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Resumo

A tomografia computadorizada de baixa dosagem (LDCT) reduz a exposicao a radiacao
ionizante, mas gera imagens com ruido e perda de qualidade. Este trabalho analisa o uso de
redes neurais convolucionais de segmentacao para remocao de ruido em imagens LDCT, com
o objetivo de preservar detalhes estruturais e relevantes. Foram avaliadas quatro arquiteturas:
U-Net, LinkNet, PSPNet e MA-Net. Essas redes foram combinadas com diferentes backbones
(ResNet50, VGG16, DenseNet121, Inceptionv4, MobileNetV2 e EfficientNet-B2). Utilizou-se o
conjunto de dados AAPM 2016 da Mayo Clinic. Os resultados demonstram que a combinagao
U-Net + Inceptionv4 obteve o melhor desempenho, com PSNR de 48,797 e SSIM de 0,977,
superando métodos tradicionais. As analises evidenciam que o uso de mecanismos de atencao

e backbones mais avancados pode aprimorar a recuperagao de detalhes em imagens ruidosas.

Palavras-chave: LDCT. Remocao de ruidos. Redes de segmentacao. Mecanismos de atengao.






Abstract

Low-dose computed tomography (LDCT) reduces exposure to ionizing radiation, but ge-
nerates noisy images with poor quality. This work analyzes the use of convolutional neural
networks for segmentation to remove noise from LDCT images, aiming to preserve structural
details and relevant information. Four architectures were evaluated: U-Net, LinkNet, PSPNet,
and MA-Net. These networks were combined with different backbones (ResNet50, VGG16,
DenseNet121, Inceptionv4, MobileNetV2, and EfficientNet-B2). The AAPM 2016 dataset from
the Mayo Clinic was used. The results demonstrate that the combination of U-Net + Incepti-
onv4 obtained the best performance, with a PSNR of 48.797 and SSIM of 0.977, outperforming
traditional methods. The analyses show that the use of more advanced attention mechanisms

and backbones can improve detail recovery in noisy images.

Keywords: LDCT. Noise removal. Segmentation networks. Attention mechanisms.
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CAPITULO

Introducao

A tomografia computadorizada (TC) é um exame de imagem amplamente utilizada na medi-
cina por sua capacidade de gerar imagens transversais detalhadas do corpo humano, permitindo
diferenciar com precisao tecidos, musculos, vasos e 6rgaos internos. Sua sensibilidade é superior
a de exames convencionais de raios X e também apresenta um custo mais acessivel do que mé-
todos como a ressonancia magnética (MRI). Por isso, é comum em acompanhamentos clinicos,

especialmente em pacientes com doengas como o cancer.(KROEKER et al., 2011).

No entanto, a TC utiliza radiacao ionizante, um tipo de energia que pode danificar o DNA
das células. Isso acontece por que a radiacdo de baixa ionizacao, que é o caso dos raios X
em TC, causam danos leves e espalhados pela célula porém percorrem distancias mais longas
no corpo (BRENNER; HALL, 2007; RYAN, 2012). Sendo assim a repetida exposi¢ao, mesmo
em doses consideradas baixas, pode levar a efeitos cumulativos a longo prazo, como mutacoes
celulares e, em casos mais graves, cAncer. Estudos sugerem que cerca de 5% dos casos anuais
de cancer podem estar relacionados a exposicao a radiacao, inclusive aquela proveniente de
exames diagnésticos. (SMITH-BINDMAN et al., 2025).

Em (SILVA, 2013), sao apresentadas estatisticas sobre o impacto da exposi¢ao acumulada
a radiacao. Nos Estados Unidos, cerca de 29 mil casos de cancer sao estimados como decor-
rentes de 72 milhdes de tomografias realizadas. No Brasil, esses nimeros sao menores devido
a menor quantidade de equipamentos disponiveis. No entanto, a tendéncia é de crescimento
na aquisicao desses aparelhos, dada a relagao custo-beneficio do exame em comparacdo com

outras modalidades como a MRI, o que aumentard o niimero de pacientes expostos a TC.

Para aliviar os riscos associados a radia¢ao, uma solugdo é o uso da tomografia computa-
dorizada de baixa dose, conhecida como Low-Dose CT (LDCT). Ao reduzir a dose de radiacao
emitida, o exame se torna mais seguro. Mas essa reducao compromete a qualidade da imagem,
j& que menos fotons sao captados e o sinal é mais fraco. O computador nao consegue distinguir
entre o que é uma estrutura real do que é um ruido ou artefato, prejudicando a andlise por
parte dos especialistas (MOEN et al., 2021).

A melhoria da qualidade dessas imagens LDCT, sem aumentar a exposicao do paciente,
tornou-se um area de estudo (WANG et al., 2021; KANG; MIN; YE, 2017). Métodos classicos

de reducao de ruido como filtros espaciais (mediano, bilateral, Gaussiano) e reconstrugoes
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iterativas como o Filtered Back Projection (FBP) apresentam limitagoes em preservar detalhes
finos da imagem. Métodos mais recentes, como o Statistical Iterative Reconstruction (SIR),
podem introduzir artefatos especificos e tém alto custo computacional (KAUR; DONG, 2023).

Com o avango do aprendizado profundo (Deep Learning, DL), surgiram novas possibilida-
des. Redes neurais convolucionais (CNNs) tém demonstrado excelente desempenho em tarefas
de reconstrucdo e melhoria de imagens médicas. (KULATHILAKE et al., 2021). Modelos
de segmentacao baseados em CNNs tém sido propostos como alternativa para a remocao de
ruido, pois suas estruturas de encoder-decoder permitem aprender representacoes detalhadas
da imagem original (CHEN et al., 2017a), favorecendo uma reconstrugdo mais precisa.

Dessa forma, o trabalho propoe avaliar diferentes modelos de segmentacao, combinados
com diversos backbones (codificadores) pré-treinados, com o objetivo de realizar a remocao
de ruido em imagens LDCT. A meta é identificar quais arquiteturas oferecem os melhores
resultados tanto em métricas quantitativas (como PSNR e SSIM), quanto na preservagio visual

da estrutura da imagem.

1.1 Motivacao

Os modelos de aprendizado profundo tém apresentado forte capacidade de generalizacao
e adaptacao a presenca de diferentes tipos de ruido. Isso é particularmente importante em
imagens LDCT, cujas variagoes sao amplas e complexas. Redes convolucionais, por exemplo,
conseguem extrair caracteristicas relevantes da imagem original, possibilitando uma reconstru-
¢ao mais fiel mesmo com ruido (KULATHILAKE et al., 2021).

Além disso, mecanismos de atenc¢do integrados a redes convolucionais, como no modelo
Attention U-Net, demonstraram capacidade de focar automaticamente em regides relevantes
da imagem, suprimindo informagoes irrelevantes e melhorando a precisao em tarefas médicas
complexas (LI et al., 2020).

Dentro desse panorama, a avaliagao das arquiteturas das redes, com ou sem atencao, torna-
se fundamental para compreender como diferentes modelos afetam o desempenho em tarefas

de remocgao de ruido em LDCT.

1.2 Objetivos

O objetivo principal do trabalho é avaliar diferentes modelos de segmentacao com backbones

na tarefa de remocao de ruido em imagens LDCT. Os objetivos especificos do trabalho sao:
1 Utilizar transfer learning na implementacao dos modelos e seus backbones;
(d Comparar os resultados com trabalhos da literatura utilizando métricas PSNR e SSIM;

[ Investigar a correlagdo entre essas métricas e a qualidade visual percebida das imagens

reconstruidas.
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1.3 Hipoétese

A principal hipétese deste trabalho é que as redes convolucionais voltadas para segmentagao
apresentam um bom potencial para lidar de forma eficiente com a tarefa de remocao de ruidos
em imagens LDCT, especialmente devido a sua capacidade de capturar padrdes espaciais e
relacionamentos locais em diferentes escalas. As redes contém etapas de extragao de atributos,

backbones, que tém um impacto fundamental no resultado da imagem sem ruido.

1.4 Contribuicoes

As principais contribui¢des do trabalho sao:

[ Avaliacao experimental de diferentes combinacoes entre arquiteturas de segmentacao e

backbones para remocao de ruido em LDCT;
0 Exploragao do uso de mecanismos de atenc¢ao na tarefa de remocao de ruido (denoising);

[ Analise critica sobre o uso das métricas PSNR e SSIM em reconstrucao de imagem, com

destaque para suas limitacoes;

1 Proposicao de combinagoes especificas que obtiveram os melhores resultados em LDCT.

1.5 Organizacao da Dissertacao

A estrutura desta dissertacdo estd organizada em seis capitulos. O Capitulo 1 apresenta
a introdugdo do problema, sua motivagao, objetivos, hipdteses e contribui¢coes. O Capitulo
2 traz a revisao da literatura sobre tomografia, técnicas de remocao de ruido e redes neurais
convolucionais. O Capitulo 3 discute os trabalhos relacionados. No Capitulo 4, detalha-se a
proposta metodologica, incluindo dados, pré-processamento, treinamento e métricas utilizadas.
O Capitulo 5 apresenta a analise e discussao dos resultados experimentais. Por fim, o Capitulo

6 traz as conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

Revisao da Literatura

2.1 Tomografia computadorizada

A TC é uma técnica de imagem médica que gera cortes transversais do corpo, permitindo
uma visualizacao detalhada e em alta resolugdo. Ao empregar feixes de raios X emitidos em
multiplos dngulos, a TC permite uma reconstrugao volumétrica do corpo por meio de algoritmos
matematicos que estimam os coeficientes de atenuacao dos tecidos (MAKEN; GUPTA, 2022;
KAK; SLANEY, 2001). A Figura 1 mostra o processo resumido de como acontece a aquisi¢ao

das imagens.

Detector de Tomografia Computadorizada

Tubo de raio-X

Visualizagdo 3D

Estrutura 3D
segmentada

Figura 1 — Imagem ilustrativa do funcionamento de uma TC (MAKEN; GUPTA, 2022).

A obtencgao de imagens de qualidade por meio da TC depende de diversos fatores técnicos,
incluindo a corrente do tubo (mA), a voltagem (kV), o tempo de rotacao e o tipo de colimagao.
Alteracoes nesses parametros afetam diretamente a dose de radiagao e a resolucao da imagem
(MCCOLLOUGH; BRUESEWITZ; JR, 2006). Portanto, h4 um equilibrio necessario entre a
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nitidez da imagem e a exposicao do paciente a radiacao ionizante.

E importante destacar que a TC nao é apenas um método anatdmico, mas também funcional,
sendo utilizada, por exemplo, na angiotomografia para avaliacao de vasos, ou na TC de perfusao
para analise de tecidos cerebrais. A flexibilidade desse tipo de exame é uma das razoes pela
sua ampla adogdo na medicina moderna (MIER; MIER, 2015).

Em situagdes como detecgao precoce de cancer o uso repetido de TC demanda alternativas
com menor dose, o que reforga a relevancia de abordagens como a LDCT (GHOLIZADEH-
ANSARI; ALIREZAIE; BABYN, 2020).

2.2 Tomografia de Baixa Dose (LDCT)

A LDCT tem o objetivo de reduzir a radiagdo emitida durante o exame, tornando-o mais
seguro para o paciente. (MCCOLLOUGH et al., 2009). A estratégia envolve a diminuicao
da dose administrada por meio de ajustes na corrente do tubo, tempo de exposicao e técnicas
de reconstrucao, preservando ao maximo a acuracia diagnoéstica. Essa abordagem tornou-se
importante em contextos de rastreamento e observagao, como no diagnoéstico precoce de cancer

de pulmao em populagoes de risco (TEAM, 2011).

(a) (b)

Figura 2 - LDCT (a) em comparagao com uma tomografia de dose normal (NDCT) (b).

Contudo, a reducao de dose provoca efeitos colaterais importantes na qualidade da imagem,
como pode ser observado na Figura 2 que compara uma TC normal e uma LDCT. Os principais
problemas estao relacionados ao aumento do ruido quantico, que € inerente a redugao do niimero
de fétons detectados (BARRETT; KEAT, 2004). Esse ruido afeta principalmente regioes de
baixa densidade e pode comprometer a visualizacao de detalhes sutis, como pequenas lesdes ou
alteragoes de textura. Artefatos estruturais, como granularidade e borramento, também podem
surgir, prejudicando a interpretacao clinica (KALENDER, 2011).

Para contornar essas limitagoes, diversas abordagens foram exploradas. Métodos de recons-

trucado iterativa e técnicas de filtragem foram amplamente utilizados para compensar a perda
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de qualidade. No entanto, com a evolucao da inteligéncia artificial, surgiram modelos baseados
em aprendizado profundo capazes de modelar e remover o ruido de forma mais eficaz. Esses
métodos aprendem a relacao entre imagens de baixa e alta dose a partir de exemplos anotados,
apresentando desempenho superior as técnicas tradicionais (CHEN et al., 2017a).

O interesse por LDCT impulsionou o desenvolvimento de bases de dados publicas, como
a AAPM Low Dose Grand Challenge, que viabilizam pesquisas comparativas entre diferentes
métodos de reconstrugao e denoising. A integragdo de LDCT com métodos de aprendizado

profundo representa uma frente de inovac¢ao na radiologia moderna (YANG et al., 2018)

2.3 Meétodos Classicos de Remocao de Ruido

Técnicas como os filtros Gaussiano, mediano e bilateral sao amplamente usadas para reduzir
ruidos em imagens (GONZALEZ; WOODS, 2009). Mesmo sendo simples, essas abordagens
apresentam limitagoes. O principal problema é o comprometimento das bordas anatomicas,
que podem ser suavizadas excessivamente, dificultando a visualizagao de estruturas finas (HAO;
ZHOU; GUO, 2020). Isso é particularmente prejudicial em imagens médicas, nas quais detalhes
sutis podem indicar informacoes relevantes.

Por outro lado, métodos de reconstrugao iterativa, como o Filtered Back Projection (FBP), o
Algebraic Reconstruction Technique (ART) e o Statistical Iterative Reconstruction (SIR), tentam
modelar a aquisicao fisica da imagem e iterativamente ajustar a reconstrucao para reduzir o
erro entre os dados reais e a estimativa computacional (KAK; SLANEY, 2001; BEISTER;
KOLDITZ; KALENDER, 2012). Embora mais robustos, os métodos iterativos exigem maior
poder computacional e tempo de processamento.

O desempenho desses métodos ainda é limitado quando a dose de radiacao é muito baixa,
pois a informagao capturada pode nao ser suficiente para uma reconstrugao precisa (WANG,
2016). Essas limitagoes abriram espago para o uso de métodos baseados em aprendizado de

maquina, que conseguem lidar melhor com padroes complexos de ruido e preservagao de detalhes
estruturais (CHEN et al., 2017a; SHAN et al., 2018).

2.4 Redes Neurais Convolucionais

Com o avango do aprendizado profundo, surgiram novas formas de lidar com ruido em
imagens. As redes neurais convolucionais, Convolutional Neural Networks, (CNNs) se destacam
por conseguirem extrair padroes e caracteristicas relevantes automaticamente. Isso permite
que modelos baseados nessas redes reconstruam imagens com maior precisao e menos perda de
informacao.

CNNs sao redes neurais artificiais projetadas para processar dados com estrutura de grade,
como imagens. Elas se diferenciam das redes neurais tradicionais por utilizarem operacoes de

convolugao, que extraem automaticamente padroes relevantes de imagens, como bordas, tex-
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turas e formas, sem necessidade de intervengdo manual (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016).

A arquitetura de uma CNN, como ilustrado na Figura 3, é composta por camadas orga-
nizadas em trés dimensoes: altura, largura e profundidade, sendo essa ultima relacionada aos
canais de cor ou aos filtros aprendidos, e ndo ao nimero total de camadas da rede. Cada camada
transforma o volume de entrada em um novo volume de saida, aprendendo representacoes cada

vez mais abstratas da imagem original.

Input Feature Maps Feature Maps  Feature Maps Feature Maps
48x48 Gl d4x44 GE22x22 12@18x18 12@ 9%9

Outputs

Convolution Max-pooling Convolution Max-pooling

Classification

Features extraction

Figura 3 — Ilustragao de uma CNN generalizada com suas camadas (ALOM et al., 2019).

A primeira camada essencial é a convolucional, que aplica filtros deslizantes sobre a imagem
para gerar os chamados mapas de caracteristicas (feature maps). Cada filtro é treinado para
detectar um padrao especifico, e seus pesos sdo ajustados durante o treinamento. Apds a
convolugao, os resultados passam por uma fungao de ativagao, geralmente RelLU, que introduz
nao-linearidade ao modelo, permitindo-o aprender relagoes mais complexas (VOULODIMOS
et al., 2018).

A seguir, camadas de pooling sao utilizadas para reduzir a dimensao espacial dos mapas
de caracteristicas, resumindo a informacao e reduzindo a complexidade computacional. Essa
reducao também contribui para a generalizacao do modelo, pois diminui a chance de overfitting
(VOULODIMOS et al., 2018). O tipo mais comum é o mazx pooling, que preserva os valores
mais representativos em regioes locais.

O empilhamento de multiplas camadas de convolucao e pooling permite que a CNN aprenda
representacoes hierdrquicas: das estruturas mais simples nas primeiras camadas até padroes
mais complexos nas camadas profundas. Essa capacidade torna as CNNs especialmente eficazes
em tarefas de visao computacional, como classificacao, deteccao, segmentacao e, no caso deste
trabalho, remogao de ruido em imagens de tomografia de baixa dose (LDCT).

Durante o treinamento, a escolha dos hiperparametros como o tamanho dos filtros e o
numero de camadas influencia diretamente a capacidade da rede em capturar detalhes relevantes
sem comprometer a estrutura da imagem original (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
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2016). O ajuste adequado desses parametros é crucial para que o modelo consiga distinguir

entre ruido e sinal util.

2.5 Modelos de Segmentacao

Modelos de segmentacao baseados em aprendizado profundo tém se mostrado eficazes em
diversas tarefas de andlise de imagem, especialmente na separacdo de regides relevantes em
contextos clinicos (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015; LITJENS et al., 2017). A
segmentacao divide uma imagem em areas com caracteristicas semelhantes, permitindo que
algoritmos foquem em estruturas especificas, como tecidos, érgaos ou regioes ruidosas (LIU et
al., 2021). Essa capacidade é particularmente 1til na remogao de ruido em imagens LDCT,
pois facilita a diferenciagao entre detalhes anatomicos e artefatos indesejados.

Os modelos e suas arquiteturas foram implementados a partir da proposta de lakubovskii
(2019). O termo backbone refere-se, neste contexto, a porgao codificadora (encoder) da arquite-
tura encoder-decoder, responsavel pela extracao de atributos em multiplas resolugoes espaciais
(HE et al., 2016). Os backbones empregados foram previamente treinados em grandes bases de
dados, como o ImageNet, permitindo uma extracao de caracteristicas robusta desde as primei-
ras camadas. Essa etapa é crucial, pois fornece a rede a capacidade de identificar e preservar
padrdes estruturais importantes, mesmo em imagens comprometidas por ruido.

A s arquitetura de um modelo de segmentagao, como mostrado na Figura 4, possui duas
partes principais: o encoder, responsavel por extrair caracteristicas em multiplas resolugoes
espaciais, e o decoder, que reconstréi uma versao refinada da imagem ou gera a mascara de
segmentacao. Essa mascara permite que a rede identifique regioes especificas da imagem onde
o ruido deve ser atenuado (HESAMIAN et al., 2019).

Encoder

- Conv + Batch Normalisation + RelLU
I Pooling I Upsampling Softmax

Figura 4 — Arquitetura encoder-decoder tipica de modelos de segmentacao (SYED; MORRIS,
2019).

A seguir, sdo apresentadas as arquiteturas utilizadas na pesquisa, como também os backbones
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testados em combinacao com cada uma delas. Essa abordagem permitiu avaliar como diferentes

estratégias de extragao e reconstrucao de atributos impactam a eficacia na remocgao de ruido.

2.5.1 U-Net

U-Net é uma arquitetura de CNN que inicialmente tinha o intuito de focar na segmentacgao
de imagens biomédicas. Criada em 2015, a arquitetura é caracterizada por sua estrutura em
forma de U, a qual lhe da4 o nome e é mostrada na Figura 5. A U-Net consiste em um caminho

de contragdo e um caminho expansivo.
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Figura 5 — Arquitetura U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

O caminho de contracao, também chamado de caminho de codificagao, captura o contexto
da imagem de entrada usando uma série de camadas convolucionais e de pool maximo para
reduzir a amostragem das dimensoes espaciais. Ou seja, ha a aplicacao repetida de convolugoes,
seguidas por uma funcgao de ativacdo (ReLU, nesse caso) e uma operacdo de agrupamento
para downsampling (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Sendo assim, podemos dizer
que a rede “contrai” as imagens originais. O caminho expansivo, ou de decodificacdo, usa
camadas de upsampling e convolucoes transpostas. A resolucao espacial dos mapas de atributos
¢ aumentada durante a fase de upsampling, permitindo que a rede reconstitua um mapa de
segmentacao denso. E esse mapa de segmentagao vai ter as mesmas dimensoes espaciais da
imagem de entrada, com isso expandindo as imagens contraidas.

Conexoes de skip sao usadas na U-Net para conectar camadas correspondentes dos caminhos
de codificacao e decodificagao. A rede coleta dados locais e globais justamente por conta desses

links criados. Isso permite preservar detalhes espaciais essenciais e melhorar a acuracia da
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segmentacao, especialmente em regioes com ruido ou contraste baixo. Os mapas de atributos
do caminho de codificagao sao concatenados com os do caminho de decodificacao, possibilitando
a reconstrugao detalhada da imagem segmentada (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

A escolha da U-Net neste trabalho deve-se ao fato de que essa arquitetura foi originalmente
desenvolvida para segmentagao de imagens biomédicas, o que a torna naturalmente adequada
para lidar com imagens médicas como as de tomografia computadorizada. Sua estrutura per-
mite preservar e recuperar detalhes finos da imagem, mesmo ap6s multiplas operagoes de down-
sampling por conta das suas conexoes de salto. Essa caracteristica é essencial em tarefas que

envolvem ruido, pois favorece a reconstrucao precisa das regioes anatomicas de interesse.

2.5.2 LinkNet

A LinkNet é uma arquitetura de rede neural convolucional projetada especificamente para
realizar segmentacao semantica de forma eficiente, com baixo custo computacional. Sua concep-
¢ao visa aplicagoes em tempo real, como veiculos auténomos ou sistemas médicos com restrigoes
de hardware, nos quais desempenho e leveza da rede sao fatores criticos. A arquitetura foi in-
troduzida por Chaurasia e Culurciello (2017) e desde entao vem sendo utilizada em tarefas de

segmentacao de imagens com diferentes contextos.

A estrutura da LinkNet é composta por duas principais partes: o backbone, que realiza a
extracao progressiva das caracteristicas da imagem, e o decoder, que reconstroi o mapa segmen-
tado. Esse processo segue a ideia de reduzir a resolucao da imagem para capturar atributos
globais e depois restaura-la utilizando os atributos aprendidos, garantindo que as informacoes
espaciais relevantes sejam mantidas (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017).

Diferente da U-Net, que utiliza skip connections entre camadas simétricas do backbone e do
decoder, a LinkNet introduz um método alternativo que emprega conexoes residuais internas.
Cada bloco da rede, tanto no backbone quanto no decoder, inclui uma conexao residual direta
entre sua entrada e saida, como ¢ mostrado na Figura 6. Isso significa que a entrada do bloco
é somada a sua saida apds passar pelas transformacoes convolucionais, técnica herdada da
arquitetura ResNet. Essa abordagem facilita o treinamento da rede, como também melhora a
propagacao do gradiente e permite maior profundidade com menor risco de perda de informacoes
(CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017).

A auséncia de conexoes tradicionais de salto entre diferentes estagios da rede faz com que
a LinkNet mantenha uma estrutura mais enxuta e, ao mesmo tempo, eficiente. Ao adotar um

numero reduzido de pardmetros em comparagao com outras arquiteturas, a LinkNet demonstra
ser eficaz na manutengao de detalhes estruturais (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017)

A LinkNet foi incluida neste estudo por seu equilibrio entre desempenho e custo computaci-
onal. Por ser uma arquitetura leve, com menor quantidade de parametros em comparacao com
outras redes de segmentacao, ela é particularmente indicada para aplicagoes em tempo real ou
contextos com limitacdo de recursos computacionais. Além disso, o uso de conexoes residuais

internas facilita o treinamento de redes mais profundas e reduz perdas de informacao.
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Figura 6 — Arquitetura LinkNet (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017).
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2.5.3 PSPNet

A Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet), proposta por (ZHANG et al., 2017), é uma
arquitetura de segmentagdo semantica que se destaca pelo uso do médulo de pooling em pi-
ramide para capturar informacgoes de contexto em miiltiplas escalas. Essa estratégia torna o
modelo altamente eficiente para compreender a cena global, mesmo quando os objetos possuem
tamanhos variados ou aparecem em posi¢oes incomuns na imagem.

O modelo baseia-se na ResNet como backbone, responsavel por extrair um mapa de carac-
teristicas a partir da imagem de entrada. A caracteristica principal da PSPNet estd no seu
modulo de parsing em piramide, que realiza agrupamentos adaptativos com janelas de diferen-
tes tamanhos. Isso permite que o modelo processe a imagem em varias escalas simultaneamente,
garantindo uma integracao entre informagoes locais (detalhes) e globais (contexto de cena).

A arquitetura completa é composta por um caminho de codificacdo baseado na ResNet, se-
guido pelo médulo piramidal e por uma fase de reconstrucao que utiliza camadas de convolugao
e upsampling para gerar o mapa final de segmentacao. Como mostrado na Figura 7, a regiao
central do modelo corresponde ao médulo depooling em piramide, o qual desempenha papel

crucial no ganho de robustez da arquitetura.
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Figura 7 — Arquitetura PSPNet (ZHANG et al., 2017).

A inclusao da PSPNet neste trabalho foi motivada por seu desempenho superior em bench-
marks de segmentacao semantica, conforme evidenciado por estudos como (ZHU et al., 2021).
Sua principal contribui¢do esta na capacidade de capturar informacgoes contextuais em multi-
plas escalas por meio do médulo de pooling em piramide, o que permite integrar informacoes
globais e locais de forma eficaz. Como a rede tinha resultados bons em tarefas de segmentagao

em cenas complexas, foi contemplado testar em imagens médicas.

2.5.4 MA-Net

A Multi-scale Attention Network (MA-Net), desenvolvida por Fan et al. (2020), foi projetada
para refinar a extracao de caracteristicas por meio de mecanismos de atencao aplicados tanto no

espago quanto nos canais da imagem. A proposta central da arquitetura é integrar informacoes
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locais e contextuais globais, ajustando dinamicamente a importancia das diferentes regioes e

filtros da imagem durante o processo de segmentagao.

A MA-Net é composta por dois médulos principais: o Position-wise Attention Block (PAB),
responsavel por aplicar atengao espacial, e o Multi-scale Fusion Attention Block (MFAB), que
implementa atengao por canal. O PAB foca em destacar as regides da imagem com maior
relevancia para a tarefa de segmentacao, enquanto o MFAB permite que o modelo aprenda
quais canais contém as informacoes mais discriminativas. Essa separacao clara entre atencao
espacial e por canal facilita a especializacao dos filtros da rede e amplia a capacidade do modelo

de identificar detalhes relevantes mesmo em imagens com ruido intenso.
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Figura 8 — Arquitetura MA-Net (FAN et al., 2020).

Como representado na Figura 8, a arquitetura combina esses dois blocos de maneira que
os mapas de atencao gerados refinam as ativagoes da rede ao longo do processo de codificacao
e decodificacdo. Isso permite a rede destacar estruturas anatomicas significativas e suprimir

regioes ruidosas ou com baixa informacao.

A motivagao para o uso da MA-Net neste trabalho estd na sua habilidade de tratar eficiente-
mente contextos desafiadores como o das imagens LDCT. Essas imagens apresentam variacoes
de ruido em diferentes escalas, e a capacidade da MA-Net de processar multiplos niveis de
detalhe por meio de atencao torna-a uma candidata promissora. A adaptacao da rede as parti-
cularidades do contetido da imagem, ajustando o foco espacial e de canais, contribui diretamente

para uma reconstrucao mais limpa da imagem segmentada.

Além disso, a presenga de mecanismos de atengao permite que a MA-Net opere de forma
seletiva, aprendendo a distinguir padroes estruturais dos ruidos que os degradam. Essa seleti-
vidade é particularmente importante em cenarios clinicos, onde detalhes finos como bordas de

orgaos ou lesoes podem ser facilmente mascarados por artefatos.
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2.5.5 Backbones

Para aprimorar a capacidade de extracao de atributos das imagens, foram utilizados di-
ferentes modelos de backbones pré-treinados como base para as arquiteturas de segmentacao.
Eles foram treinados previamente no conjunto ImageNet e fornecem representagoes robustas de
imagens em diferentes niveis de abstragao.

O ResNet50, por exemplo, possui 50 camadas e é conhecido por suas conexoes residuais
que permitem o treinamento de redes profundas ao evitar o problema do desaparecimento do
gradiente (HE et al., 2016). Essa caracteristica faz com que o modelo mantenha informagoes
de baixo e alto nivel, sendo 1til para preservar estruturas relevantes em imagens ruidosas.

Ja 0 VGG-16 apresenta uma arquitetura sequencial e simples, com convolugoes de tamanho
3 x 3, que favorecem a captacao de detalhes locais. Embora tenha uma quantidade maior de
parametros, sua eficiéncia na extragao de padroes hierarquicos a torna uma escolha recorrente
em tarefas de segmentacao, especialmente em contextos onde a estrutura das imagens precisa
ser bem preservada (YU et al., 2020).

A DenseNet121 se destaca por suas conexdes densas, onde cada camada recebe como entrada
as saidas de todas as camadas anteriores. Isso promove um reaproveitamento das caracteristicas
extraidas e melhora o fluxo de informagoes, resultando em representagoes mais completas com
menor risco de perda de detalhes relevantes (HUANG et al., 2017).

O Inceptionv4 combina a arquitetura Inception, que processa multiplas escalas simultane-
amente, com conexoes residuais. Essa unido permite a rede analisar padroes em diferentes
niveis de granularidade, facilitando a separacao de ruido e estrutura em imagens médicas com
variacao de textura (SZEGEDY et al., 2017).

O MobileNetv2 foi projetado para ambientes com restricoes computacionais. Utiliza convo-
lugoes separaveis em profundidade e blocos residuais invertidos, reduzindo o niimero de opera-
¢Oes necessarias sem comprometer significativamente a precisdo. Essa economia de recursos o
torna adequado para aplicagoes méveis ou clinicas com hardware limitado (SANDLER et al.,
2018).

Por fim, o EfficientNetB2 adota a técnica de escalonamento composto, ajustando propor-
cionalmente profundidade, largura e resolucao da rede. Isso garante um bom equilibrio entre
desempenho e eficiéncia computacional, sendo particularmente 1til em cendrios que exigem
baixo consumo de memoria, mas alta precisao (TAN; LE, 2019).

O uso combinado desses backbones com diferentes modelos de segmentacao permitiu uma
andlise abrangente sobre como as extracoes iniciais de atributos afetam o resultado final da

remocao de ruido, sendo uma das principais contribuigoes do trabalho.
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CAPITULO

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta um levantamento dos principais trabalhos relacionados a remocao
de ruido em imagens médicas, com énfase em tomografias computadorizadas de baixa dosagem
(LDCT). Sao discutidas abordagens baseadas em redes neurais convolucionais (CNN), redes
com mecanismos de atencdo (AN) e Generative Adversarial Network (GAN), destacando seus
desempenhos em termos quantitativos (PSNR, SSIM), conjuntos de dados utilizados, estratégias
de treinamento e limitagoes. Ao final, uma comparagao com o modelo proposto do trabalho é

apresentada.

Modelos baseados em CNN tém sido amplamente utilizados na remogao de ruidos em ima-
gens médicas. Chen et al. (2017a) propuseram o RED-CNN, uma rede convolucional com
arquitetura de autoencoder e conexoes residuais, voltada para a atenuacao de ruido em ima-
gens LDCT. Em seus experimentos, o modelo obteve PSNR variando entre 38,99 e 39,20 e
SSIM entre 0,933 e 0,934, destacando-se como um dos melhores entre os métodos comparados
na época, tanto em dados simulados quanto clinicos. A rede mostrou bom desempenho geral,
especialmente na preservacao de bordas e texturas finas, mas pode ser limitada por sua de-
pendéncia exclusiva da fungdo de perda baseada em erro quadratico médio (MSE), que nem

sempre representa bem a percepg¢ao visual (CHEN et al., 2017a).
Outras abordagens, como a de (ZHANG et al., 2021), propuseram o uso de arquiteturas

inspiradas em redes Inception e GoogleNet, com extragao de multi-caracteristicas. O modelo
mostrou bons resultados quantitativos, mas exigiu alto custo computacional e apresentou riscos
de overfitting em fun¢do do grande nimero de mapas de caracteristicas (GOODFELLOW et
al., 2014).

Técnicas baseadas em GAN também tém sido exploradas. Tran, Nguyen e Arai (2020)
propuseram um modelo em duas etapas utilizando GANs para simular ruido realistico em
imagens brutas e posteriormente treinar uma CNN para remové-lo. Embora o modelo tenha
apresentado ganhos na generalizacao, ele depende de metadados e estimativas do nivel de ruido,
o que pode limitar sua aplicagao clinica (TRAN; NGUYEN; ARAI, 2020).

Mecanismos de atengao foram empregados em trabalhos como (TIAN et al., 2020), que
utilizaram atencao espacial para refinar a restauragdo de imagens CT. Apesar da melhora

visual observada, o modelo nao obteve desempenho competitivo nas métricas PSNR e SSIM.
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Zhang et al. (2021), por sua vez, apresentaram uma evolugao utilizando multiplos médulos de
atencao, alcancando melhor preservagao estrutural e maior qualidade quantitativa.

Wang et al. (2023) propuseram o modelo DADN, baseado em aprendizado por transferéncia
e atencdo dual, treinado com os dados do AAPM 2016 — o mesmo utilizado neste traba-
lho. O modelo demonstrou resultados superiores em comparagao com abordagens anteriores,

especialmente por sua capacidade de adaptacao ao dominio e preservacao de detalhes finos.

Tabela 1 — Comparagao entre trabalhos relacionados

Autor Modelo Tipo Imagem Base PSNR SSIM Treino
Chen et al. (2017) RED-CNN (CNN + Res. | LDCT simulada | AAPM 2016 38,99-39,20 | 0,933-0,934 | Sup.
AE) (ROI)
Zhang et al. (2021) | CNN tipo Inception CT abd. Base propria — - Sup.
Tran et al. (2020) GAN + CNN CT ¢/ ruido real | Simulada 35,5 0,920 Semi-sup.
Tian et al. (2020) Atengéao espacial (AN) CT simulada Simulada 34,7 0,901 Sup.
Zhang et al. (2023) | Atencao miltipla (AN) LDCT simulada | AAPM 2016 39,1 0,947 Sup.
Wang et al. (2023) | DADN LDCT simulada | AAPM 2016 45,53 0,973 Sup.
Este trabalho U-Net+Inceptionv4 LDCT simulada | AAPM 2016 48,797 0,977 Sup.
abd.

Nota: Sup. = supervisionado; Semi-sup. = semi-supervisionado; LDCT = tomografia computadorizada de baixa dose
(simulada); Res. AE = residual autoencoder; abd. = abdominal; ¢/ = com; ROI = regido de interesse.

A Tabela 1 resume as principais caracteristicas dos trabalhos analisados. Nota-se que as
abordagens que incorporam atencao e adaptacao ao dominio obtiveram melhores resultados
quantitativos. Ainda assim, ha lacunas na literatura quanto a avaliacao sistematica do impacto
de diferentes codificadores e arquiteturas de segmentacao na tarefa de remocao de ruido em
LDCT.

Em comparacao com os trabalhos discutidos, o trabalho se diferencia ao realizar uma ana-
lise abrangente da combinacao entre diferentes arquiteturas de segmentacao com backbones
variados, com e sem mecanismos de atencao. Os experimentos foram conduzidos utilizando
exclusivamente dados reais do conjunto AAPM 2016, com avaliacdo quantitativa. Isso propor-
ciona uma comparacao justa e detalhada com os métodos do estado da arte, contribuindo para o
avanco na analise das pesquisas de reconstrucao de imagens médicas com redes de segmentacao.

A partir dessa analise, conclui-se que hé espago para aprimorar o desempenho das redes
de remocao de ruido por meio da escolha adequada de backbone e arquitetura, com potencial
de obter melhor preservagao estrutural e desempenho geral, conforme serd demonstrado no
Capitulo 4.
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CAPITULO

Metodologia

Neste capitulo, é apresentada a metodologia adotada para a remocao de ruido em ima-
gens LDCT utilizando modelos de segmentagdo. Sao descritos o conjunto de dados utilizado,
as etapas de pré-processamento, os modelos treinados, os parametros empregados durante o
treinamento, e as métricas de avaliacao aplicadas para mensurar a qualidade das imagens re-

construidas.

4.1 Conjunto de dados

Foi utilizado o conjunto de imagens AAPM 2016 Low-dose C'T Grand Challenge, da con-
tribuicdo de Mayo Clinic e organizado pela American Association of Physicists in Medicine
(AAPM) 1.

O conjunto de dados utilizado neste trabalho é composto por 30 exames de tomografia
computadorizada abdominal com contraste, realizados na fase venosa portal (também conhecida
como fase hepética), utilizando o equipamento Siemens SOMATOM Flash. Para cada paciente,
estao disponiveis imagens adquiridas em dois niveis de dose de radiacdo: uma com dose completa
(padrao), denominada NDCT (Normal Dose CT) e outra com um quarto da dose, referida como
LDCT (Low Dose CT). Uma observagao a ser feita é que as imagens LDCT nao foram adquiridas
diretamente, mas sim simuladas a partir das imagens NDCT por meio da adi¢do de ruido de
Poisson (MCCOLLOUGH et al., 2017).

No total, o conjunto contém 2.378 cortes axiais distribuidos entre os 30 pacientes, sendo
que para cada fatia NDCT existe uma correspondente LDCT simulada. A Figura 9 ilustra
visualmente a diferenga entre uma fatia de imagem com dose normal e sua versao simulada
com dose reduzida.

As imagens foram reconstruidas com diferentes espessuras de fatia e kernels. Para este
trabalho, optou-se por utilizar cortes com espessura de 3 mm, valor comumente adotado na
literatura por equilibrar nivel de detalhe anatomico e custo computacional.

Também foram selecionadas imagens reconstruidas com o kernel B30, classificado como de

suavizagao média. Essa escolha proporciona um bom equilibrio entre preservagao de estruturas,

! Low-dose CT Grand Challenge
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(a) Dose completa (NDCT)

(b) Dose de um quarto (LDCT)

Figura 9 — Imagem de dose completa e quarto de dose do paciente “L506".

controle de ruido e contraste, sendo amplamente utilizada em estudos semelhantes. A padroni-
zacao desses parametros visa garantir reprodutibilidade e facilitar comparag¢oes com trabalhos

correlatos.

As imagens estao organizadas ao longo do eixo axial (Z), de forma que cada fatia representa
uma secao transversal do corpo humano, disposta sequencialmente da parte superior a inferior.
Essa organizagdo permite um emparelhamento direto entre os cortes equivalentes das versoes

NDCT e LDCT, o que é fundamental para o treinamento supervisionado dos modelos.
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4.2 Remocao de ruido usando DL

A proposta deste trabalho é aplicar arquiteturas de segmentacao baseadas em redes neu-
rais convolucionais (CNNs) para a tarefa de remocao de ruido em imagens LDCT. Diferente
de abordagens tradicionais que utilizam redes especificas para remocao de ruido, este estudo
avalia se modelos de segmentacao, que originalmente foram desenvolvidos para segmentacao
semantica, podem ser eficazes nessa tarefa, aproveitando sua capacidade de identificar padroes
nas imagens e reconstruir as regioes afetadas pelo ruido.

Foram utilizados modelos como U-Net, LinkNet, PSPNet e MA-Net, combinados com di-
ferentes backbones pré-treinados. A expectativa é que essas redes, ao aprenderem padroes
espaciais complexos, consigam separar de forma eficiente o ruido das estruturas anatomicas

relevantes, gerando imagens com melhor qualidade visual e diagnostica.

4.2.1 Pré-processamento

O pré-processamento das imagens envolveu trés etapas principais: conversao para unidades
Hounsfield (HU), normalizagao dos valores de intensidade e aplicagdo de técnicas de aumento
de dados. Primeiramente, as imagens foram convertidas para a escala de HU, que é ampla-
mente utilizada na area médica por expressar de forma padronizada a densidade dos tecidos.
Essa conversao é essencial para garantir que os modelos de rede aprendam a partir de informa-
¢oes clinicas significativas, e ndo apenas de intensidades relativas dos pizels ((KAK; SLANEY,
2001)).

Em seguida, as imagens foram normalizadas para o intervalo [0,1]. Essa normalizac¢ao é
uma pratica comum no treinamento de redes neurais profundas, pois facilita a convergéncia
dos algoritmos de otimizacao, melhora a estabilidade numérica e reduz o risco de explosao ou
desaparecimento do gradiente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Por fim, foram aplicadas técnicas de aumento de dados com o objetivo de expandir a diver-
sidade do conjunto de treinamento sem a necessidade de adquirir novas imagens. As transfor-

magoes incluiram:

A Aplicacao de um desfoque gaussiano com limite de intensidade entre 1 e 3, utilizado para

suavizar a imagem de forma leve (probabilidade de 0,4);

1 Efeito de desfoque por movimento da camera, com limite de desfoque 3 e probabilidade

de 0,2, que auxilia na regularizacao do modelo;

[ Variagoes aleatérias leves de brilho e contraste, simulando pequenas varia¢oes nas condi-

¢oes de iluminacao;

1 Adigao de ruido gaussiano a imagem, com variancia entre 5,0 e 15,0, para ajudar o modelo

a lidar com diferentes tipos de ruido.
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A aplicacao dessas técnicas é justificada pela necessidade de tornar o modelo mais robusto

a pequenas variagoes naturais nas imagens médicas, como mudancas na posicao do paciente,
iluminagao ou ruido simulado (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Além disso, optou-se por nao utilizar aumentos agressivos, como deformacoes elasticas ou
ruidos adicionados artificialmente, pois essas alteragoes podem interferir na estrutura anatomica
da imagem e confundir o modelo durante o aprendizado, especialmente em tarefas que dependem
da preservagao de detalhes finos, como é o caso da remogao de ruido em LDCT (GOCERI, 2023;
SHAH et al., 2021).

Essas etapas de pré-processamento, portanto, visam garantir que o modelo aprenda de
forma eficiente e generalizavel, equilibrando diversidade no treinamento com a preservagao da

integridade das informagoes clinicas relevantes.

4.2.2 Parametros e Configuracoes do Modelo

Os modelos foram implementados utilizando a biblioteca segmentation-models-pytorch (SMP),
que oferece arquiteturas eficientes para segmentagdo e regressao de imagens, com backbones
pré-treinados no ImageNet, otimizando a capacidade de generalizagao mesmo com conjuntos
de dados limitados. Essa biblioteca permite acessar facilmente diferentesbackbones com varia-
dos tamanhos e complexidades, influenciando diretamente o niimero de parametros treinaveis.
Na tabela 2 sao mostradas as estimativas aproximadas de parametros para cada combinacao.
Por exemplo, modelos como o VGG16 possuem cerca de 138 milhoes de pardmetros, enquanto
arquiteturas mais compactas, como MobileNetV2, possuem aproximadamente 3,5 milhoes, o
que impacta o tempo de treinamento e a capacidade de evitar overfitting (TAKUBOVSKII,
2019).

As configuragoes de treinamento adotadas neste trabalho foram cuidadosamente seleciona-
das com o objetivo de garantir a convergéncia eficiente do modelo, evitando o overfitting e
respeitando as particularidades do problema. O ntmero de épocas foi definido em 50, consi-

derado suficiente para que o modelo convergisse de forma estavel sem incorrer em sobreajuste,

conforme indicado em estudos anteriores (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O tamanho do batch utilizado foi 4, o que representa um compromisso entre o uso eficiente
da memoéria da GPU e a estabilidade nas atualizagoes dos gradientes, um fator especialmente
relevante ao se trabalhar com imagens médicas de alta resolucao. A funcao de perda escolhida foi
o erro quadrético médio (Mean Squared Error, MSE), apropriada para problemas de regressao
continua como a remocao de ruido, pois penaliza mais fortemente os erros maiores, promovendo
predigoes mais precisas (LU, 2010).

Como otimizador, optou-se pelo Adam, dada sua robustez e capacidade de ajustar auto-
maticamente as taxas de aprendizado para cada parametro, o que acelera a convergéncia em
relacdo a métodos mais tradicionais, como o Stochastic Gradient Descent (SGD) (SUN et al.,
2024). A taxa de aprendizado inicial foi fixada em 1 x 10™*, um valor conservador que ajuda a

evitar grandes oscilagoes na atualizacao dos pesos durante as etapas iniciais do treinamento.
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Para melhorar ainda mais a convergéncia, foi empregado o scheduler ReduceLROnPlateau,
configurado com um parametro de patience de 5 épocas e um fator de decaimento de 0,5. Esse
mecanismo reduz automaticamente a taxa de aprendizado quando o desempenho na validagao

se estabiliza, contribuindo para escapar de minimos locais e refinar o ajuste final do modelo
(SMITH, 2017).

Tabela 2 — Nimero total de pardmetros (em milhoes) para as diferentes combinagoes de mode-
los e backbones.

Model VGG16 Inceptionv4d DenseNet1l21 ResNet50 EfficientNet-B3 MobileNet_ v2
U-Net 23M 48M 13M 32M 10M 6M
LinkNet 16M 46M 10M 31M ™ 4M
PSPNet 15M 41M ™ 24M ™ 2M
MA-Net 27TM 114M 44M 14T 13M 48M

4.2.3 Treinamento

Training set

Testset

Maodel training

Trained models

Model testing f—

3

Evaluation
metrics

U-Net:
ResNet50
VGG-16
DenseNet121
Inceptionvd
MobileNetv2
EfficientNetb2

LinkNet:
ResNet50
VGG-16
DenseNet121
Inceptionvd
MobileNetv2
EfficientNetb2

PSPNet:
ResNet50
VGG-16
DenseNet121
Inceptionvd
MobileNetv2
EfficientNetb2

MA-Net:
ResNet50
VGG-16
DenseNet121
Inceptionvd
MobileNetv2
EfficientNetb2

Figura 10 — Fluxo de trabalho do design do experimento, incluindo divisao do conjunto de
dados, treinamento do modelo e avaliagao.

A Figura 10 apresenta um resumo do processo experimental adotado neste trabalho. O
conjunto de dados foi dividido pelo método holdout, destinando 80% para treinamento e 20%
para teste. Essa estratégia é amplamente utilizada em contextos com volume limitado de dados,
como em aplicagoes médicas, devido a sua simplicidade, eficiéncia computacional e capacidade
de manter a independéncia entre treinamento e avaliagao final (KOHAVI et al., 1995).

Para garantir o correto pareamento entre imagens LDCT e NDCT, foram implementadas
classes personalizadas do tipo NumpyDataset, que carregam e sincronizam os dados de forma
eficiente durante o treinamento. Devido ao tamanho e complexidade das imagens como pre-
viamente mencionado, o batch size foi fixado em 4, promovendo um equilibrio entre o uso da

memoéria da GPU e a estabilidade na atualizacao dos parametros do modelo a cada iteracao.
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Cada arquitetura de rede foi combinada com seis diferentes backbones, totalizando 24 com-
binagoes distintas avaliadas. Os backbones foram carregados com pesos pré-treinados no Ima-
geNet, o que favorece a extragdo de caracteristicas visuais robustas e melhora a capacidade de
generalizacdo dos modelos em tarefas de remocgao de ruido, conforme discutido em Wang et al.
(2021).

Durante o treinamento, o conjunto de treinamento foi subdividido para incluir um conjunto
de validacao interna, utilizado para monitorar o desempenho do modelo e ajustar hiperpara-
metros, como a taxa de aprendizado, através de técnicas como early stopping e learning rate
scheduling. Esta validacao interna é fundamental para prevenir overfitting, garantindo que o
modelo ndo aprenda caracteristicas especificas do conjunto de treinamento que nao generalizam
para novos dados. O conjunto de teste permaneceu completamente separado e foi utilizado ex-
clusivamente para a avaliacao final da capacidade de generalizacao dos modelos, assegurando
uma andlise imparcial e confidvel dos resultados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Para isso, métricas quantitativas especificas foram calculadas para avaliar a qualidade

das imagens reconstruidas, incluindo medidas como PSNR e SSIM.

4.3 Meétricas de avaliacao

Para comparar o desempenho de um modelo de remocao ruido, ou avaliar a melhora obser-
vada apés a reducao de ruido em um conjunto de dados especifico, é necessario ter uma métrica
de qualidade quantitativa. Existem duas medidas que sao bastante usadas na literatura, as
classicas PSNR e SSIM.

4.3.1 PSNR

O Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) é uma métrica que quantifica a razdo entre o sinal
maximo possivel de uma imagem e o ruido presente na imagem reconstruida, expressa em
decibéis. Para isso, utiliza-se o erro quadratico médio (MSE) entre a imagem original limpa s
e a imagem ruidosa ou reconstruida x, definido por:

n

MSE(x,s) = 1 Z(xl —5)?

n;3

A partir do MSE, o PSNR ¢ calculado como:

2

PSNR(ZL',S) =10 loglo m

onde R representa o valor maximo possivel do pixel na imagem (por exemplo, 255 para
imagens de 8 bits). Um valor alto de PSNR indica uma boa correspondéncia entre = e s, ou
seja, baixo nivel de ruido, enquanto valores baixos indicam maior discrepancia entre as imagens
(CHOW; PARAMESRAN;, 2016).

O PSNR ¢ amplamente utilizado devido a sua simplicidade e facilidade de célculo, sendo

um padrao para avaliar quantitativamente a precisao de métodos de restauragdo de imagem
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(BUADES; COLL; MOREL, 2005). No entanto, ele mede apenas diferengas pixel a pixel,
sem considerar aspectos perceptuais, o que pode resultar em alta pontuagdo mesmo quando
distorgoes visuais perceptiveis estdao presentes (WANG; BOVIK, 2006).

4.3.2 SSIM

O Structural Similarity Index (SSIM) foi desenvolvido para superar limitagoes de métri-
cas tradicionais, avaliando a similaridade estrutural entre duas imagens x e s por meio de

componentes de luminancia, contraste e estrutura local, conforme a férmula:

(2ptppis + €1) (2045 + ¢2)

SSIM —
(@) = (e 32 )02 + 07 + )

onde p, e ps sdo as médias das intensidades dos pixels das imagens z e s, representando o

2
s

brilho; 02 e o2 sdo as variancias, que indicam o contraste; e o, ¢ a covariancia que captura a
correlacdo estrutural entre as imagens. As constantes ¢; e ¢y s@o incluidas para evitar divisoes
por zero e garantir estabilidade numérica (WANG et al., 2004).

O SSIM varia entre 0 e 1, sendo 1 a correspondéncia estrutural perfeita entre as imagens.
Essa métrica é considerada mais préxima da percepcao humana, pois avalia a preservacao
de padroes visuais essenciais, além de refletir diferencas em luminéncia e contraste (WANG;
BOVIK, 2006). Por essa razao, o SSIM é amplamente utilizado para avaliar qualidade visual em
imagens médicas, onde a preservacao da estrutura anatoémica é fundamental para diagnoésticos
confidveis (ZHU; WANG; LIU, 2007).

Apesar de sua maior fidelidade perceptual, o SSIM possui algumas limita¢des, como maior
complexidade computacional em relacao ao PSNR e sensibilidade a parametros do calculo local,

como o tamanho da janela de andlise (WANG et al., 2004).
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CAPITULO

Analise e discussao dos resultados

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados
com redes de segmentacao aplicadas a remocao de ruido em imagens LDCT. A anélise com-
preende aspectos quantitativos, perceptuais e comparativos, fornecendo uma avaliagdo ampla
sobre o desempenho das arquiteturas testadas.

Foram realizados 24 experimentos, combinando cada uma das 4 arquiteturas de redes neurais
U-Net, PSPNet, LinkNet e MA-Net com 6 modelos de backbones diferentes: VGG16, Dense-
Net121, Efficient-B2, InceptionV4, MobileNet v2 e ResNet50 . Essa combinacao total resulta
em 24 configuracoes experimentais distintas.

O treinamento e validacao foram feitos em um ambiente Colab Pro, no qual a média de
tempo gasto foi entre 2 e 4 horas por modelo. Para avaliar os modelos, foram utilizadas

métricas quantitativas especificadas na Secao 4.3.

5.1 Analise Quantitativa

Esta secao apresenta a analise quantitativa dos resultados obtidos nos experimentos, utili-
zando as métricas PSNR e SSIM.
As tabelas 3 e 4 a seguir apresentam os valores médios e desvios padrao de cada combinagao

testada. Os modelos com melhores desempenhos em cada rede sdo destacados em negrito.

LinkNet PSPNet U-Net MA-Net
VGG16 48,400 + 0,623 32,327 + 0,376 47,959 + 0,606 48,609 + 0,654
Tnceptionva 97.824 4+ 15,632 32,427 + 0,411 48,797 + 0,672 48,651 + 0,656
ResNet50 44,823 + 4,255 32,019 £ 1,055 48,138 + 0,746 29,747 £ 13,803

DenseNet121 25,349 + 21,704 32,428 & 0,396 48,671 + 0,471 35,817 + 17,324
EfficientNet-b2 45,672 & 0,517 32,434 + 0,388 46,564 & 0,404 36,877 + 9,726
MobileNet v2 44,668 + 0,894 32,442 £ 0,380 46,717 & 0,537 39,362 % 7,867

Tabela 3 — Resultados obtidos para o PSNR para as diferentes combinacoes de redes e backbones

A arquitetura U-Net, independentemente do backbone utilizado, teve os melhores desempe-

nhos médios tanto em PSNR quanto em SSIM. A combinagdo U-Net com InceptionV4 foi a

1 Segmentation Models Pytorch
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LinkNet PSPNet U-Net MA-Net
VGG16 0,974 + 0,005 0,799 £+ 0,020 0,975 £+ 0,005 0,973 + 0,005
Inceptionv4 0,974 + 0,005 0,803 + 0,020 0,977 + 0,005 0,974 + 0,005
ResNet50 0,973 + 0,006 0,800 + 0,023 0,976 & 0,005 0,956 + 0,022

DenseNet121 0,931 + 0,051 0,798 & 0,020 0,976 + 0,003 0,952 & 0,042
EfficientNet-b2 0,972 + 0,006 0,798 & 0,020 0,918 + 0,011 0,966 + 0,006
MobileNet v2 0,968 & 0,007 0,788 & 0,019 0,959 + 0,007 0,965 & 0,010

Tabela 4 — Resultados obtidos para o SSIM para as diferentes combinagoes de redes e backbones.

que mais se destacou, alcancando PSNR de 48,797 e SSIM de 0,977, seguida pelas combinacoes
U-Net com DenseNet121, ResNetb0 e VGG16. Esses modelos mantiveram valores de PSNR
acima de 48 e SSIM igual ou superior a 0,975, sugerindo uma excelente capacidade de recons-
truir imagens com alta fidelidade. O bom desempenho esta diretamente relacionado a robustez
dos backbones utilizados, que possibilitaram uma extracao de atributos eficiente, e ao fato de
a U-Net possuir uma estrutura que favorece a retencao de detalhes finos, principalmente em

imagens médicas.

As combinagoes com piores resultados foram as baseadas na arquitetura PSPNet, com
destaque para os experimentos com DenseNet121, ResNet50 e VGG16, que tiveram PSNR em
torno de 32 e SSIM entre 0,79 e 0,80. Mesmo utilizando backbones mais potentes, a PSPNet
nao apresentou ganhos consistentes. A principal hipotese é que a estratégia de pyramid pooling
dessa arquitetura, voltada para captar o contexto global da imagem, nao favorece a preservacao
de microestruturas importantes nas tarefas de remocao de ruido, que exigem mais atencao ao
nivel local. Isso também se refletiu nas combinagoes com MobileNet_ v2, EfficientNet-B2 e
InceptionV4, que, apesar de suas particularidades, ndao conseguiram melhorar significativamente

os resultados dentro dessa arquitetura.

Outro ponto importante é a relacao entre o desempenho dos modelos e a quantidade de
parametros em cada combinagao, como mostrado na Tabela 2. Em geral, as melhores médias
de PSNR e SSIM foram alcancadas por modelos com nimero moderado a alto de parametros,
como U-Net com InceptionV4 (48M) e DenseNet121 (13M). Porém, nem sempre um maior
numero de pardmetros significa melhor desempenho. Um exemplo disso é a combinacao MA-
Net com ResNetb0, que apesar de ter cerca de 147 milhdes de parametros, teve desempenho
inconsistente, sugerindo que o simples aumento da complexidade nao garante bons resultados

se a arquitetura nao for adequada a tarefa.

Ao contrario, modelos mais leves como os que utilizam o backbone MobileNet v2, mesmo
com apenas 2 a 6 milhoes de parametros, apresentaram desempenho competitivo em algumas
combinagoes. Por exemplo o modelo LinkNet alcangcou um SSIM de 0,968, e com U-Net, um
PSNR de 46,717, ambos resultados acima da média geral. Esses casos mostram que arquite-
turas eficientes, quando bem ajustadas e combinadas com uma estrutura adequada (como a
U-Net), conseguem gerar boas predigdes mesmo com limitagoes de capacidade. Isso destaca
que o numero de parametros ¢ apenas um dos fatores que influenciam no desempenho e que o

equilibrio entre arquitetura, funcao de perda, otimizagao e capacidade de generalizagao é mais
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determinante do que apenas o tamanho do modelo.

O desempenho dos modelos também foi influenciado por aspectos do treinamento. O uso do
otimizador Adam com taxa de aprendizado inicial de 1 x 10~* permitiu uma convergéncia rapida
sem oscilagoes indesejadas, especialmente importante para redes mais profundas. O scheduler
ReduceLROnPlateau foi fundamental para ajustar automaticamente a taxa de aprendizado
nos momentos em que o desempenho na validagao deixava de subir, permitindo que os modelos
refinassem seus pesos com mais precisao nas etapas finais do treinamento.

Para complementar, os bozplots das Figuras 11 e 12 ilustram a distribui¢ao dos resultados,
facilitando a andlise de variabilidade e desempenho por modelo. E possivel observar maior
consisténcia de desempenho em algumas combinacoes, como U-Net+InceptionV4, e alta varia-
bilidade em outras, como PSPNet com DenseNet121.
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Figura 11 — Distribuicao dos valores de PSNR por combinacao Rede-Backbone.

O boxplot do PSNR da Figura 11 mostra que as redes U-Net e PSPNet apresentam menor
variabilidade de valores, independentemente do backbone utilizado. A maioria de seus valores
estd proxima da mediana, com os resultados da U-Net sendo substancialmente superiores aos
da PSPNet. Por outro lado, as redes LinkNet e MA-Net apresentam grande variabilidade
dependendo dobackbone utilizado, sendo esta tultima a que apresenta a maior discrepancia
de valores. Enquanto a LinkNet apresenta resultados ruins para apenas dois backbone e alta
presenca de outliers para o ResNet50, a MA-Net apresenta resultados robustos para apenas dois
backbones, VGG-16 e Inceptionv4. Para os demais backbones, seus resultados estao dispersos
em uma ampla faixa de valores e com medianas inferiores as de outras redes, como U-Net e

LinkNet.

Em relacao ao SSIM, a variabilidade dos resultados é menor, independentemente da rede
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LinkNet PSPNet

0.9} 09}

SS;IM
e
SSQIM
+{[F
+-e+—ﬂ»
HIF
o {JF
{F+
a{Fw

0.7 1 0.7

0.6 L L . L L L 0.6

o & o N 2 = o N &2 o
o ,\n«*‘ \;,,\‘” a\'_\"' ‘@'9 8 & _\06' ‘\S’ G‘:O' Q;,? £
© & 3 - 3 ) £$© b P - 3 )
& 3 @ & N Pl 03 & N
& ¥ & & ' & L & o 8
R & & <«° N S & A
U-Net MA-Net

09} 09

SSli

(=]

(-]

SSi

=]

-]
I

0.7+ b 0.7 +

0.6 L 1 I L L I 0.6

Figura 12 — Distribui¢ao dos valores de SSIM por combinacao Rede-Backbone.

e do backbone utilizado, conforme demonstrado na distribui¢do do boxplot na Figura 12. Com
poucas excegoes, a maioria dos valores obtidos esta proxima da mediana. A PSPNet foi a
que apresentou as maiores variagoes nos valores e os piores resultados de SSIM. Em relacao
ao backbone, a DenseNet12] apresentou a maior variabilidade, independentemente da rede
utilizada. No geral, a rede U-Net apresentou os melhores resultados, sendo superada por outras
redes apenas quando combinada com backbones rasos, como EfficientNetb2 e MobileNetv2.
Essas diferencas entre PSNR e SSIM sao explicadas pela natureza dessas métricas. O
PSNR verifica o erro absoluto entre os pixels e nem sempre se correlaciona com a qualidade
percebida (por exemplo, é amplamente afetado pelo desfoque). Ao contrario do PSNR, o SSIM
foi projetado para refletir a percepcao visual humana, o que o torna mais eficaz na avaliacao

da qualidade perceptual das imagens.

5.2 Analise Qualitativa

Além da avaliagdo numérica, é fundamental considerar a percepcao visual da qualidade das
imagens reconstruidas. Esta analise qualitativa visa observar, de forma subjetiva, como cada
modelo se comporta na remocao de ruido e na preservacao de estruturas anatomicas relevantes.

A Figura 13 apresenta exemplos visuais representativos das reconstrugoes realizadas pelos
diferentes modelos. Observa-se que as combinagoes com U-Net e MA-Net tendem a preservar
melhor os detalhes anatdémicos, com maior nitidez nas bordas e contraste estrutural. O modelo
MA-Net com InceptionV4 destaca-se por apresentar regioes menos ruidosas e transicoes suaves

entre tecidos. No entanto, a PSPNet demonstrou imagens mais borradas e com perda de
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textura, indicando que seu foco em contexto global compromete a reconstituicdo de detalhes

locais. J& a LinkNet mostrou desempenho intermediario, com bons contornos, mas contraste .
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Figura 13 — Exemplos visuais das reconstrugoes realizadas pelas diferentes combinagoes de re-
des e backbones

A Figura 14 apresenta um segundo conjunto de reconstrugdes. A combinacao MA-Net com
EfficientNet-B2 produz imagens visualmente mais escuras, o que pode comprometer a visibili-
dade de estruturas de menor intensidade. Esse escurecimento excessivo pode ser consequéncia
da interacao entre os mecanismos de atencao e o backbone usado. Por outro lado, a LinkNet,
especialmente com backbones leves como MobileNetV2 ou ResNet50, apresenta bons resultados
visuais, mantendo defini¢cao razoavel das bordas e contraste entre tecidos.

Durante o processo de reconstrucao de imagens ruidosas, é comum observar perdas de

brilho, contraste e detalhes finos em relacao a imagem original. Isso ocorre porque os modelos
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de remocao de ruido, ao tentarem “limpar” a imagem, podem suavizar excessivamente certas
regioes ou eliminar informagoes de alta frequéncia que sdo confundidas com ruido. Em modelos
mais simplificados, esse efeito é ainda mais acentuado, resultando em imagens que parecem
opacas ou lavadas, com textura e luminosidade alteradas. Além disso, arquiteturas que utilizam
fungoes de ativacao como ReLU tendem a zerar partes das ativagoes , o que pode reduzir os
niveis de brilho ou apagar detalhes em regides menos intensas da imagem original (GLOROT;
BENGIO, 2010).

U-Net LinkNet PSPNet MA-Net

Inceptionv4

ResNet50
NDCT

16 DenseNet121
LDCT

VGG

MobileNetv2 EfficientNetb2

4 "

Figura 14 — Exemplos visuais adicionais das reconstrugoes por diferentes arquiteturas.

A Figura 15 mostra uma visualiza¢ao ampliada das melhores combinagoes de rede e back-
bone. Notam-se microestruturas e bordas finas preservadas, principalmente na U-Net com

InceptionV4. Mesmo em regioes de transi¢gdo complexa, como interfaces entre 6rgaos, os con-
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tornos permanecem nitidos e bem definidos. Isso sugere que a rede conseguiu manter uma boa
separacao entre ruido e informacao anatomica real.

A MA-Net com InceptionV4 também apresentou bom desempenho nas imagens ampliadas,
embora com leve tendéncia a suavizacao em areas intermedidrias. Algumas variacoes tonais
mais sutis ficam menos evidentes em compara¢ao com a U-Net, mas ainda assim, os contornos

principais sao preservados com precisao.

U-Net + MA-Net +  LinkNet + U-Net +
LDCT NDCT Inceptionvd VGG-16 ResNet50 DenseNet1
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Figura 15 — Visualizacao ampliada das melhores combinagoes de rede e backbone.

Ja a Figura 16 apresenta ampliagoes das piores combinagoes. Em PSPNet com DenseNet121,
as regides anatomicas aparecem borradas e com baixa defini¢ao, dificultando a distingdo entre
tecidos. As bordas tornam-se imprecisas e hd perda de textura significativa. No entanto,
a LinkNet com DenseNet, apesar de apresentar contraste mais suave, consegue manter um
nivel visual aceitavel de estrutura, com contornos razoavelmente preservados e sem introduzir

artefatos evidentes.

U-Net + PSPNet+ LinkNet+ MA-Net +
LDCT NDCT Inceptionvd ResNet50 DenseNet1 ResNet50

Figura 16 — Visualizagdo ampliada da melhor combinagao (U- Net+Incept10nV4 comparada as
piores combinacoes.

Comparando visualmente as ampliagoes das melhores e piores arquiteturas (Figuras 15 e
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16), percebe-se que a fidelidade estrutural é o fator mais impactado nas reconstrugdes ruins.
Modelos mais eficazes preservam nao sé os contornos, mas também a variacao tonal interna das
estruturas. Em contraste, os piores modelos tendem a achatar a imagem, reduzindo contraste
local e apagando variagoes sutis essenciais para diagnostico.

A analise ampliada evidenciou que pequenos defeitos, como desfoque e perda de contraste,
tornam-se mais visiveis sob inspecao detalhada. Tais aspectos reforcam a importancia de incluir

avaliagoes qualitativas em estudos com imagens m

5.3 Comparacao com a Literatura

A Tabela 5 apresenta os resultados comparativos de modelos usados no mesmo conjunto de

imagens LDCT com o intuito de remocgao de ruido.

Modelo Média PSNR  Média SSIM
LDCT (Baseline) 40,3427 0,923
RED-CNN (CHEN et al., 2017a) 45,1813 0,971
ED-CNN (CHEN et al., 2017b) 44 8748 0,969
WGAN-VGG (YANG et al., 2018) 43,3313 0,963
WGAN-RAM (LI et al., 2021a) 44,5934 0,966
MAPNN-D5 (SHAN et al., 2019) 447677 0,969
DADN (WANG et al., 2023) 45,5286 0,973
U-Net+Inceptionv4 48,797 0,977

Tabela 5 — Resultados comparativos.

A Tabela 5 resume os resultados de modelos relevantes na literatura utilizando a base AAPM
2016. Modelos como RED-CNN, ED-CNN, WGAN e DADN alcancaram bons resultados,
com PSNR entre 44 e 45. A abordagem proposta, especificamente a combina¢do U-Net com
InceptionV4, superou esses métodos, alcancando 48,797 de PSNR e 0,977 de SSIM.

Apesar de serem métodos consolidados, esses modelos apresentam limitagoes em suas arqui-
teturas. O RED-CNN, por exemplo, é baseado em autoencoders com conexoes residuais, mas
nao utiliza estratégias que integram informagoes em diferentes escalas nem atencgao espacial, o
que dificulta a preservacao de detalhes finos da imagem (CHEN et al., 2017a). Outro modelo,
como o ED-CNN emprega convolugoes dilatadas, que ajudam a capturar padroes mais am-
plos, mas podem gerar artefatos, especialmente em dreas de baixo contraste (GHOLIZADEH-
ANSARI; ALIREZAIE; BABYN, 2020).

Modelos baseados em GAN, como o WGAN, focam em gerar imagens visualmente mais
naturais com o auxilio de discriminadores. No entanto, essa estratégia muitas vezes torna o
treinamento instével e sensivel ao ruido de entrada (LI et al., 2021b). E por por mais realistas
que parecam, essas imagens podem nao preservar fielmente estruturas anatomicas importantes
para o diagnostico, o que limita sua aplicabilidade clinica (YANG et al., 2018).

O MAPNN-D5, usa uma rede neural multimodal com cinco niveis de atengao, o que ajuda

a equilibrar a redugao de ruido com a preservagao de texturas. Porém, seu desempenho ainda
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fica abaixo da proposta deste trabalho, provavelmente por nao usar backbones pré-treinados
nem técnicas de analise em multiplas escalas de forma tao eficaz.

Ja o modelo DADN combina aprendizado por atencao dual com transferéncia de dominio.
Embora seus resultados sejam bons, esse modelo exige mais ajustes de hiperparametros e de-
pende de mecanismos extras de adaptagao entre dominios, o que pode dificultar sua adogao em
ambientes clinicos com maior diversidade anatomica (WANG et al., 2023).

Em contraste, redes de segmentagao como a U-Net, combinadas com backbones avancados
como o InceptionV4, demonstraram maior versatilidade e eficiéncia na tarefa de reconstrucao.
Sua arquitetura encoder-decoder é naturalmente adaptavel a diferentes escalas, e os pesos pré-

treinados ampliam a capacidade do modelo de generalizar com menos dados rotulados.

5.4 Analise Final

A anadlise dos resultados confirma que as redes segmentadoras com diferentes backbones tém
um bom potencial para lidar com a remocao de ruidos em imagens LDCT. Backbones como
Inceptionvd e VGG16 demonstraram alta eficicia, indicando que a escolha de um backbone
com boa capacidade de extracdo de caracteristicas é essencial. A MA-Net, por exemplo, foi a
arquitetura que mais se beneficiou de enconders bem projetados, como VGG16 e Inceptionv4,
devido ao seu uso de mecanismos de atencao que destacam regioes importantes na reconstrugao
da imagem.

As métricas PSNR e SSIM, embora amplamente utilizadas, mostram limitagoes ao nao
capturarem plenamente a qualidade visual das imagens. Como a hipdtese sugere, altos valores
dessas métricas nem sempre garantem que as imagens reconstruidas estejam livres de artefatos
perceptiveis.

Um argumento sobre a acuracia desses indices implica que por serem consideradas apenas
medidas baseadas em erros de pixel ou na similaridade estrutural podem nao detectar artefatos
sutis ou inconsisténcias que afetam a experiéncia visual do observador (MITTAL; MOORTHY;
BOVIK, 2012). Assim, hd uma necessidade de complementar a andlise quantitativa com ava-
liagoes qualitativas ou subjetivas para obter uma compreensao mais abrangente da qualidade

visual, uma vez que a percepc¢ao humana envolve fatores complexos que vao além dos ntimeros

fornecidos por PSNR e SSIM.
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CAPITULO

Conclusao

O trabalho teve como objetivo investigar o uso de modelos de segmentacao para melhorar
a qualidade de imagens LDCT, que costumam apresentar bastante ruido. Foram avaliadas 24
combinagoes diferentes de arquiteturas de segmentacao (U-Net, PSPNet, LinkNet e MA-Net)
com backbones pré-treinados (VGG16, ResNet50, DenseNet121, Inceptionv4, MobileNetV2 e
EfficientNetB2).

Os resultados mostraram que a combinacao entre U-Net e Inceptionv4 se destacou, alcan-
cando os melhores valores de PSNR 48,797 e SSIM 0,977. Isso indica que essa configuracao
conseguiu nao s6 remover o ruido de forma eficaz, mas também preservar bem as estruturas
anatomicas das imagens.

Outros modelos, como a MA-Net, que usa mecanismos de atengao, também apresentaram
resultados bastante competitivos, especialmente quando combinados com backbones mais ro-
bustos. No entanto, seu desempenho variou mais de acordo com o backbone utilizado, o que
mostra que nao existe uma tunica solucao ideal, a combinac¢ao entre arquitetura e codificador é
essencial para um bom resultado.

Além dos resultados quantitativos, foi possivel observar que métricas como PSNR e SSIM
nem sempre refletem a percepcao visual da qualidade da imagem. Em alguns casos, mesmo com
bons valores, ainda era possivel ver artefatos ou perda de contraste em regides importantes. Isso
reforca a ideia de que avaliagoes qualitativas também sdo essenciais em estudos dessa natureza.

De forma geral, o trabalho mostrou que usar modelos de segmentacao, que originalmente
foram pensados para tarefas de segmentacao e classificacdo de objetos, pode ser uma alter-
nativa promissora para melhorar imagens médicas ruidosas. Além disso, o uso de backbone
pré-treinados e mecanismos de atencao demonstrou impacto positivo na qualidade final das

imagens reconstruidas.

6.1 Principais Contribuicoes

A contribuicdo deste trabalho para a literatura reside na demonstragao de que a combinagao
de arquiteturas de segmentacao com backbones avancados pode superar métodos tradicionais

e até mesmo alguns dos modelos mais recentes. Em particular, a integracao da U-Net com o
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backbone InceptionV4 mostrou resultados expressivos, com PSNR e SSIM superiores aos alcan-
cados por modelos estabelecidos como o RED-CNN e o DADN. Esse resultado reforga a ideia de
que a capacidade de extrair caracteristicas ricas e detalhadas, proporcionada pelo InceptionV4,
aliada a robustez da estrutura U-Net, é determinante para a restauracao de imagens LDCT,
evidenciando novas diregoes para a pesquisa em reconstrucao de imagens médicas.

Além disso, o estudo contribui para o estado da arte ao evidenciar que, embora métri-
cas quantitativas como PSNR e SSIM sejam importantes indicadores de desempenho, elas
nao capturam integralmente a qualidade visual percebida. A superioridade da combinacao
U-Net+InceptionV4, que nao sé alcangou elevados indices quantitativos, mas também demons-
trou uma reconstrucao visualmente consistente, propoe um novo paradigma para avaliagao de
modelos de remocao de ruido. Essa abordagem estimula a repensar os métodos de avaliacao,
integrando andlises qualitativas e subjetivas para complementar os resultados numéricos.

Por fim, o trabalho estabelece um referencial comparativo robusto entre diversas arqui-
teturas e backbones, o que contribui significativamente para a literatura ao oferecer insights
detalhados sobre as vantagens e limitagoes de cada combinac¢ao. Ao demonstrar que modelos
com backbones eficientes e, especialmente, aqueles incorporando mecanismos de atenc¢ao, como
o MA-Net, podem melhorar substancialmente a qualidade das imagens reconstruidas, este es-
tudo abre caminho para futuras pesquisas. Tais investigacoes poderao explorar de forma mais
aprofundada a integracao de médulos de atencao e estratégias de decodificacao, consolidando
um novo patamar no desenvolvimento de solug¢oes para a melhoria de imagens de baixa dosagem

em tomografias computadorizadas.

6.2 Trabalhos Futuros

A partir dos resultados encontrados neste estudo, varias possibilidades interessantes surgem
para dar continuidade a pesquisa. A seguir, estdo algumas dire¢oes que podem ser exploradas

nos proximos trabalhos:

1 Testar os modelos em exames reais: a base AAPM 2016 é muito til para experimentos
controlados, mas trabalhar com dados reais de hospitais, com ruidos vindos diretamente
dos equipamentos, seria um passo importante para aproximar os modelos da pratica

clinica.

1 Explorar outras regides do corpo e tipos de exame: este trabalho focou em tomografias
abdominais, mas vale investigar se os modelos também funcionam bem em imagens do
torax, cranio, ou até em outros exames como ressonancia magnética. Cada caso pode

trazer desafios diferentes, e seria interessante entender essas variagoes.

(1 Usar métricas que se aproximem mais da percepcao humana: embora PSNR e SSIM
sejam métricas consolidadas, elas nem sempre refletem bem o que o olho humano percebe.

Outras abordagens, como o Learned Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS), ou até
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avaliagOes com especialistas da area médica, podem trazer uma visao mais completa da

qualidade das imagens.

(1 Experimentar novas arquiteturas, como Transformers: modelos baseados em atencao,
como os Transformers, vém ganhando espaco na area de visao computacional. Vale a
pena investigar se eles podem oferecer vantagens também na tarefa de remocao de ruido

em imagens médicas.

1 Otimizar o uso de recursos computacionais: muitas vezes nao se tem acesso a maquinas
potentes para treinar os modelos. Explorar técnicas como treinamento distribuido, uso de
mixed precision ou acumulacao de gradiente pode ajudar a reduzir o custo computacional

e tornar o processo mais acessivel.

1 Investigar o uso de aprendizado com poucos ou nenhum rétulo: como nem todo hospital
tem acesso a bases de dados bem anotadas, testar modelos que aprendem de forma auto-
supervisionada ou semi-supervisionada pode tornar a tecnologia mais viavel em cenarios

COIm poucos recursos.
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