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Abstract—Multiple sclerosis is an autoimmune disease that
affects the central nervous system, destroying myelin. To detect
multiple sclerosis, you need to have MRI scans so you can see
the areas where myelin has been damaged. This analysis is
complex and costly due to the time required to assess injuries.
The use of machine learning is desirable as these exams are taken
periodically. However, the number of public databases present in
the literature containing patients with multiple sclerosis is small
when compared to the amount of data needed to train deep
neural networks. Thus, the objective of this work is to join public
databases of magnetic resonance images existing in the literature,
proposing a software library to manipulate and pre-process these
data.

Index Terms—multiple sclerosis, magnetic resonance images,
visual dataset, medical imaging

I. INTRODUÇÃO

A esclerose múltipla (EM) é uma doença inflamatória que
acomete o sistema nervoso central, causando a destruição
da bainha de mielina (desmielinização). A mielina é uma
estrutura formada por uma membrana lipı́dica e tem como
principal objetivo proteger as ligações entre as células contidas
no sistema nervoso, essas ligações são conhecidas como
axônios [1]. Quando a bainha de mielina é danificada, as
fibras que compõem os axônios ficam expostas, comprom-
etendo a comunicação entre as células nervosas (Figura 1).
Além disso, quando essas fibras estão expostas, elas ficam
vulneráveis a lesões, gerando cicatrizes nos nervos, conhecida
como esclerose. Em sua pesquisa mais recente, a Federação
Internacional de Esclerose Múltipla (MSIF) estimou que o
número de pessoas no mundo com EM era de 2,8 milhões
em 2020 [2].

Para realizar a detecção da esclerose múltipla, é necessário
realizar exames de ressonância magnética para que possa ser
possı́vel visualizar as áreas onde a mielina foi danificada,
esse exame é chamado de imageamento por ressonância
magnética. O imageamento por ressonância magnética (RM)
é uma técnica de aquisição de imagens baseada na interação
entre campos magnéticos e prótons de hidrogênio existentes no
corpo humano [4]. Tradicionalmente, tais imagens são usadas
por um médico especialista para identificar as áreas onde a
mielina foi danificada. Essa análise é complexa e custosa
devido ao tempo necessário para avaliar as lesões. Além disso,
a EM é uma doença neurodegenerativa que exige exames
periódicos. Sendo assim, a detecção automática dessas lesões

Fig. 1. Desmielinização [3].

em imagens de ressonância magnética é desejável, refletindo
o tema proposto neste trabalho.

Dessa forma, o objetivo principal deste trabalho é realizar
a curadoria de bancos de dados públicos de imagens de RM
existentes na literatura, propondo uma biblioteca de software
para fazer a manipulação, pré-processamento, adequação e
integração destes bancos de dados em uma base de imagens
de ressonância magnética única, contendo tanto pacientes com
EM, quanto pacientes saudáveis, visando a implementação de
diferentes técnicas de visão computacional e aprendizado de
máquina para detecção automática de EM.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Comumente, métodos para diagnóstico automático de EM
baseados em aprendizado de máquina utilizam bancos de



imagens de RM para treinamento e teste de seus modelos.
No entanto, devido a dificuldades envolvidas na obtenção e
publicização de tais imagens, muitos desse bancos de dados
são mantidos privados. Tal fato dificulta reprodução de ex-
perimentos e consequentemente a comparação entre métodos
propostos por diferentes grupos de pesquisa. Isso também difi-
culta e retarda a proposição de novos métodos de aprendizado,
já que não há amplo acesso aos dados. Considerando esse con-
texto, fez-se uma revisão da literatura com o objetivo de encon-
trar bancos de dados públicos que pudessem ser utilizados para
treinamento de métodos de aprendizado de máquina, e que
em um segundo momento pudessem ser integrados em nosso
repositório unificado. Foram selecionado bancos de imagens
tanto de indivı́duos com EM quanto saudáveis, diagnosticados
por especialistas. Os bancos de dados encontrados na literatura
são descritos a seguir.

O banco de dados OASIS-3 [5] apresenta um grande número
de exames de RM (mais de 2000 sessões), contendo vários
tipos de imagens, incluindo os ponderamentos T1, T2, e
FLAIR. Estes ponderamentos representam variações referentes
ao contraste das imagens produzidas e são discutidos na
seção III. Apesar de ter como foco a Doença de Alzheimer,
este repositório contém um número significativo de exames
de indivı́duos saudáveis, o que é relevante para o treinamento
de métodos de aprendizado supervisionado de classificação
mesmo no contexto da EM, já que os métodos precisam
aprender a diferença entre exames normais de aqueles que
apresentam doenças. Já a base de dados Multi-Modal MRI
Reproducibility Resource (KIRBY) [6] contém 21 pacientes
saudáveis, dispondo 42 exames de cada ponderamento FLAIR,
T1 e T2. O repositório de imagens MICCAI08 [7], apre-
senta 51 pacientes diagnosticados com esclerose múltipla,
divididos em 20 casos para treino e 31 casos para teste.
O conjunto de dados conta com 51 exemplares de cada
ponderamento de imagem FLAIR, T1 e T2. O conjunto
de imagens MICCAI16 [8] é constituı́do por 53 pacientes
diagnosticados com diferentes tipos de EM, onde somente
15 destes estão publicamente disponı́veis, atrelados como
dados de treino. Possui 15 imagens de cada ponderamento
de imagem, sendo elas FLAIR, T1 (com e sem contraste), T2
e DP, além de 15 máscaras de lesão feitas por especialistas
(sete segmentações manuais de lesões que resultam na máscara
“consenso”). O banco de dados de Ljubljana [9] contém 30
pacientes diagnosticados com diferentes tipos de EM. São
30 imagens para cada ponderamento FLAIR, T1, T2, cada
conjunto contendo 1 máscara de lesão (30 ao total). O banco
de imagens ISBI 2015 [10] apresenta 19 pacientes, contendo
imagem das máscaras de lesões manualmente segmentadas, 14
exames separados em treinamento e 5 para teste. O banco está
publicamente disponı́vel contendo imagens do tipo FLAIR, T1
e T2. Por fim, a base de dados EHEALTH [11] contém 76
exames de 38 pacientes com anotações para segmentação de
lesões de EM.

Neste trabalho, todos os bancos de imagens públicos en-
contrados e descritos acima são reunidos em um repositórios
único, o UniMRI. Em contraste com os repositórios existentes

na literatura, considerados individualmente, o UniMRI contém
maior quantidade de dados e por meio de um protocolo único
de pré-processamento e organização (meta-dados), facilita
significativamente a comparação entre diferentes métodos de
aprendizado de máquina bem como o treinamento e teste de
metodologias. Além disso, o nosso repositório unificado reúne
exames de pacientes saudáveis bem como exames onde lesões
de EM estão presentes. Esta caracterı́stica também difere de
outros bancos de dados, principalmente aqueles focados em
segmentação de lesões, que apresentam apenas exames de
pacientes com a doença, o que impede o treinamento de
métodos de classificação, por exemplo, usando apenas estes
bancos de imagens.

III. METODOLOGIA

Os exames de imageamento por ressonância magnética
possuem variações referentes ao contraste das imagens pro-
duzidas. Essas mudanças de contraste auxiliam na detecção
de diferentes tecidos do corpo [12]. T1, T2 e Flair (Figura 2)
são as escalas de contraste mais utilizadas para identificação de
EM [13], essas escalas de contraste também são chamadas de
ponderamentos. Esses três ponderamentos foram usados como
base para a seleção dos bancos de dados públicos.

Fig. 2. Ponderamentos T1, T2 e Flair [13]

Inicialmente, foram selecionados sete bancos de dados
públicos de imagens de RM contendo pacientes com EM e
pacientes saudáveis. Destes bancos de dados. As informações
dos bancos de dados originais são mostrados na Tabela I.
Destes repositórios, foram selecionadas um total de 312 ex-
ames com imagens ponderadas em T1, T2 e Flair, sendo 191
imagens de pessoas com esclerose múltipla e 121 imagens
de pessoas saudáveis. Apenas 79 exames do banco de dados
OASIS 3 [5] foram utilizados para manter o balanceamento.
Cada imagem presente nos bancos de dados são imagens
3D, possuindo também, com algumas exceções, informações
(metadados) sobre cada exame individualmente, como: data da
realização do exame, sexo do paciente, entre outros.

A. Pré-processamento

O pré-processamento dos dados é uma etapa muito utilizada
por técnicas de aprendizado de máquina. Essa etapa tem como
objetivo preparar, normalizar, organizar e estruturar os dados
[14]. Foram utilizados cinco tipos de pré-processamento nas
imagens de ressonância magnética: registro rı́gido, registro



TABLE I
INFORMAÇÕES DOS BANCOS DE DADOS PÚBLICOS DE PACIENTES SAUDÁVEIS E COM ESCLEROSE MÚLTIPLA.

Bancos de Dados Quantidade Dados Demográficos
Pacientes Exames Treinamento Teste Média Idade (anos) Sexo Biológico Diagnóstico

OASIS 3 [5] 1098 1098 1098 0 68,8 487M / 611F Saudáveis
KIRBY [6] 21 42 42 0 29,0 11M / 10F Saudáveis
MICCAI08 [7] 51 51 20 31 - - EM
MICCAI16 [8] 15 15 15 0 41,0 7M / 8F EM
LJUBLJANA [9] 30 30 30 0 39,0 7M / 23F EM
ISBI 2015 [10] 19 19 5 14 41,5 4M / 15F EM
EHEALTH [11] 38 76 76 0 34,1 17M / 21F EM

afim, difusão anisotrópica, remoção do crânio e correção do
campo de polarização.

1) Transformações nas Imagens: Os exames de ressonância
magnética possuem diferenças de posicionamento entre si.
Essas diferenças se originam tanto da máquina utilizada para
a obtenção do exame, quanto do posicionamento do paciente
dentro da máquina. Sendo assim, é necessário uma etapa de
pré-processamento que faça o alinhamento das imagens em
um único sistema de coordenadas. Esse alinhamento pode ser
feito através de uma relação de mapeamento entre as imagens
de RM ou através de um template [15].

Foram utilizadas duas técnicas de transformações nas im-
agens de ressonância magnética, o registro rı́gido e o reg-
istro afim. O registro rı́gido realiza transformações utilizando
translações e rotações nas imagens para que fiquem todas
no mesmo espaço das imagens T1 [16]. Já o registro afim
utiliza um template para realizar transformações de escala e
cisalhamento.

2) Remoção de Ruı́do e Suavização: As imagens de res-
sonância magnética estão sujeitas a alguns tipos de ruı́dos
por conta das diferentes máquinas que geram essas imagens.
Existem algumas técnicas para realizar a redução de ruı́do,
como filtros gaussianos, relação da intensidade de um pixel
com seus pixeis mais próximos, entre outros. Porém, essas
técnicas não só suavizam o ruı́do, como também as bordas das
imagens [17], senda elas muito relevantes na detecção de EM.
Por conta disso, foi utilizado o método de difusão anisotrópica
que usa equações diferenciais parciais para aumentar a eficácia
da redução de ruido e preservar as bordas das imagens [18].

Além disso, a não uniformidade das intensidades de campo
(bias field) é um efeito indesejável que ocorre com mais
frequência em máquinas mais antigas. Embora seja sutil,
algoritmos de aprendizado de máquina se tornam sensı́veis
a esse efeito, gerando resultados insatisfatórios [19]. Para a
suavização desse efeito, foi utilizado o algoritmo N4 [16], [20].

3) Remoção do Crânio: Para a detecção de esclerose
múltipla, o crânio, nariz e outras partes externas da cabeça
não são necessárias. Por conta disso, a remoção dessas partes
é desejável, pois retira da imagem informações não úteis para
o objetivo principal, que é a identificação automática de EM.
Sendo assim, foi utilizado o método robust, learning-based
brain extraction system (ROBEX) [21] para a remoção do
crânio.

IV. RESULTADOS

Neste trabalho foi possı́vel criar uma biblioteca de soft-
ware para integração de bases de dados públicas com ima-
gens de RM rotuladas de pacientes com esclerose múltipla
e saudáveis. Após isso, foram implementadas funções para
fazer o pré-processamento dessas imagens, com o intuito
de diminuir o ruı́do gerado pelos equipamentos de RM e
remover informações não relevantes para a análise de lesões
de EM, como o crânio e nariz. A Figura 3 mostra o resultado
das transformações matriciais feitas em uma imagem de um
paciente com EM (ponderamento T2).

Fig. 3. Resultados das Transformações Matriciais

A Figura 4 mostra a remoção do crânio, redução de ruı́do
e redução do bias field. Cada imagem pode ser comparada
diretamente com a original, porém cada pré-processamento foi
feito individualmente a partir da mesma imagem, não tendo
ligação entre si. Além disso, vale salientar que a imagem que
ilustra a remoção do crânio não representa a imagem original
com o crânio removido, mas sim uma outra imagem do mesmo
exame.

Por último, foram implementadas funções de carregamento,
fatiamento (slicing) das imagens 3D em imagens 2D e
separação dos dados em conjuntos de treinamento, validação
e teste, para o uso de aprendizado de máquina para detecção
automática de esclerose múltipla.

A. Implementação

A biblioteca de software foi elaborada utilizando a lin-
guagem de programação Python 3 e uma API para armazena-
mento em nuvem [22] para o gerenciamento tanto dos exames



Fig. 4. Resultados da Redução de Ruı́do e Remoção do Crânio e Nariz

originais, como dos exames pré-processados. A biblioteca
também utiliza o carregamento dos dados provenientes do
framework Pytorch [23], afim de facilitar a utilização dos
dados e acrescentar mais possibilidades de pré-processamentos
e manipulações das imagens de RM.

Após o pré-processamento dos dados, os metadados refer-
ente a cada exame são salvos em um arquivo JSON (Figura
5) junto aos dados pré-processados, afim de que se possa
ter controle sobre os detalhes de cada exame. Além disso,
um outro arquivo JSON é criado contendo os diretórios e os
metadados de todos os exames pré-processados, para que esses
dados possam ser usados de forma simplificada por alguns
outros métodos, como aprendizado de máquina, por exemplo.

O arquivo JSON gerado também é usado para realizar a
separação dos dados de acordo com os atributos desejados.
Os dados podem ser separados por sexo biológico, idade dos
pacientes, saudáveis ou doentes. A separação também pode
ser usada para selecionar quais bancos de dados serão usados
e pré-processados.

V. CONSIDERAÇÕES FINAIS

Considerando o que foi exposto, o trabalho tem como prin-
cipal contribuição a integração de bancos de dados públicos
de imagens de RM em uma única base de dados de tamanho
consideravelmente maior do que os conjuntos de dados in-
dividuais. Ressalta-se a elaboração da biblioteca de software
para a manipulação e criação de tal base de dados unificada,
visando a aplicação de técnicas de visão computacional e

Fig. 5. Exemplo de arquivo JSON gerado pela biblioteca proposta

aprendizado de máquina para detecção automática de esclerose
múltipla. Além disso, a organização e curadoria dos dados,
através dos metadados reunidos no formato JSON, facilitam
significativamente o uso dos dados de forma conjunta. De
modo importante, é possı́vel utilizar os metadados para facil-
mente fazer diferentes divisões dos dados em conjuntos de
treinamento, validação e teste, em função das caracterı́sticas
dos dados, tais como idade, sexo e tipo de doença. Por
fim, visando aumentar o impacto de nossa contribuição, o
repositório contendo toda a implementação será disponibi-
lizado publicamente1 para uso da comunidade cientı́fica.
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