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A medicina moderna utiliza cada vez mais imagens 
para diagnosticar, tratar e monitorar doenças. Radiografias, 
tomografias, ressonâncias magnéticas e outras modalidades de 
imagem nos oferecem uma janela para o interior do corpo humano. 
No entanto, a interpretação dessas imagens pode ser complexa, 
exigindo um conhecimento especializado. É neste contexto que o 
processamento de imagens surge como uma ferramenta poderosa 
para auxiliar e aprimorar a prática médica.

Este livro se dedica à introdução do processamento de imagens 
no contexto da medicina, focando em três áreas fundamentais, a 
saber: classificação, segmentação e redução de ruído.

 A classificação de imagens médicas permite que 
computadores identifiquem padrões e auxiliem no diagnóstico 
de doenças. 

Prefácio
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A segmentação de imagens médicas é essencial para isolar 
estruturas de interesse e quantificar a sua forma e tamanho. As 
técnicas de segmentação de imagens são capazes de delinear e 
quantificar lesões para o tratamento e acompanhamento terapêutico.

A redução de ruído em imagens médicas é crucial para 
melhorar a qualidade das imagens e facilitar a visualização de 
detalhes sutis. Imagens acometidas por ruído estão presentes em 
diversos tipos de imagens médicas. A redução de ruído impacta 
diretamente na determinação do diagnóstico do paciente, uma 
vez que melhora a visualização de estruturas, bem como reduz a 
chance de interpretações errôneas causadas por ruído.

Ao longo deste livro, o leitor encontrará uma abordagem 
prática e aplicada, com exemplos concretos de como o 
processamento de imagens está revolucionando a prática médica, 
de maneira a abrir caminho para uma medicina mais precisa e, 
consequentemente, para tratamentos mais eficazes e diagnósticos 
mais confiáveis.
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AM – Aprendizado de Máquina

AP – Aprendizado Profundo

AT – Aprendizagem por Transferência

DDSM – Digital Database for Screening Mammography

EDP – Equação Diferencial Parcial

IA – Inteligência Artificial

IDE – Integrated Development Environment

RGB – Red, Green, Blue

RNC – Rede Neural Convolucional

Lista de 
Abreviaturas

e Siglas
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ESTE CAPÍTULO APRESENTA:

•	 A história do processamento de imagens

•	 Imagem digital

•	 A produção de raios X

•	 A mamografia

•	 A ressonância magnética

•	 O software R

Capítulo 1
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1.1.	 História do 
processamento 
de imagem

Na ciência médica, um dos campos mais importantes 
é o processamento e análise digital de imagens. Este fato 
se deve aos rápidos avanços nos métodos de diagnóstico 
assistido por computador e terapias guiadas por imagens. 
Por exemplo, o processamento digital de imagens é 
primordial para o diagnóstico, detecção precoce e a 
análise das respostas ao tratamento do câncer (SILVA, 
PATROCÍNIO E SCHIABEL, 2019).

A história do processamento de imagem está 
intimamente ligada ao desenvolvimento do computador 
digital. Desse modo, embora o conceito de computador 
remonte à invenção do ábaco na Ásia Menor, há mais de 
5 mil anos, o computador digital moderno surge apenas 
na década de 1940, a partir dos estudos de Jhon Von 
Neumann. Contudo, somente no início da década de 1960, 
foram desenvolvidas as primeiras máquinas poderosas 
o suficiente para realizar tarefas de processamento de 
imagem significativas (GONZALES, 2010).

No ano de 1964, teve início o emprego de técnicas 
computacionais para melhoramento de imagens da lua, 
produzidas por uma sonda espacial. No final da década de 
1960 e início de 1970, estas técnicas também passaram 
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a ser aplicadas em imagens médicas, devido principalmente à 
invenção da tomografia computadorizada no início da década de 1970 
(GONZALES, 2010).

A área do processamento de imagem cresceu rapidamente 
e, atualmente, além da aplicação na medicina e nos programas 
espaciais, ela está presente em diversos campos como:

•	Indústria;
•	Geografia;
•	História;
•	Arqueologia;
•	Geologia;
•	Física e áreas afins;
•	Engenharias;
•	Comunicação;
•	Segurança pública e defesa.

Por outro lado, as técnicas de processamento de imagens são 
(CHITRADEVI E SRIMATHI, 2014):

•	Pré-processamento: envolve um conjunto de métodos usados 
para melhorar a aparência visual da imagem ou para convertê-la em 
um formato mais adequado para a interpretação humana;

•	Realce: tem por objetivo acentuar certas características da 
imagem para análise subsequente ou visualização;

•	Segmentação: é um dos principais problemas no processamento 
de imagens, ela divide a imagem em suas partes/objetos constituintes;

•	Extração de características: sua finalidade é extrair 
características da imagem para posterior classificação;

•	Classificação: consiste em conferir um rótulo aos objetos da 
imagem, baseado nas características das mesmas.
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Ao retomar a aplicação do processamento de imagem na 
medicina, a maioria das imagens médicas digitais não é apropriada 
para a visualização direta. Portanto, é necessário o pré-processamento 
da imagem para correção ou realce adequado, de forma a melhorar, 
por exemplo, o contraste, pixels defeituosos e a redução de ruídos 
(SILVA, PATROCÍNIO E SCHIABEL, 2019).

As técnicas de processamento de imagem podem ser aplicadas 
em diversos exames diagnósticos e terapias guiadas por imagem, 
tais como:

•	Radiografia;
•	Mamomagrafia;
•	Tomografia Computadorizada;
•	Ultrassonografia;
•	Ressonância magnética;
•	Angiografia;
•	Laparoscopia;
•	Cintilografia.

O processo de aquisição das imagens estudadas neste livro 
será abordado nos tópicos seguintes.
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1.2.	 Imagem 
digital 

Para a compreensão do texto sobre imagem digital, 
vale a pena relembrar alguns conceitos sobre luz. A luz é 
uma radiação eletromagnética, composta por fótons, ou seja, 
“pacotes de energia”, que como tal apresenta propriedades 
como polarização, reflexão e interferência. É percebida 
pelos órgãos visuais e se situa no espectro eletromagnético, 
entre a radiação infravermelha e ultravioleta, como pode ser 
visto na figura 1 (HALLIDAY IV, 2016).

Figura 1 - Espectro eletromagnético

Fonte: (WIKIMEDIA COMMONS, 2024).

O espectro eletromagnético mostra que quanto maior 
o comprimento de onda da radiação eletromagnética, 
menor será a sua frequência e vice-versa. A luz visível 
ocupa uma pequena faixa do espectro eletromagnético, 
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cujas cores estão associadas às frequências. Os tons de vermelho 
são encontrados em frequências mais baixas, já os tons de azul estão 
associados às frequências mais altas. Com estas informações, é 
possível agora introduzir o conteúdo de imagem digital.

Uma imagem digital é definida matematicamente por uma 
função bidimensional, f(x,y) em que x e y são coordenadas espaciais 
e a amplitude em qualquer par de coordenadas (x,y) de f é chamada 
intensidade (GONZALES, 2010).

 
Figura 2 -  a) Imagem mamográfica do Phantom 

Mama 300. b) Demonstração de como é formada a 
imagem a partir dos pixels.

Fonte: (Próprio autor).

A figura 2b mostra uma imagem dividida em pequenos quadrados, 
em que cada quadrado representa um dos pixels que forma a imagem 
(figura 2a). Pixel é o termo utilizado para denominar os elementos que 
compõem a imagem, tendo cada pixel uma localização específica. 

A imagem digital pode ser colorida ou monocromática. Para 
imagens coloridas, um dos modelos mais comuns para a intensidade 
ou escala de cores é o RGB (red, green, blue), no qual cada cor está 
associada a um intervalo de frequência, como foi visto na figura 1. Além 
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disso, em imagens monocromáticas esta intensidade é conhecida 
como níveis de cinza (L), estabelecendo um intervalo (Lmin,Lmax) em 
que seus valores são finitos e inteiros. Lmin é associado ao pixel preto, 
Lmax ao pixel branco e os valores entre os dois limites do intervalo 
são associados aos tons de cinza, conforme pode ser visualizado na 
figura 3 (FILHO E NETO, 1999).

Figura 3 - Escala de cinza

Fonte: (Próprio autor).

Para transformar uma cena real em uma imagem digital são 
necessárias duas etapas relevantes. A primeira é a aquisição da 
imagem e a segunda é a digitalização da imagem, sendo feita a partir 
da discretização em amplitude (quantização) e espacial (amostragem) 
(DÓCUSSE, 2008).

Em síntese, a amostragem basicamente transforma a imagem 
analógica em uma matriz R por S pontos, sendo cada ponto um pixel, 
como foi visto na figura 2b e visualizada no exemplo da matriz (1).

 

                                                                                                                    (1) 

 

A quantização discretiza o brilho da cena, ou seja, faz com que 
cada um destes pixels assuma valores inteiros na faixa de 0 a n, 
observando que quanto maior o valor de n, maior a quantidade de 
níveis de cinza presentes na imagem obtida (FILHO E NETO,1999).
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O processo de digitalização da imagem está diretamente 
relacionado à resolução da imagem digital, uma vez que a resolução 
espacial da imagem é dada pelo número de pixels presentes na 
matriz que a compõe. Quanto maior o número de pixels, maior será 
a resolução, o que acarreta em uma grande ocupação do espaço 
em memória do computador, porém, melhores serão os detalhes da 
imagem, conforme mostram as figuras 4 e 5 da base DDSM (HEATH 
et al., 1998, 2001).

Figura 4 - Imagem com resolução espacial 3128x1583

Fonte: (HEATH et al., 1998, 2001)
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Figura 5 - Imagem com resolução espacial 31x15 
(alterada a partir da imagem anterior)

Fonte: (HEATH et al., 1998, 2001)

Já a resolução de intensidade, refere-se aos níveis de cinza, 
sendo que quanto maior a resolução de intensidade, mais tons de 
cinza estarão presentes, o que resulta em uma boa qualidade da 
imagem, visto que são identificados mais detalhes, todavia, exige um 
maior espaço na memória do computador, assim como maior tempo 
para o processamento desta imagem (GONZALES, 2002; DÓCUSSE, 
2008). Nesse sentido, as figuras 6 e 7 exemplificam a importância da 
resolução de intensidade na qualidade da imagem, de maneira que 
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a imagem da figura 6 foi obtida da plataforma Kaggle (Chowdhury 
et al., 2020; Rahman et al., 2021) e a imagem da figura 7 foi gerada 
processando a imagem da figura 6.

 

Figura 6 - Resolução especial 299x299 e 256 níveis de cinza 

Fonte: (Chowdhury et al., 2020; Rahman et al., 2021)
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Figura 7 - Resolução especial 299x299 e 2 níveis de cinza 

Fonte: (segmentada a partir da imagem anterior)

A Tabela 1 relaciona a resolução espacial e de intensidade da 
imagem com o espaço necessário para seu armazenamento.

Tabela 1 - Número de bits necessários para armazenar uma imagem.
Resolução 

(Pixels)
Tons de cinza

4 tons 8 tons 16 tons
16 × 16 32 bits 48 bits 64 bits
32 × 32 50 bits 75 bits 100 bits
64 × 64 72 bits 108 bits 144 bits
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Como já foi citado, a imagem digitalizada é representada por 
uma matriz, logo, os pixels podem se relacionar principalmente através 
de dois métodos: a vizinhança e a conectividade. A vizinhança pode 
ocorrer de três formas (GONZALEZ, 2002; THOMÉ, 2024): 

•	 a vizinhança - 4 de S, em que S é o pixel em estudo, fazendo 
fronteira com 4 pixels através das arestas, conforme pode ser 
observado na figura 8a;

•	 a vizinhança diagonal, que como o próprio nome sugere, 
consistem nos quatros pixels ligados a S pela diagonal, forma 
visualizada na figura 8b;

•	 a vizinhança – 8, formada por todos os pixels em torno de S, 
como mostra a figura 8c.

 
Figura 8 - a) Vizinhança – 4, b) vizinhança diagonal, c) vizinhança – 8

Fonte: (Próprio autor).

	 A conectividade é extremamente importante para a determi-
nação de bordas de uma imagem, pois depende diretamente da si-
milaridade dos níveis de cinza entre os pixels, de modo que podem 
ocorrer em três situações distintas, sendo elas (THOMÉ, 2024):

•	 conectividade – 4: Caracteriza-se quando dois pixels, S e 
R, apresentam vizinhança – 4 e valores de tons de cinza 
similares, como exemplificado na figura 9a, considerando 
uma imagem apenas com dois níveis de cinza;
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•	 conectividade – 8: Acontece quando dois pixels, S e R, estão 
em vizinhança – 8 e valores de tons de cinza semelhantes, 
como mostra o exemplo da figura 9b.

•	 conectividade mista: Configura-se somente quando os pixels 
S e R, que estão em vizinhança – 4 ou diagonal, apresentam 
valores de tons de cinza similares e obtêm uma intersecção 
entre as vizinhanças – 4 de S e R vazia, como pode ser visto 
no exemplo da figura 9c.

Figura 9 - a) Conectividade – 4, b) Conectividade – 8, c) Conectividade mista

Fonte: (Próprio autor).

Com isso, considerando os conceitos abordados neste breve es-
tudo sobre fundamentos da imagem digital, o texto continuará falando 
sobre algumas técnicas utilizadas para aquisição destas imagens.
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1.3.	Produção de 
Raios X e interação 
com a matéria 

Os raios X são ondas eletromagnéticas de pequeno 
comprimento de onda e alta frequência, que foram 
descobertos em 1895 por Wilhelm Roentgen. Atualmente, 
estes são muito aplicados em diversas áreas, destacando-
se a indústria e medicina.

A produção de raios X em tubos de raios X ocorre 
basicamente quando um filamento é aquecido, emitindo 
elétrons que são acelerados através da aplicação de uma 
diferença de potencial entre seus eletrodos, o cátodo e 
o ânodo. Estes elétrons desaceleram bruscamente ao 
colidirem em um alvo, normalmente de tungstênio ou 
molibdênio, perdendo energia através da emissão de raios 
X (OKUNO, 2010). O esquema deste processo pode ser 
visto na figura 10.
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Figura 10 - Esquema de um tubo de raios X 

Fonte: (ADAPTADO DE WIKIMEDIA COMMONS, 2024).

A intensidade e a energia do feixe de raios X gerados dependem 
da tensão e da corrente aplicadas ao tubo, assim, quanto maior a 
tensão aplicada, maior será a energia, e quanto maior a corrente 
aplicada maior será a intensidade do feixe (EISBERG, 1994).

Os processos fundamentais envolvidos na produção de 
raios X são o Bremsstrahlung ou radiação de freamento e o raio X 
característico. A radiação de freamento ocorre quando um elétron é 
desacelerado devido à interação coulombiana com o núcleo de um dos 
átomos que forma o material que compõe o alvo, emitindo assim raios 
X. Já os raios X característicos advêm de parte da energia transferida 
do elétron incidente para um átomo do material que forma o alvo, de 
forma a remover um elétron de camada mais interna, normalmente a 
K, deixando um “buraco” nesta camada energética. Dito isto, como o 
átomo se encontra ionizado, e para que ele se estabilize, um elétron 
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de camada mais externa decai e ocupa o buraco deixado pelo elétron 
removido, de maneira que o excesso de energia deste elétron que 
decaiu é emitido em forma de raios X característicos (OKUNO, 2010). 

Os raios X podem interagir com a matéria através principalmente 
de três fenômenos denominados efeito fotoelétrico, efeito Compton 
e produção de pares. O efeito fotoelétrico é predominante para 
interações que envolvem baixa energia do feixe de raios X e alvo 
composto de elementos químicos de alto número atômico. Quanto às 
energias intermediárias, o efeito Compton passa a ser predominante; 
já para energias acima de alguns MeV a produção de pares é a 
principal contribuição para as interações dos fótons (EISBERG, 
1994). A figura 11 apresenta a variação da participação de cada um 
destes processos levando em consideração o número atômico (Z) e a 
energia dos fótons.

Figura 11 - Predominância dos processos de interação da radiação 
com a matéria considerando o número atômico e a energia. Valores 

obtidos a partir da base de dados XCOM 

Fonte: (NIST, 2010)
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Nesse aspecto, como a faixa de energia envolvida no 
radiodiagnóstico está entre 20 – 125 kVp, apenas dois dos processos 
citados são importantes para este estudo, sendo o efeito fotoelétrico 
e o efeito Compton. O efeito fotoelétrico ocorre quando um fóton é 
absorvido por um átomo, provocando assim a liberação de um elétron 
fortemente ligado ao núcleo com energia igual à energia do fóton 
absorvido menos a energia de ligação deste elétron com o átomo 
(EISBERG, 1994), em conformidade com o que é demonstrado na 
figura 12a. No tocante ao efeito Compton, o fóton interage com um 
elétron orbital de baixa energia de ligação e transfere parte da sua 
energia, ejetando-o do átomo, já o fóton sofre um desvio na sua 
trajetória, processo este demonstrado na figura 12b.

Figura 12 - a) Demonstração do Efeito fotoelétrico. b) 
Demonstração do Efeito Compton.

Fonte: (TAUHATA et al, 2003).
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1.4.	Mamografia

A mamografia é a técnica mais eficaz na detecção 
do câncer de mama em um estágio inicial. É um exame 
que faz uso de um tubo de raios X no qual se aplica baixo 
kV (quilovoltagem) e alto mAs (miliamperagem), ou seja, 
utiliza-se um feixe com baixa energia e alta intensidade, 
com o objetivo de aumentar o contraste na imagem final, 
visto que as estruturas que compõem a mama apresentam 
densidades muito parecidas (OKUNO, 2010).

A mamografia é a técnica mais eficaz na detecção 
do câncer de mama em um estágio inicial. É um exame 
que faz uso de um tubo de raios X no qual se aplica baixo 
kV (quilovoltagem) e alto mAs (miliamperagem), ou seja, 
utiliza-se um feixe com baixa energia e alta intensidade, 
com o objetivo de aumentar o contraste na imagem final, 
visto que as estruturas que compõem a mama apresentam 
densidades muito parecidas (OKUNO, 2010).

O mamógrafo utiliza uma bandeja de compressão no 
intuito de imobilizar e reduzir a espessura da mama. O ponto 
focal deve ser pequeno, uma vez que as microestruturas 
presentes na mama, como as microcalcificações, apresentam 
dimensões muito pequenas de cerca de 0,03 mm. Outros 
componentes de extrema importância presentes no 
mamógrafo são os colimadores, restritores e os filtros. Os 
dois primeiros têm a função de direcionar e barrar a radiação 
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desnecessária do feixe de raios X gerado, evitando que outros órgãos 
do paciente sejam irradiados. Os filtros, por outro lado, impedem que 
os fótons de baixa energia, que são irrelevantes para o diagnóstico, 
atinjam o paciente, aumentando a dose recebida pelo mesmo (ROSA, 
2005). O mamógrafo, desse modo, apresenta ainda uma grade, que 
é confeccionada de material com alto número atômico, tendo como 
função absorver a radiação espalhada, evitando que o contraste da 
imagem seja afetado. A figura 13 apresenta um mamógrafo. 

Figura 13 - Mamógrafo 

Fonte: (FREEPICK, 2024).

	
Na mamografia digital, a obtenção da imagem é feita por uma 

placa de semicondutores, como o fósforo. Esta placa de fósforo de 
iodeto de césio é ligada a uma matriz de fotodiodos com um substrato 
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de silicone amorfo. Em linhas gerais, cada elemento diodo sensível à 
luz é conectado por um transistor de filme fino a uma linha controle 
e uma linha de dados, de modo que cada carga desenvolvida em 
um diodo – devido à emissão de luz do fósforo – possa ser lida e 
digitalizada (FREITAL et al, 2006). 

1.5.	Ressonância 
Magnética 

A ressonância magnética é uma propriedade física 
apresentada por núcleos de determinados elementos que, 
quando excitados por ondas de rádio em determinada 
frequência e expostos a um forte campo magnético, emitem 
sinal de rádio, que pode ser captado por uma antena e 
transformado em imagem (HAGE E IWASAKI, 2009).

Diversos núcleos podem ser utilizados para obtenção 
de imagens por ressonância magnética, entretanto, o 
mais comum é o de hidrogênio, por ser este o átomo mais 
abundante no corpo humano e possuir alta sensibilidade ao 
fenômeno da ressonância magnética. O sinal que pode ser 
obtido do hidrogênio é superior a 1000 vezes em relação 
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a qualquer outro elemento presente nos tecidos do corpo, além de 
que o núcleo do hidrogênio consiste em um único próton. Prótons 
e nêutrons apresentam uma propriedade conhecida como  spin  ou 
momento angular, sendo este caracterizado por uma rotação similar 
à rotação da Terra sob o seu próprio eixo. O próton possui ainda 
carga positiva e um momento magnético, sendo, portanto, um dipolo 
magnético (HAGE E IWASAKI, 2009; MARCHIORI E SANTOS, 2015; 
DAFFNER, 2013).

O dipolo magnético não somente produz um campo magnético, 
como também responde à presença de qualquer campo magnético de 
outras fontes (HAGE E IWASAKI, 2009).

Os átomos de hidrogênio têm orientação aleatória no corpo 
humano. Quando expostos a um campo magnético intenso, os prótons 
se alinham ao eixo deste campo. Quando cessada a excitação, os 
prótons retornam à posição de equilíbrio liberando energia, que é 
captada e emite um sinal ao equipamento de ressonância magnética, 
formando a imagem (MARCHIORI E SANTOS, 2015). 

A corrente elétrica que passa por uma bobina de fios metálicos, 
imersas em hélio líquido a temperaturas próximas do zero absoluto, 
gera o campo magnético que forma o grande imã, sendo este o 
aparelho de ressonância magnética (Figura 14). Assim, tal aparelho 
aplica um pulso de radiofrequência na frequência de precessão do 
hidrogênio, dando energia ao próton que desvia do eixo do campo 
magnético. Por sua vez, o próton retorna ao estado inicial quando 
o pulso de radiofrequência termina, liberando a energia que é 
captada pela antena e transmitida aos computadores (MARCHIORI 
E SANTOS, 2015).
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Figura 14 - Aparelho de Ressonância magnética.

Fonte: (FREEPICK, 2024).

A intensidade do sinal depende de vários fatores, como a 
quantidade de hidrogênio. Nesse sentido, quanto maior a quantidade 
de hidrogênio mais intenso será o sinal de ressonância magnética, 
como ocorre com a gordura e cartilagem, que exibem alta intensidade 
de sinal, o que se traduz em uma imagem de coloração branca. Já 
os tecidos como osso cortical e pulmões cheios de ar, apresentam 
baixa concentração de hidrogênio, emitindo pouco ou nenhum sinal 
de ressonância magnética, o que resulta em imagens de coloração 
negra (DAFFNER, 2013).
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1.6.	Sofware R

O R (R CORE TEAM, 2022) é uma linguagem de 
programação e um ambiente de trabalho, ou seja, após a 
execução de comandos, os resultados são exibidos como 
texto ou gráficos. Além disso, o R é uma ferramenta poderosa 
e completa, com milhares de pacotes nas mais diversas 
áreas (BEELEY, 2016; CARLSON, 2017). O interesse em 
aprender o R se difunde por diversas profissões, tais como: 
professores, estatísticos, engenheiros, administradores, 
biólogos, químicos, matemáticos, geógrafos, programadores, 
contadores, sociólogos, jornalistas, psicólogos, cientistas 
políticos, médicos, enfermeiros, assistentes sociais, etc 
(ALCOFORADO, 2021). O Rstudio (RSTUDIO TEAM, 2021)  
é uma IDE (Integrated Development Environment) do R 
utilizada por milhões de pessoas, de maneira que todos os 
códigos apresentados neste livro foram escritos usando o 
Rstudio versão 4.3.1. Dito isto, ao clicar no ícone do Rstudio, 
será aberta uma janela, como mostra a figura 15.
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Figura 15 - Janela do Rstudio

Fonte: (Próprio autor).
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ESTE CAPÍTULO:

•	 Introduz conceitos da classificação de dados

•	 Aborda as principais características e áreas do 

aprendizado profundo

Capítulo 2
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2.1. Classificação de 
imagens

A classificação geralmente é o último passo do 
processo de diagnóstico, e envolve dividir objetos em uma 
imagem, em classes (DOUGHERTY, 2009). A classificação 
de imagens é uma etapa essencial na análise de imagens 
médicas (YANG et al., 2023).

	 A análise de imagens médicas é composta das 
seguintes etapas:

    • extração e representação de características;
    • seleção de características que serão usadas para 

classificação;
    • classificação das imagens.
O objetivo de um sistema de classificação é mapear 

dados de entrada (por exemplo, imagens) em uma variável 
de saída (MIRANDA, ARYUNI E IRWANSYAH, 2016). 
A variável de saída pode ser, por exemplo, um rótulo 
indicando se a imagem correspondente é, ou não, de uma 
pessoa com determinada doença.

A classificação de imagens é um grande desafio, haja 
vista que avaliar e diagnosticar uma doença específica 
com o uso de imagens médicas não é uma tarefa fácil 
(MIRANDA, ARYUNI E IRWANSYAH, 2016). 
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Entre os métodos de classificação de imagens, destacam-se:
    • métodos estatísticos;
    • sistemas baseados em regras;
    • redes neurais;
    • máquinas de vetores suporte.
As redes neurais surgiram como uma importante ferramenta 

para a classificação, de forma que entre as principais vantagens de 
sua utilização estão (SMITHA, SHAJI L. E MINI, 2011):

    • as redes neurais são métodos auto adaptativos, elas se 
ajustam aos dados;

    • as redes neurais podem aproximar qualquer função;
    • as redes neurais são modelos não-lineares, o que permite a 

modelagem de aplicações complexas.

2.2. Aprendizado Profundo
Nos últimos anos, a inteligência artificial (IA) tem sido 

objeto de intensa campanha publicitária pela mídia. A IA 
nasceu na década de 1950, e é um campo que abrange 
o aprendizado de máquina (AM), além de envolver outras 
abordagens. O AM teve grande impulso na década 
de 1990, tornando-se a subárea mais popular e bem-
sucedida da IA, impulsionada por hardwares mais rápidos, 
bem como conjuntos de dados maiores (CHOLLET E
ALLAIRE, 2018).

Na programação clássica são inseridos dados 
e regras, de modo que os dados são processados de 
acordo com as regras e são obtidas as respostas. Por 
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outro lado, no aprendizado de máquina, são inseridos os dados e as 
respostas esperadas, e obtêm-se as regras. Ademais, ao contrário da 
programação clássica, no AM os sistemas são treinados, de maneira 
que o treinamento permite ao sistema extrair regras a partir dos dados 
e das respostas. O aprendizado profundo (AP) é uma subárea do AM, 
isto é, através de camadas sucessivas o AP extrai características 
dos dados de entrada e essas camadas estão associadas ao modelo 
da rede. Recentemente, o AP tem alcançado sucesso em diversos 
campos, como visão computacional e análise de imagens (MAIER et 
al.,2019). O AP, deve-se ressaltar, foi desenvolvido a partir de redes 
neurais artificiais, cuja pesquisa teve início na década de 1940, com o 
trabalho de MCCLLOCH e PITTS (1943). 

Nesse sentido, o AP proporcionou avanços notáveis em áreas 
que tradicionalmente representavam obstáculos para o aprendizado 
de máquina (CHOLLET E ALLAIRE, 2018), a saber:

    • classificação de imagem;
    • reconhecimento de fala;
    • transcrição de manuscrito;
    • tradução automática;
    • conversão de texto em fala;
    • condução autônoma;
    • capacidade de responder perguntas em linguagem natural.

Nas seguintes situações, o AP pode ser utilizado (ALOM, 2019): 
    • ausência de especialista humano;
    • os especialistas incapazes de aplicar seus conhecimentos;
    • na solução de problemas que mudam ao longo do tempo;
    • o problema é muito vasto para as capacidades humanas.
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Redes neurais profundas, como o próprio nome indica, fazem uso 
de algoritmos de AP e são compostas por camadas interligadas que 
operam como um sistema para mapear entradas em suas respectivas 
saídas. Cada camada atua como uma etapa de transformação, 
processando a entrada e gerando uma saída. Tais transformações 
são realizadas por meio de cálculos matemáticos, guiados por um 
conjunto de parâmetros. Desse modo, o objetivo do aprendizado em 
redes neurais profundas consiste em determinar os valores ideais 
para os parâmetros de todas as camadas. Isto permite, portanto, 
que a rede mapeie com precisão as entradas em suas saídas
(WANI et al., 2020).

Uma rede neural artificial é uma combinação de neurônios, de 
suas conexões e do algoritmo usado no treinamento. Além disso, 
a rede neural possui dois estágios de processamento, a saber: 
aprendizado e aplicação de rede.

No aprendizado, o ajuste dos pesos ocorre em resposta aos 
dados (conjunto de treinamento) apresentados à rede. Na aplicação 
da rede, tem-se a forma como a rede responde aos dados sem que 
haja alteração nos pesos.

A compreensão e representação dos dados são importantes 
no desenvolvimento de sistemas inteligentes baseados em AP, os 
dados podem estar em vários formatos e, entre eles, destacam-se
(SARKER, 2021):

    • sequencial é um tipo em que a ordem importa, ou seja, um 
conjunto de sequências como, por exemplo, fragmentos de áudio e 
séries temporais;
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 • imagem é uma matriz numérica, organizada em um arranjo de 
linhas e colunas;

 • tabulado é composto de linhas e colunas, como uma tabela de 
um banco de dados, cada coluna deve ter um nome e só pode conter 
dados do tipo definido.

Não obstante, entre as técnicas de aprendizado profundo para 
o diagnóstico do coronavírus, as redes neurais convolucionais (RNC) 
têm se destacado (ASLANI E JACOB, 2023).

Na área médica, a RNC alcançou performance de especialistas 
em várias áreas. Esta rede neural artificial pode ajudar não apenas 
pesquisadores que trabalham com imagens médicas, mas também os 
radiologistas clínicos, podendo influenciar na sua prática em radiologia 
no futuro (Yamashita, 2018).

Dito isto, existem três técnicas relevantes que empregam RNC 
com sucesso na classificação de imagens médicas: treinar RNC do 
zero, utilizar RNC pré-treinadas (aprendizagem por transferência 
(AT)) e realizar pré-treinamento com ajuste fino. A presente aplicação 
do capítulo irá utilizar RNC pré-treinadas (Shin et al., 2016). 

A AT tem como objetivo a generalização de novas tarefas. Trata-
se, em síntese, de uma técnica usada para transferir o conhecimento 
apresentado nas tarefas de origem para as novas tarefas. A AT tem 
potencial para melhorar a taxa de convergência e generalização, que 
acarretará um desempenho superior em testes, quando comparada 
com RNC sem AT (SAMALA, et al., 2017).
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A identificação de uma pneumonia causada por 
COVID-19 e uma causada por outra doença não é uma tarefa 
fácil, demanda bastante experiência no campo da radiologia. 
Deve-se frisar, quanto a isto, que o desenvolvimento de 
programas baseados em processamento de imagens e 
o aprendizado profundo podem ser uma ferramenta útil 
para facilitar a luta dos profissionais de saúde contra a 
COVID-19 (BUKHARI, 2020). 

A aplicação desenvolvida utiliza o modelo VGG19 
(SIMONYAN E ZISSERMAN, 2014), uma RNC profunda, 
que é capaz de identificar se a imagem é de um paciente:

    • normal; 
    • com covid;
    • com pneumonia.
O código foi desenvolvido utilizando a linguagem R 

(TEAM, 2023) , de forma que os pacotes utilizados foram: 
TensorFlow (ALLAIRE E TANG, 2023) e Keras (ALLAIRE E 
CHOLLET, 2023), que facilitam a construção, o treinamento 
e o teste das RNC.

As 1200 imagens (299x299x3) do Banco de dados de 
radiografia de tórax (Chowdhury et al. 2020; Rahman et al., 
2021) estão divididas da seguinte forma: 

2.3. Aplicação
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    • 400 imagens de radiografia afetadas por COVID-19;
    • 400 imagens de radiografia normais;
    • 400 imagens de radiografia afetadas por pneumonia viral.
As figuras 16, 17 e 18 mostram exemplos de imagens da base 

de dados.

Figura 16 - Imagens da base de dados

Fonte: Chowdhury et al. 2020; Rahman et al., 2021

As figuras 16, 17 e 18 mostram exemplos de imagens da base de dados.

Figura 16: Imagens da base de dados (Chowdhury et al. 2020; Rahman et al., 2021)
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Figura 17 - Imagens da base de dados

Fonte: Chowdhury et al. 2020; Rahman et al., 2021

Figura 18 - Imagens da base de dados

Fonte: Chowdhury et al. 2020; Rahman et al., 2021
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Quanto ao treinamento da rede, foram utilizadas 960 imagens, 
sendo 192 usadas para validação e 240 paras o teste. A avaliação de 
desempenho foi realizada calculando a acurácia e o resultado obtido 
foi 94,58% de acerto. Segue abaixo o código implementado.

.
#carregando as imagens do conjunto de treinamento
treino <- image_dataset_from_directory(caminho, validation_

split = 0.2,
                                         subset = “training”,
                                         seed = 1337,
                                         image_size = c(299,299),
                                         batch_size =32)

#carregando as imagens do conjunto de validação
valida <- image_dataset_from_directory(caminho, validation_

split = 0.2,
                                       subset = “validation”,
                                       seed = 1337,
                                       image_size = c(299,299),
                                       batch_size = 32)

# carregando as imagens do conjunto de teste
teste <- image_dataset_from_directory(caminho, 
                                        image_size = c(299,299),
                                        batch_size = 32

# modelo pré-treinado que irá compor a rede neural 
modelo_base <- application_vgg19(
  weights = ‘imagenet’, 
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  include_top = FALSE,
  pooling = ‘avg’
)

# congelando o modelo
modelo_base$trainable <- FALSE

# construindo o novo modelo a partir do modelo pré-treinado
modelo <- keras_model_sequential() %>%
  layer_resizing(224,224) %>%
  modelo_base() %>%
  layer_dense(512,activation = “relu”) %>%
  layer_dense(3,activation = “softmax”)

  #compilando o modelo
  modelo %>% compile(
    optimizer = ‘adam’,
    loss = ‘sparse_categorical_crossentropy’,
    metrics = c(‘accuracy’)
    #metrics = c(‘metric_recall()’)
  )

#treinando o modelo
modelo %>% fit(treino, epochs = 60, verbose = 2,
              validation_data=valida)

#avaliacao do modelo
score <- modelo %>% evaluate(teste, verbose = 2)
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ESTE CAPÍTULO TRAZ:

•	 Uma breve descrição de segmentação de 

imagens

•	 Apresenta conceitos e aplicações da lógica 

fuzzy

•	 Aplicação de um método de segmentação 

baseado em lógica fuzzy

Capítulo 3
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Há um aumento de demanda para segmentação 
de imagens, com o desenvolvimento da tecnologia de 
informação. A segmentação é um problema básico no 
processamento de imagens e, recentemente, princípios 
matemáticos têm sido aplicados à segmentação 
(YUHENG E HAO, 2017). Com a ajuda da segmentação 
de imagens, médicos são capazes de analisar imagens 
com precisão e rapidez, consequentemente reduzindo a 
taxa de diagnósticos incorretos. 

A segmentação divide a imagem em regiões de 
acordo com diferentes características, tais como textura, 
nível de cinza, brilho, etc. As regiões devem estar 
relacionadas com objetos ou características de interesse, 
sendo dessa forma úteis para a análise e interpretação 
de imagens. Ademais, diferentes métodos de computação 
fuzzy e crisp são usados para segmentação de imagens 
médicas (SINHA, TUTEJA E SAXENA, 2020). Atualmente, 
a segmentação de imagens enfrenta desafios, entre eles 
destacam-se: 

3.1. Segmentação
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•	 não é possível segmentar diferentes tipos de imagens usando 
o mesmo método;

•	 os métodos tradicionais não são eficientes na preservação dos 
detalhes da imagem.

Alguns métodos de segmentação têm sido melhorados, 
novas teorias matemáticas têm sido usadas na segmentação, 
inclusive combinando técnicas de segmentação diferentes (HORE E
ZIOU, 2010).

A metodologia convencional se baseia em princípios como 
precisão, certeza e inflexibilidade. Por outro lado, a computação 
fuzzy é uma abordagem moderna baseada na ideia de aproximação, 
incerteza e flexibilidade (SINHA, TUTEJA E SAXENA, 2020). A 
segmentação é necessária na área médica, tendo em vista que 
impacta no planejamento do tratamento, assim como contribui para 
a localização, por exemplo, do tumor cerebral, além da detecção do 
câncer de mama (DONG et al., 2014).

3.2. Lógica fuzzy

Na lógica clássica, um dado elemento x pode 
ou não pertencer a um conjunto A. Se o elemento x 
pertence ao conjunto A, a função de pertinência (μA) 
associada assume o valor 1 (μA(x)=1), caso o elemento 
não pertença ao conjunto A, a função de pertinência 
assume o valor 0 ( μA(x)=0). Assim, cada elemento, na 
teoria clássica de conjuntos, pode pertencer ou não 
ao conjunto, de maneira que a função de pertinência 
assume apenas dois valores 0 ou 1.
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Na década de 1960, Zadeh (1965) apresenta a teoria de 
conjuntos fuzzy, com base em princípios de incerteza, ambiguidade 
e imprecisão. Tal autor sugere que no mundo real um elemento pode 
pertencer parcialmente a um conjunto, nesse caso, a função de 
pertinência pode assumir valores no intervalo [0,1]. Os conjuntos fuzzy 
têm sido muito utilizados em áreas como processamento de imagens, 
reconhecimento de padrões, sistemas de suporte de decisão, etc 
(CHAIRA E RAY, 2017).

Além disso, a lógica fuzzy compreende um dos três pilares da 
inteligência artificial (IA), os outros são redes neurais e algoritmos 
genéticos. A lógica fuzzy é uma generalização da lógica clássica (crisp) 
e fornece mecanismos de aproximação e inferência. Em decorrência 
de sua eficácia, as técnicas de IA, como lógica fuzzy, desempenham 
um papel relevante na medicina. Estes métodos possibilitam não 
somente diagnóstico eficiente, mas também rápido (VLAMOU E 
PAPADOPOULOS, 2019). 

Nessa perspectiva, entre as aplicações da lógica fuzzy no 
processamento de imagem, destacam-se (KAUR E CHAIRA, 2021):

•	 realce de imagens;
•	 segmentação de imagens;
•	 detecção de borda;
•	 recuperação de imagem por conteúdo.
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A segmentação de imagens tem um papel de 
destaque no processamento de imagens. Por outro lado, 
a qualidade da imagem médica impacta diretamente 
no diagnóstico e tratamento. Desse modo, sobretudo 
na radioterapia, a imagem é parte essencial da rotina 
terapêutica, pois permite que apenas a região do alvo do 
tratamento receba radiação, além de auxiliar no cálculo 
da dose de radiação. Assim, a segmentação é muito 
importante para o tratamento do paciente, visto que 
permite determinar o alvo do tratamento (RAMESH, 2021).

A aplicação que se segue utiliza um método de 
segmentação de imagens baseado em lógica fuzzy. 
As figuras 19, 20 e 21 mostram as imagens originais 
(esquerda) e as imagens segmentadas (direita), utilizando 
a lógica fuzzy (LI e LI, 2008). Com isso, as três imagens 
originais fazem parte de um conjunto de imagens de 
ressonância magnética (tumores cerebrais) (HASHEMI, 
2023). Já as figuras 22, 23 e 24 apresentam o resultado 
obtido com a segmentação de imagens mamográficas da 
base DDSM (HEATH et al., 1998, 2001)

3.3. Aplicação
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Figura 19 - Imagens: original (esquerda) e segmentada (direita)

Fonte: HASHEMI, 2023 

Figura 20 - Imagens: original (esquerda) e segmentada (direita)

Fonte: HASHEMI, 2023
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Figura 21- Imagens: original (esquerda) e segmentada (direita)

Fonte: HASHEMI, 2023.

Figura 22 - Imagens: original (esquerda) e segmentada (direita)

Fonte: HEATH et al., 1998, 2001 
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Figura 23 - Imagens: original (esquerda) e segmentada (direita)

Fonte: HEATH et al., 1998, 2001

Figura 24 - Imagens: original (esquerda) e segmentada (direita)

Fonte: HEATH et al., 1998, 2001
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Os pacotes utilizados para segmentação das imagens das 
figuras 19, 20, 21, 22, 23 e 24 foram imager (BARTHELME, 2023) e 
imagerExtra (OCHI, 2019) e o código para gerar as imagens:

### carregando a imagem 
I <- load.image(“nome_do_arquivo”) 
# convertendo o imagem 
I <- grayscale(I) 
layout(matrix(1:2, 1, 2)) 
# visualizando as imagens 
plot(I,axes = FALSE, main= ”Imagem original”)  
ThresholdFuzzy(I) %>% plot(axes=FALSE, main= ”Imagem segmen-
tada)
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ESTE CAPÍTULO REFERE-SE:

•	 Redução de ruído em imagens

•	 Filtro de difusão anisotrópica

•	 Aplicação envolvendo a redução de ruído em 

imagens de radiografia de tórax

Capítulo 4
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As imagens médicas são obtidas principalmente 
de equipamentos de ressonância magnética, tomografia 
computadorizada, raios-X, etc. O ruído sempre existe em 
alguma quantidade nas imagens e podem ser (PATIL E 
BHOSALE, 2022):

•	 gaussiano: espalha-se por toda a imagem e o 
valor do pixel da imagem corrompida (pelo ruído) 
é a soma do valor real do pixel (sem ruído) e da 
distribuição gaussiana;

•	 sal e pimenta: aparece na imagem como pequenos 
pontos brancos e pretos. O valor mínimo do pixel 
é ponto preto e o valor máximo ponto branco;

•	 periódico: é gerado por uma interferência elétrica, 
que geralmente surge durante a aquisição da 
imagem;

•	 branco: é totalmente não correlacionado, ou seja, 
cada valor de pixel não está relacionado aos 
pixels vizinhos;

•	 shot: tem distribuição de Poisson;
•	 multiplicativo: degrada a imagem de ultrassom, o 

que reduz o contraste;

4.1. Redução de ruído
em imagens
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•	 Rician: a intensidade do ruído em uma imagem de ressonância 
magnética segue a distribuição de Rician;

•	 Rayleigh: junto com os ruídos gaussiano e Riciano, estão 
presentes, principalmente, em imagens de ressonância 
magnética.

O objetivo da redução de ruído em uma imagem é obter uma 
imagem sem ruído a partir de uma imagem corrompida. A imagem 
corrompida é o resultado da soma da imagem sem ruído, com o ruído.

Os métodos de redução/remoção de ruído podem ser 
classificados em (MOHAN et al., 2014):

•	 baseados em filtros: são métodos convencionais para 
redução de ruído, de modo que são divididos em lineares 
e não lineares, além de serem aplicados diretamente nas 
imagens;

•	 baseados em transformações: converte as imagens 
do domínio espacial para o domínio de frequência. As 
operações de filtragem ocorrem no domínio de frequência 
e, posteriormente, a filtragem é aplicada à transformação 
inversa, convertendo as imagens do domínio de frequência 
para o espacial;

•	 baseados em estatística: geralmente o ruído presente em 
imagens de ressonância magnética é modelado com ajuda de 
uma distribuição Riciana. Uma etapa essencial na remoção 
de ruído é estimar a variância do ruído em imagens de 
ressonância magnética, já que essa estimativa é importante 
na redução de ruído;

•	 baseados em aprendizado de máquina: utilizam algoritmos 
computacionais com a propriedade de autoaprendizagem e 
se aprimoram por meio do treinamento.
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Fenômenos físicos podem ser descritos 
matematicamente utilizando equações que envolvem 
derivadas parciais, isto porque as entidades físicas 
envolvidas são funções que dependem, geralmente, 
de mais de uma variável. As equações diferenciais 
parciais (EDPs) constituem uma ferramenta importante 
da matemática, uma vez que são usadas para modelar 
problemas significativos, entre eles, podemos citar 
problemas das engenharias e ciências naturais.

Existem muitos algoritmos baseados em EDPs para 
remoção de ruído e realce de imagem (LINGURARU E 
BRADY, 2001). A difusão anisotrópica tem origem no 
trabalho de Perona e Malik (1990), bem como é usada para 
filtrar imagens médicas, reduzindo o ruído e melhorando 
a interpretação das mesmas (TEBINI et al., 2017). O filtro 
de difusão anisotrópica obtém imagens suavizadas  a 
partir da imagem com ruído, de forma que estas imagens 
são obtidas a partir da solução da EDP (MAISELI, 2023):

                                     (1)

onde  representa a imagem com ruído.

4.2. Difusão 
Anisotrópica



59

As imagens médicas constantemente são 
corrompidas por ruído durante o processo de aquisição ou 
transmissão, resultando em imagens de baixa qualidade. 
O ruído é um sinal indesejado que degrada informações 
importantes da imagem. Para uma análise e diagnóstico 
adequados, a remoção de ruído é necessária.

Nesse sentido, a aplicação descrita a seguir utiliza 
o filtro de difusão anisotrópica para remoção de ruído. 
As figuras 26, 28 e 30 mostram o resultado obtido após 
aplicação do filtro por Perona e Malik (1990), nas imagens 
das figuras 25, 27 e 29, com ruído. As imagens, deve-
se salientar, fazem parte de um conjunto de um Banco 
de dados de radiografia de tórax (Chowdhury et al. 2020; 
Rahman et al., 2021). 

4.3. Aplicação
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Figura 25 - Imagem da base de imagens com ruído

Fonte: Chowdhury et al. 2020; Rahman et al., 2021 
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Figura 26 - Imagem da base de imagens filtrada

Fonte: Chowdhury et al. 2020; Rahman et al., 2021
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Figura 27 - Imagem da base de imagens com ruído

Fonte: Chowdhury et al. 2020; Rahman et al., 2021
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Figura 28 - Imagem da base de imagens filtrada

Fonte: Chowdhury et al. 2020; Rahman et al., 2021
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Figura 29 - Imagem da base de imagens com ruído

Fonte: Chowdhury et al. 2020; Rahman et al., 2021
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Figura 30 - Imagem da base de imagens filtrada

Fonte: Chowdhury et al. 2020; Rahman et al., 2021

	 O pacote utilizado nos testes foi imager (BARTHELME, 2023), 
e o código para gerar as figuras 25, 26, 27, 28, 29 e 30 é:

# carregando a imagem
g0<-load.image(“nome_do_arquivo”) 
# inserindo ruído e visuzalizando a imagem com ruído
im.ruido<-(g0+0.1*rnorm(prod(dim(g0)))) %>% plot(axes=FAL-
SE,main=”Imagem com ruído”)
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# aplicando o filtro de difusão anisotrópica e visuzalizando a imagem 
filtrada
blur_anisotropic(im.ruido,amplitude = 1e3,sharpness = 1,alpha=4, 
                 gauss_prec = 4) %>% plot(axes=FALSE,main=”Imagem 
filtrada”)
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