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Resumo

Este trabalho investiga a capacidade de ge-
neralizacao de uma Rede Neural Artificial trei-
nada pelo algoritmo Hebbiano generalizado para
compressao de imagens de cintilografia miocardia.
Nossos resultados indicam que a nova abordagem
proposta neste artigo produz uma economia con-
sideravel de espaco para armazenamento das ima-
gens sem comprometer o seu uso para diagnose
médica.

Abstract

This paper studies the capacity of generalization
of a Artificial Neural Network trained with the
Generalized Hebbian Algorithm. The ANN is ap-
plied to compress cintilography miocardial ima-
ges. Our results indicate that this new approach
yields a significant reduction in the storage requi-
rements for images without compromising its use
for medical diagnosis.
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PERGS) e pela Pontificia Universidade Catélica do Rio

1 Introducao

Um grande nimero de exames de imagens de
cintilografia miocdrdia é realizado diariamente em
nossos hospitais. Estas imagens sao usualmente
arquivadas por um determinado periodo e pos-
teriormente destruidas. Tanto para referéncias
futuras no tratamento dos pacientes quanto pa-
ra estudos da populacao acometida por patolo-
gias miocdrdicas, seria desejavel armazenar digi-
talmente estas imagens de forma que as mesmas
pudessem ser facilmente recuperadas quando ne-
cessario. Uma dificuldade para a preservacao des-
tas imagens em meio magnético é o volume de ar-
mazenamento de dados que estas imagens forma-
riam. Uma segunda importante motivacao para o
desenvolvimento de novos métodos de compressao
de imagens médicas é o crescente interesse em te-
lemedicina [7].

Neste artigo nds apresentamos um
método de compressao de imagens que pode re-
duzir significativamente a drea de armazenamento
necessaria para imagens com caracteristicas simi-
lares, como é o caso de imagens oriundas de um
mesmo tipo de exame médico aplicado em dife-
rentes pacientes. Este método é uma extensao ao
trabalho desenvolvido por De Castro et al. [2]. De
Castro desenvolveu um novo método para com-
pressao de imagens utilizando uma formulagao
complexa para o Algoritmo Hebbiano Generaliza-



No método de De Castro é necessério
armazenar os auto-vetores de cada uma das ima-
gens juntamente com os valores de entrada e saida
da Rede Neural Artificial (RNA). Neste artigo nds
propomos que é possivel armazenar apenas um
conjunto de auto-vetores e utilizar este conjunto
para codificar e decodificar um grupo de imagens.
A aplicagao desta extensao do método estd restri-
ta a conjuntos de imagens similares, como é o caso
de exames de imagens da medicina, tal como as
imagens cintilograficas do Miocardio.

Uma das razoes que levaram De Cas-
tro et al. a optar por uma compressao no dominio
espectral com dados complexos é o fato de que
imagens com variacoes abruptas de tons apresen-
tam uma representacao mais suave no dominio
espectral do que no dominio espacial [4]. No caso
das imagens de cintilografia miocardia as imagens
ja sao suficientemente suaves no dominio espa-
cial. Portanto nao h&d necessidade de trabalhar
com CGHA. Nés utilizamos o novo método de ja-
nelamento proposto por De Castro para treinar a
RNA com o GHA [2]. A vantagem de trabalhar
no dominio espacial é uma reducgao significativa
na complexidade computacional do método uma
vez que nao precisamos executar a Tranformada
Discreta de Fourier e sua inversa para transformar
as imagens para o dominio espectral e posterior-
mente retorna-las ao dominio espacial.

Nossos experimentos indicam que a
grande vantagem desta proposta é uma alta taxa
de compressao das imagens sem que a habilidade
de realizar diagndsticos a partir destas imagens
seja comprometida. As imagens resultantes pro-
cessadas por este método foram analisadas tanto
em termos da relacdo sinal ruido de pico (PSNR),
como por experientes especialistas médicos e sua
qualidade foi julgada completamente aceitdvel pa-
ra fins de diagndstico.

2 O GHA para Compressao
de Imagens

A literatura sobre Redes Neurais Artificiais
(RNA) usando o algoritmo Hebbiano genera-
lizado apresenta um niumero variado de apli-
cagbes [5, 6]. Nos ultimos anos a utilizacdo do
GHA para compressao de imagens tem recebido
atencao especial [1, 2].

Um tnico neuronio linear submetido
a regra Hebbiana de aprendizado auto-organizado
tende a extrair a primeira componente principal
de um vetor de dados de entrada [1, 3, 6]. Esta
componente corresponde ao maior auto-valor da
matriz covariancia dos dados de entrada.

A Figura 1 apresenta a estrutura da

neralizado. Esta RNA contém p nds de entrada
e m neuronios de saida, sendo m < p. O pe-
so sinaptico w;; conecta o né de entrada j ao
neuronio de saida ¢.
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Figura 1: RNA progressiva com uma unica ca-
mada de neuronios lineares, a ser treinada pelo
Aprendizado Hebbiano Generalizado.

A saida y;(n) produzida pelo
neuronio j no tempo n em resposta ao conjunto
de entradas z;(n) é dada pela equagao 1.

() = 3 )i,
j:_0,1,~~~,m—1 (1)

A adaptacao dos pesos sindpticos se
d& pela equagao 2.

Awji(n) = ny;(n)[zi(n) =Y wii(n)ye(n)] (2)

onde Awj;(n) é a variacao aplicada ao peso
sindptico w;;(n) no tempo n e n é a taxa de apren-
dizado, j=0,1,---, m—1e:=0,1,---,p— 1.

As componentes principais de um con-
junto de dados sao ordenadas de acordo com a
ordem decrescente dos auto-valores da matriz de
correlagao do conjunto [1, 6].

Os tnicos dados necessarios para re-
construir uma imagem sao as componentes prin-
cipais (pesos sindpticos da RNA) e os dados de
saida da RNA. A partir destes dados, a recons-
trucao da imagem se da pela equagao 3.



Para comprimir uma imagem somente
as primeiras m componentes principais sao pre-
servadas.

3 Aplicacao do GHA a Ima-
gens Cintilograficas

As imagens utilizadas estao quantizadas em

256 niveis de cinza. Os dados sao apresentados
a RNA sob a forma de vetores unidimensionais
de p elementos. Cada um destes vetores é obtido
através do particionamento da imagem em sub-
matrizes de dimensoes [ x [, onde [ = 2" elemen-
tos. Portanto, o nimero de elementos do vetor
unidimensional é p = [%. As imagens utilizadas
neste trabalho possuem 128 x 128 elementos.

Para imagens com variagoes suaves de
tons no dominio espago, pixels em uma mesma
vizinhanca sao correlacionados. As submatrizes
utilizadas para formar o conjunto de treino devem
ser grandes o suficiente para captar esta corre-
lacao, mas nao devem ser tao grandes a ponto de
elevar significativamente o custo computacional
de treino da RNA. De Castro determinou experi-
mentalmente que uma matriz de 8 x 8 prové bons
resultados para imagens de 128 x 128 pixels [1].

Para andlise da qualidade da imagem
reconstruida pelo algoritmo foi adotada a relacao
sinal-ruido de pico (PSNR).

Neste trabalho foram utilizadas ima-
gens de 128 x 128 pixels e submatrizes de 8 x 8
elementos. O que corresponde a um vetor de
64 elementos. Para a reconstrucao das imagens
odotou-se 16 componentes principais. Assim a
RNA possui 64 nés de entrada e 16 neuronios de
saida.

4 Resultados Experimentais

Através de vérios experimentos fol possivel
constatar que com imagens de Cintilografia
Miocardia obtém-se um resultado muito bom na
reconstrucao das imagens com apenas 16 compo-
nentes principais. A Figura 2 apresenta a ima-
gem original do exame de um paciente. Esta ima-
gem foi processada pela RNA e reconstruida com
16 componentes principais. A Figura 3 mostra a
imagem reconstruida, cuja relacao sinal ruido de
pico (PSNR) é de 40,43dB. Para fins de compa-
racao é interessante notar que De Castro reporta
uma PSNR de 37dB para imagens reconstruidas
com 32 componentes principais no dominio com-
plexo [2].

Nos resultados de experimentos mos-
trados nas Figuras 4 e 5, nds investigamos a ca-

Figura 2: Imagem do Miocardio do paciente A.

Figura 3: Tmagem da Figura 2 reconstruida com
apenas 16 componentes principais.

imagens com caracteristicas similares. A Figu-
ra 4 apresenta a imagem original do exame de
um paciente. A imagem da Figura b apresenta
a reconstrucao desta imagem utilizando as com-
ponentes principais obtidas da imagem do mesmo
exame de outro paciente. A PSNR para a imagem
reconstruida por este método é de 37,08 dB, ou
seja apenas 3 dBs abaixo da PSNR obtida com
as componentes principais da mesma imagem.

Vérios experimentos deste tipo foram
realizados e as imagens resultantes foram subme-
tidas a apreciacao de especialistas da area médica.
Em muitos casos os especialistas nao conseguiam
distinguir entre a imagem original e a imagem
reconstruida. Nos casos em que haviam dife-
rencas visiveis, os especialistas afirmaram que
estas diferencas nao comprometiam a atividade



Quando um exame de imagem cinti-
lografica do miocardio é realizado, é necessario
colocar placas de chumbo sobre o paciente para
protejé-lo de exposicao excessivel a radiacao ga-
ma. Nas imagens apresentadas nas Figuras 2 a4 5,
a sombra destas placas aparece no canto inferior
esquerdo e na parte inferior da imagem. Apesar
das placas serem posicionadas aproximadamente
na mesma posicao esta sombra varia de posicao
de uma imagem para outra. Como as placas cau-
sam uma variacao brusca no tom da imagem, es-
tas bordas podem provocar um efeito significativo
nas componentes principais da imagem, resultan-
do na diferenca de 3 dBs observada no experimen-
to descrito anteriormente. Uma solugao para este
problema seria um pré-processamento das ima-
gens de forma a eliminar estas bordas ou obte-las
na mesma posicao. Pesquisa futura que contem-
ple esta abordagem devera consultar com especia-
listas médicos para nao comprometer a qualidade
diagnéstica da imagem recuperada.

Figura 4: Imagem do exame de um paciente A.

Considerando que o espaco necessario
para armazenar cada peso sinaptico e o valor de
cada saida é idéntico ao espago necessario para
armazenar um pixel (8 bits), utilizando-se a RNA
com a estrutura mostrada na Figura 1, com p =
64 e m = 16, sao necessarios 64 x 16 = 1024 bytes
para armazenar as compenentes principais (PCs)
de uma imagem. Portanto sao necessarios 256 x
16 = 4096 bytes para armazenar os valores da
saida para cada imagem. Com a nova abordagem
proposta neste artigo, nao é necessdrio armagzenar
as PCs de cada imagem, resultando numa redugao
de 20% no espago necessario para armazenar um

Figura 5: Tmagem da Figura 4 reconstruida com
as componentes principais da imagem de um ou-
tro paciente.

5 Conclusao

Tendo em vista os resultados obtidos com es-
te trabalho, pode-se observar a grande utilizade
desta ferramenta para aplicacoes & compressao de
imagens. Ao invés de armazenar-mos as compo-
nentes principais de diversas imagens, podemos
armazenar apenas as PCs de uma imagem. A
partir destes dados podemos reconstruir outras
imagens obtendo perdas nao muito significativas
para o diagndstico médico.

Uma palavra de cautela é necessaria
em relagao a utilizacao deste método de com-
pressao. Ele produz excelentes resultados para
imagens que sao suaves e para cujo uso uma alta
definicao nao é requerida, como é o caso das ima-
gens produzidas em medina nuclear. Estudos fu-
turos deverao avaliar a aplicagao do método para
outras imagens médicas, tais como ultrasonogra-
fia e imagens geradas por ressonancia magnética

(MRI).
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