas finais,
principalmente em relacao aos dados sintéticos, permitem concluir que o método proposto
é comparavel aos demais em termos de qualidade da imagem filtrada e significativamente

superior no que diz respeito ao tempo de processamento.
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CAPITULO

Trabalhos futuros

Como propostas de trabalhos futuros pode-se elencar : (1) otimizacao dos parametros
utilizados pelos filtros 2D e 3D durante a etapa de estimativa, buscando que esses possam
ser obtidos de forma automaética; (2) implementacao do conceito de invarincia rotacional
utilizado no algoritmo PRI_NL_PCA (rotationally invariant); (3) aplicagdo do método
em imagens clinicas verificando resultados referentes a segmentacao e classificacao de re-
gides de interesse; (4) seguindo a mesma linha, aplicar o método em imagens de difusao
verificando os resultados referentes as técnicas de extracao de volume e detecgao de ten-
sores; (5) estudo aprofundado da distribuicdo Non Central Chi, visando a elaboragao de
uma transformada de estabilizacdo de varidncia e sua correspondente inversa. Acredita-se
ser possivel elaborar uma tnica transformada que englobe as duas distribuigoes, Riciana

e Non Central Chi, uma vez que a primeira é um caso particular da segunda.
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CAPITULO ]. O

Publicacoes

Sobre publicagao resultante desse projeto de pesquisa, tem-se:

e Artigo publicado - Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica (CBEB)
2020

Titulo: Filtragem de ruido Riciano em imagens de ressonancia magnética utilizando

transformada de estabilizacao de variancia.
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