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SEGMENTAGAO AUTOMATICA DE TECIDOS CEREBRAIS EM
IMAGENS DE RESSONANCIA MAGNETICA DO TIPO FLUID-
ATTENUATED INVERSION RECOVERY (FLAIR)

RESUMO

Esta tese propbe um método para a segmentacdo de tecidos cerebrais entre
Substancia Branca, Substéncia Cinzenta e Liquido Cefalorraquidiano, em
Imagens de Ressonancia Magnética do tipo Fluid Attenuated Inversion
Recovery (FLAIR). Imagens do tipo FLAIR sdo importantes para o diagndstico
e controle de doencas como a Esclerose Mdultipla e o Lupus Eritematoso
Sistémico, por evidenciar Lesfes de Substancia Branca, caracteristicas dessas
doencas, através de areas hiperintensas. Hiperintensidades, porém, podem
ocorrer em qualquer area do cérebro, sendo necessaria a segmentacdo de
tecidos para confirmar as lesGes. Porém, imagens FLAIR apresentam pouco
contraste entre as substancias branca e cinzenta, dificultando a segmentacao
de tecidos. JA a modalidade ponderada em T1l é a mais utlizada nesta
operacédo, por apresentar maior contraste entre os tipos de tecido. No caso de
doencas como a Esclerose Mdltipla as imagens T1 podem ndo ser essenciais
do ponto de vista clinico, representando um custo adicional. Nao foram
encontrados trabalhos publicados que segmentem tecidos diretamente sobre
imagens do tipo FLAIR. A metodologia proposta neste trabalho utiliza uma
Rede Neural Atrtificial, treinada com um conjunto de dados gerado a partir de
imagens FLAIR de treino, cuja segmentacdo de tecidos esta disponivel, ou foi
obtida a partir da T1. O modelo de classificacdo € entdo utilizado para
segmentar tecidos em outras imagens FLAIR. Sao utilizados tanto atributos
encontrados na literatura, quanto novos atributos propostos neste trabalho. Os
resultados obtidos sdo promissores, sendo comparaveis aos resultados de

outros trabalhos publicados, que segmentam tecidos utilizando imagens T1.

Palavras Chave: Segmentagdo automatica de tecidos cerebrais, imagens de
ressonancia magneética, aprendizado de maquina, classificagéo,
fluid-attenuated inversion recovery (FLAIR).






AUTOMATIC BRAIN TISSUE SEGMENTATION ON MAGNETIC
RESONANCE IMAGES OF TYPE FLUID-ATTENUATED INVERSION
RECOVERY (FLAIR)

ABSTRACT

This thesis proposes a method for brain tissue segmentation on Magnetic
Resonance Images of type Fluid Attenuated Inversion Recovery (FLAIR),
among White Matter, Gray Matter and Cerebrospinal Fluid. Images of type
FLAIR are important for diagnosis and control of diseases such as Multiple
Sclerosis or Systemic Lupus Erythematosus, for they show White Matter
Lesions, which are characteristic of such diseases, as hyperintense areas.
However, any brain area can display hyperintensities, requiring tissue
segmentation to confirm the position of lesions. However, this image kind
presents low contrast between White matter and Gray matter, which makes
segmentation difficult. The T1-weighted modality is the most used one for this
operation, as it presents good contrast between brain tissue types. For diseases
such as Multiple Sclerosis, the T1 modality can be non-essential from a clinical
perspective, representing an extra cost. No published works were found on
tissue segmentation directly in images of type FLAIR. The methodology
proposed in this thesis uses an Atrtificial Neural Network, trained with a dataset
generated from train FLAIR images, for which either the tissue segmentation is
available, or it was obtained from the T1 modality. The classification model is
then used to segment tissues in other FLAIR images. The methodology uses
both features which are commonly found in literature, as well as new features,
proposed in this thesis. The results are promising, being comparable to results

of other published works which segment brain tissues using the T1 modality.

Keywords: Automatic brain tissue segmentation, magnetic resonance images,

machine learning, classification, fluid-attenuated inversion recovery (FLAIR).
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1 INTRODUCAO

Imagens de Ressonancia Magnética (IRMs) séo ferramentas importantes
para o diagndstico e controle de uma variedade de enfermidades, em distintas
regibes do corpo humano. Por ndo emitir radiagdo ionizante, ou requerer a
administracdo de substancias toxicas, este método de imageamento é
considerado seguro para o paciente [1]. Em especial, IRMs tém sido utilizadas
no diagnodstico de doencas do cérebro humano, tais como a Doenca de

Alzheimer [2], a Esclerose Mdltipla [3] e o Lupus Eritematoso Sistémico [4].

Existem diversas modalidades (tipos) de IRMs. Cada modalidade
evidencia aspectos distintos da regiao imageada. Por exemplo, a modalidade
ponderada em T1, evidencia aspectos anatdbmicos, especialmente os diferentes
tipos de tecido; a modalidade ponderada em T2 é sensivel a liquidos,
hemorragias, calcificacdes e processos patolégicos; ja a modalidade Fluid
Attenuated Inversion Recovery (FLAIR) evidencia lesdes e tumores de forma
bastante notavel, porém apresenta pouco contraste entre os tecidos de

substancia branca e substancia cinzenta, que compdem o cérebro [5].

Uma das operac¢des mais importantes e mais comuns sobre IRMs € a
segmentacao de tecidos cerebrais [6], geralmente realizada na modalidade T1.
Nesta operacdo, a imagem é segmentada, de forma manual, automéatica ou
semi-automatica, entre distintos tipos de tecido cerebral, geralmente
Substéncia Branca (SB), Substancia Cinzenta (SC) e Liquido Cefalorraquidiano
(LCR). Como resultado, a cada voxel da imagem é atribuido um valor que
indica a qual classe o voxel pertence. A Figura 1 mostra um exemplo de
segmentacao de tecidos, com o LCR mostrado em azul, a SC em vermelho e a

SB, em verde.
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T1 Segmentacao em
LCR, SC e SB

Figura 1: Segmentacdo de uma IRM T1 entre LCR (azul), SC (vermelho) e SB (verde).
Fonte: o autor

A segmentacdo de tecidos € importante, por exemplo, para a
quantificacdo do volume ou da espessura cortical, que é a SC presente na
superficie dos hemisférios cerebrais [7]. Estas métricas permitem o
acompanhamento da deterioracdo dos tecidos cerebrais em doencas
degenerativas, como a Doenca de Alzheimer [2], por exemplo. Outro uso da
segmentacdo de tecidos é a confirmacao da posicdo de lesGes de substancia
branca em casos de Esclerose Mdultipla [3].

Diferentemente da segmentacéo de tecidos, a segmentacao de lesdes é
realizada principalmente em IRMs do tipo FLAIR [3,8] e ndo do tipo T1. Esta
modalidade destaca-se em relacdo as outras por evidenciar as Lesdes de
Substéncia Branca (LSB), como hiperintensidades, ou seja, areas visivelmente
destacadas [9] como se pode observar na imagem da esquerda da Figura 2, e
que nado ocorre na imagem T1 do mesmo paciente. Entretanto, conforme
discutido na Secdo 5.2, nem todas as areas hiperintensas da modalidade
FLAIR caracterizam LSB, mas apenas aquelas que realmente ocorrem em

areas de SB.
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FLAIR T1

Figura 2: LesGes de Esclerose Mdltipla nas modalidades FLAIR e T1.
Fonte: adaptado de [3]

7

O processo manual de identificagdo de tecidos, entretanto, € uma
atividade demorada, tediosa e sujeita a erros. Além disto, € comum que 0s
resultados obtidos entre distintos profissionais, ou mesmo entre distintas
segmentacfes do mesmo profissional, apresentem variaces [10]. Por este
motivo, a comunidade académica constantemente busca novos métodos de
segmentacdo totalmente automatica de IRM, o que é evidenciado pela
frequente publicacdo de novos trabalhos nesta area [11-13]. Nestes trabalhos
sempre é necessaria a presenca das IRMs do tipo T1 com resolucéo igual ou
superior a da FLAIR, o que segundo Klein (2016) [14], para o0 caso de
diagnoéstico de lesbes, pode ser considerado um exame adicional. Cabe
ressaltar que ainda que a imagem T1 geralmente seja solicitada pelo corpo
clinico, pode ocorrer desta ser adquirida com cortes demasiadamente
espessos, 0 que dificulta tanto a quantificacdo do volume cortical quanto a

propria segmentacédo de tecidos.

O Unico método automatico encontrado como alternativa para a
segmentacdo de tecidos na modalidade FLAIR, sem utilizar a T1, é a
segmentacao por meio de atlas (modelos) cerebrais previamente segmentados
[14,15]. Nesta operacéo, o atlas é registrado (alinhado) a imagem FLAIR, para
que a segmentacdo do atlas esteja disponivel no espaco da FLAIR [16]. Os
resultados da segmentacédo de tecidos através do atlas, entretanto, geralmente
ndo sdo bons, conforme discutido na Se¢do 5.1.4, especialmente devido a

grande variabilidade morfologica do cérebro entre pessoas [17,18].

Dentre os métodos de segmentacédo automatica de tecidos em IRM T1, o

uso de técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) tem se destacado como
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ferramenta computacional, especialmente através das tarefas de Classificacao,
conforme discutido no Capitulo 3 e da Analise de Agrupamentos, caracterizado

na Secéo 5.1.2.

Por esta razdo, este trabalho busca a segmentacdo automatica de
tecidos diretamente em IRM do tipo FLAIR, 0 que, segundo pesquisa realizada
na literatura, detalhada no Apéndice A, ainda nao foi realizado em nenhum
outro trabalho. Para realizar esta segmentacdo, e proposta uma metodologia
que cobre uma série de etapas, do pré-processamento das imagens de treino
ao treinamento do algoritmo de Classificacdo; bem como a utilizagcdo deste

para a segmentacao de novas imagens FLAIR em LCR, SC e SB.

1.1 Objetivos

Diferentemente dos trabalhos encontrados na literatura, o objetivo
principal desta tese € apresentar um método para segmentar tecidos do
cérebro humano de forma totalmente automatica, aplicado diretamente sobre
IRMs da modalidade FLAIR, sem utilizar outras modalidades de IRM,

especialmente da T1.

O método proposto utiliza o processo de AM denominado Classificacao,
gue € uma tarefa supervisionada de AM, pois necessita de um conjunto de
imagens FLAIR utilizadas para treinar o classificador. Estas imagens devem
possuir uma segmentacao de tecidos disponivel para o treino. Mesmo que uma
segmentacdo manual ndo esteja disponivel, esta pode ser obtida de forma
automatica através da segmentacdo da modalidade T1 usando métodos

automaticos [19-21].

O método proposto possui duas fases: o Treinamento, que utiliza um
conjunto de imagens FLAIR, com segmentacdo de tecidos disponivel, para
treinar um classificador; e a Segmentacdo, que utiliza o modelo de
classificacdo inferido na fase de Treinamento para segmentar outras imagens

FLAIR, cuja segmentacao de tecidos é desconhecida.

Todos os resultados sédo apresentados utilizando uma série de métricas,
como acuracia e coeficiente de similaridade de Dice (DSC) descritos na
Secédo 3.3, além de apresentar o resultado visual da segmentacdo de algumas

camadas dos volumes de IRM, de alguns pacientes.
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Ainda que, devido a caracteristicas fisicas das imagens na modalidade

FLAIR, seja esperado que os resultados do método proposto ndo superem

agueles obtidos pelos métodos considerados estado-da-arte, que utilizam

imagens T1, este trabalho busca um resultado comparavel aos trabalhos

encontrados na literatura (Secéo 5.1), apresentando como vantagem o uso de

apenas uma modalidade de imagem.

Além do objetivo geral, este trabalho possui como objetivos especificos:

Identificar atributos de imagem na literatura, capazes de discriminar
os tipos de tecido de uma IRM FLAIR;

Propor novos atributos de imagem especificos para a segmentacéo

de tecidos cerebrais para descrever os voxels da IRM FLAIR;

Identificar um classificador que apresente resultados aceitaveis na
classificacdo, considerando o tempo computacional requerido para

treinar o classificador e para classificar as imagens de teste;

Validar a solucdo proposta em distintos conjuntos de imagens FLAIR,
a fim de verificar se a abordagem proposta pode ser aplicada sobre

imagens obtidas em distintos locais, com distintos scanners.

1.2  Principais contribuigdes

As principais contribui¢cdes deste trabalho sé&o:

Um método que aborda todos os passos para a segmentacdo de
tecidos em IRM do tipo FLAIR, tendo como requisito um conjunto de
treino, com imagens FLAIR que possuam disponivel em seu espaco
uma segmentacdo de tecidos manual prévia, ou a modalidade T1.

Este método é descrito no Capitulo 6;

A verificacdo da hipotese de que a segmentacao de tecidos cerebrais
pode ser realizada sobre IRM da modalidade FLAIR, com resultados
competitivos em relagcdo aos trabalhos encontrados na literatura que
realizam esta tarefa utilizando a modalidade T1. Foram executados

uma série de experimentos, relatados no Capitulo 7;
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Proposta de uma série de atributos que podem descrever voxels
oriundos de IRM, para que estes sejam utilizados como registros em
tarefas de AM. Os atributos propostos neste trabalho sé&o: Percentual
de vizinhos LCR, Percentual de vizinhos SB no atlas, Vetor relativo
ao centro de gravidade do cérebro, atributos relativos ao LCR nos
eixos cartesianos e Razao entre as probabilidades de SB e SC no
atlas. Além destes, sdo também utilizados outros atributos descritos

na literatura;

A verificagdo de que IRM da modalidade FLAIR podem ser
segmentadas de forma automética em duas classes, LCR e tecido,
seja ele SC ou SB, utlizando ferramentas de segmentacdo de
tecidos cerebrais existentes, com eventuais corre¢des utilizando um

atlas anatbmico. Esta operacdo € descrita na Secdo 6.2 e 0s
resultados sé&o verificados no Apéndice B;

Proposta de uma estratégia para remover ruidos na segmentacao de
tecidos em IRM utilizando uma técnica de pds-processamento
através de um filtro de remocdo de ruido de imagens binarias,

descrito na Secéo 7.7.

1.3 Organizacao deste trabalho

Esta tese esta organizada em 8 capitulos:

Capitulo 2 - Imagens de Ressonancia Magnética do cérebro:
Esse capitulo descreve brevemente a histéria e os principios fisicos
das IRMs, bem como algumas modalidades de IRM e seus planos de
aquisicao e visualizacdo. Além disso sédo apresentadas algumas das
principais operacfes mais comuns tanto de pré-processamento

guanto pds-processamento de imagens;

Capitulo 3 - Aprendizado de Maquina e Classificacdo: Esse
capitulo descreve brevemente o Aprendizado de Maquina, em
especial a Classificacdo. Sao descritos alguns dos modelos de
classificagcdo mais comuns, bem como estratégias e meétricas

utilizadas na avaliacdo de modelos de classificacao;
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Capitulo 4 - Geracdo de dados para classificar imagens: Esse
capitulo descreve como imagens podem ser transformadas em
conjuntos de dados, a fim de serem processadas por algoritmos de
Aprendizado de Maquina. Além de descrever estratégias para a
definicdo de registros a partir de imagens, este capitulo apresenta
uma série de atributos utilizados para descrever 0s registros,
calculados a partir das imagens. S&o ainda apresentadas as
estratégias mais comuns para representar atributos categoricos

guando o algoritmo suporta como entrada apenas valores numéricos;

Capitulo 5 - Trabalhos relacionados - segmentacéo de IRM: Esse
capitulo descreve as principais operacdes de segmentacdo de IRM
do cérebro humano. Como nao foram encontrados trabalhos que
realizam a segmentacédo de tecidos cerebrais em imagens FLAIR,
séo relacionados trabalhos que realizam esta operacdo em outras
modalidades de IRM, bem como trabalhos que realizam a
segmentacdo de lesdes de substancia branca como as de Esclerose
Multipla, na modalidade FLAIR;

Capitulo 6 - Segmentacéao de tecidos em IRM do tipo FLAIR: Esse
capitulo descreve o método proposto, que € dividido em duas
grandes fases: o Treinamento e a Segmentacdo. Cada fase é
composta de distintas operagfes, como: pré-processamento das
imagens FLAIR, preparacdo da segmentacado de treino, registro dos
atlas, calculo de atributos, normalizagcdo do conjunto de dados,
treinamento do classificador, identificacdo dos voxels que devem ser
segmentados, aplicacdo do modelo de classificagdo e geragcdo do

volume final da segmentacéo;

Capitulo 7 - Experimentos, resultados e discussédo: Esse capitulo
descreve uma série de experimentos realizados para definir qual
classificador e quais atributos sdo utilizados no método proposto. E
descrito o conjunto de imagens utilizado para a validagcdo. Sobre
esse conjunto de imagens sao realizados uma série de experimentos
para validar as decisbes tomadas. Sao discutidos os resultados

obtidos, comparando-os com outros trabalhos que segmentam
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tecidos em IRM do tipo T1. Finalmente, s&o indicadas as

perspectivas futuras desta pesquisa,

Capitulo 8 - Concluséao e trabalhos futuros: Esse capitulo discute
os resultados e principais contribuicbes desta tese, apresenta as
principais limitacdes identificadas no método proposto e enumera

algumas perspectivas de trabalhos futuros.

Séo também incluidos 4 apéndices:

Apéndice A — Pesquisa na literatura por segmentacéo de tecidos
em IRM do tipo FLAIR: Esse apéndice descreve a busca em bases
de dados bibliograficas por trabalhos publicados que realizem a
segmentacdo de tecidos cerebrais em imagens FLAIR, relatando que

nao foi encontrado nenhum trabalho publicado com esse objetivo;

Apéndice B - Verificacdo da consisténcia entre as
segmentacdes automaticas da Tl e da FLAIR: Esse apéndice
descreve o0s resultados da similaridade entre as segmentacfes
automaticas de tecidos na modalidade T1 entre LCR, SC e SB, e na
modalidade FLAIR, entre LCR e tecido (SC ou SB);

Apéndice C - Resultado da segmentacdo por atlas: Esse
apéndice descreve os resultados da segmentacao de tecidos apenas
por atlas cerebrais, que demonstram gque essa técnica ndo apresenta

bons resultados no conjunto de imagens utilizado neste trabalho;

Apéndice D - Resultados detalhados das execucdes: Nesse
apéndice sdo reportados, para cada experimento realizado no
Capitulo 7, os resultados detalhados para cada paciente do conjunto

de dados utilizado para a validagdo do método proposto.
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2 IMAGENS DE RESSONANCIA MAGNETICA DO CEREBRO

Imagens de Ressonancia Magnética (IRM) permitem a avaliacdo da
estrutura interna do corpo de forma minimamente invasiva. Em especial,
destaca-se quando comparada as outras modalidades de imagem disponiveis
atualmente, como o0 Raio-X e a Tomografia Computadorizada (TC) /
Tomografia Computadorizada por Emissdo de Féton Unico (SPECT) que se
utilizam de radiacdo ionizante [22-24] e a Tomografia por Emissédo de
Paositrons (PET) combinada com a tomografia computadorizada (PET-CT) que
além disso, necessita a administracdo de um isGtopo radioativo para a
captacdo do sinal da imagem, aumentando a radiacdo a qual o paciente é

exposto [25].

O inicio da pesquisa da Ressonancia Magnética (RM) ou Ressonancia
Magnética Nuclear (RNM) deu-se a partir do ano de 1946 por Edward Purcell
[26] e Felix Bloch [27], que trabalharam em grupos independentes, e
analisaram como a RM reagia a estruturas sélidas e liquidas, respectivamente.
Estes estudos levaram ambos os pesquisadores a receber o prémio Nobel de
Fisica do ano de 1952. As primeiras IRM, entretanto, foram produzidas apenas
em 1972, por Paul Lauterbur [28], enquanto as primeiras imagens de uma parte
do corpo humano (um dedo) foram obtidas por Peter Mansfield em 1977, que
foi ele mesmo a primeira pessoa a ter seu corpo escaneado em 1978 [29].
Tanto Lauterbur quanto Mansfield foram laureados com o Prémio Nobel de
Fisiologia ou Medicina de 2003 por seus trabalhos relativos a IRM. Os
primeiros scanners comerciais de IRM surgiram no final da década de 1970
[30]. No Brasil, o primeiro equipamento de IRM comecou a operar em 1986, no

Hospital Israelita Albert Einstein (S&o Paulo).

Atualmente as IRM sdo amplamente utilizadas para diagnéstico de
doencas em todo o corpo humano, fazendo parte da rotina clinica. Este
trabalho foca-se em imagens do cérebro humano. As IRM mostram-se como
ferramentas importantes para o diagnostico e tratamento de doencas que
afetam o cérebro, como a Doenga de Alzheimer [31-34], Esclerose Multipla
[3,35—-37], Acidente Vascular Isquémico Agudo [38], tumores cerebrais [39],

dentre outras.
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Nas secdes a seguir sdo descritos brevemente os principios fisicos da
RM, bem como o processo de aquisicdo (Secdo 2.1) e as caracteristicas das
modalidades mais comuns de IRM (Secdo 2.2). Sdo descritos os planos de
aquisicao e visualizagao de IRM (Secao 2.3), alguns dos atlas cerebrais mais
utiizados (Secdo 2.4) e relacionados o0s principais métodos de
pré-processamento de IRM (Secao 2.5). Finalmente, sdo apresentados alguns

dos métodos de pbds-processamento de imagens mais comuns (Sec¢ao 2.6).

2.1 Principios fisicos e processo de aquisi¢cdo de IRM

O principio da captacdo de IRM baseia-se na propriedade spin, que €
um momento angular de rotacdo presente nas particulas subatdmicas como
prétons e elétrons. O spin consiste na rotacdo constante do nucleo do atomo
sobre um determinado eixo, gerando um campo magnético conforme mostrado

na Figura 3.

Figura 3: Rotag&o do spin de um atomo, gerando o campo magnético B.
Fonte: [40]

O Hidrogénio é o elemento que responde a campos magnéticos com
uma das maiores intensidades conhecidas. Visto que os tecidos do corpo sao
compostos principalmente por agua e gordura, e ambas possuem Hidrogénio
em sua composicao, este torna-se o elemento mais indicado para a producédo
do sinal das IRM. O 'H é o is6topo de Hidrogénio mais abundante, e portanto, o
mais utilizado no processo de aquisi¢cdo de IRM [40,41].

Na auséncia de um campo magnético externo, uma determinada
substancia possui os spins de cada um de seus atomos alinhados de forma
aleatdria, e a tendéncia € de que a soma dos vetores de direcao de cada spin
seja zero [40], conforme mostrado na Figura 4A. Quando submetido a um
campo magnético externo, a colecdo de spins sera orientada em relacdo ao
eixo paralelo a esse campo. Com isto, sera produzida uma magnetizacdo dos

atomos no sentido longitudinal do campo externo. Entretanto, no sentido
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transversal ao campo magnético externo, os atomos seguirdo desalinhados,

conforme mostrado na Figura 4B.

\.\A A t Vetor transversal
| ==
< \ 4 s 4
é |::> 2 t Vetor longitudinal
S ] etor longitudina
\.\‘ R 0 g - > (#0)
a o
S X : y
/./' A 8 i 7
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Figura 4: Os spins na auséncia de um campo magnético externo (A): a soma das

magnetizacbes € zero. Ao aplicar um campo magnético externo (B), os spins sdo orientados

em um eixo paralelo ao campo externo. No plano transversal, a magnetizacdo ainda é zero.
Fonte: [42]

A captacdo do sinal da RM advém da geracdo de um pulso em
determinada radiofrequéncia de energia, denominada Frequéncia de Larmor, a
um angulo de 90° em relacdo do campo magnético externo. O pulso causa a
excitacdo dos nucleos dos atomos no sentido transverso ao campo magnético.
Estes absorvem a energia, e entram em fase. Apds o pulso, 0s spins retornam
ao seu estado original, reemitindo a energia na mesma frequéncia, no processo
de relaxamento, que é mostrado na Figura 5. Essa nova emissao de energia,

também na Frequéncia de Larmor, é captada e mensurada [42].
Spin em fase

% Pulso de RF @
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Figura 5: Processo de relaxamento tranverso do spin.

Fonte: [42]

Apoés a excitacdo, o processo de relaxamento leva certo tempo até que
0s prétons retornem a seu estado inicial. Além do retorno do campo magnético
dos isoOtopos, a rotacdo dos spins também é desfasada. Durante esse

processo, duas medidas de tempo podem ser observadas: T1 e T2. O tempo
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T1 indica o quanto demora para que o campo magnético dos prétons retorne a
63% do seu valor original. Ap6s 3 x T1 o campo sera de, ao menos, 95% do
seu valor original. JA o tempo T2 indica o0 quanto demora para que a
magnetizacdo no plano transversal ao campo magnético externo decaia a 37%

do valor original [40].

Para a geracdo da IRM, sé&o usados campos gradientes independentes
para cada um dos eixos: X, y e z. O sinal é coletado no dominio de frequéncia,
fazendo-se necessaria a aplicacdo da transformada inversa 3D de Fourier para
que seja obtida a informacgéo espacial. Como resultado é gerada uma imagem
tridimensional [42].

A geracédo de IRM utiliza-se de trés caracteristicas do nucleo do isétopo:
a sua densidade, o tempo de relaxamento longitudinal (T1) e o tempo de
relaxamento transversal (T2), todos em relacdo ao eixo do campo magnético
externo. A forma basica de geracdo da IRM utiliza-se do spin echo, que
consiste na geracao de pulsos de RF sucessivos, iniciando com um pulso de
90°, seguido de um pulso de 180°. Em uma sequéncia de aquisicdo com spin
echo, utiliza-se os parametros tempo de repeticdo (TR) e tempo de eco (TE).
Estes parametros irdo definir qual o tipo de IRM sera adquirida [43]. Alguns dos
tipos mais comuns de IRM sdo mostradas na Secao 2.2. Uma variacao do SE é
o Inversion Recovery (IR), que utiliza um pulso de RF de 180° antes da
sequéncia de pulsos do spin echo [44]. Além dos parametros TR e TE, nas
sequéncias de IR h4 também o tempo de inversdo (Tl), que indica o tempo
entre o pulso inicial de 180° e os pulsos adicionais. Através dessa técnica séo

geradas as IRM do tipo FLAIR, que s&o o principal foco deste trabalho.

Para o armazenamento digital de IRM, alguns dos formatos de arquivo
mais utilizados sédo o DICOM ! e o NiFTI 2. IRM geralmente tém seus voxels
representados com um Unico canal de cor, ou seja, em escala de cinza. O
namero de bits utilizado para representar a intensidade dos voxels € variavel,
podendo ser um byte ou mais, em valores inteiros ou ponto flutuante. Quanto
mais forte o sinal captado em determinada posi¢do, maior sera o valor do voxel

correspondente aquela posicao.

! http://dicom.nema.org/
2 http://nifti.nimh.nih.gov/
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2.2 Tipos comuns de IRM

Existem distintos tipos de IRM, também chamados de modalidades.
Cada um possui diferentes caracteristicas e aplicacdes. Eles sdo obtidos com
diferentes parametros fisicos do equipamento de RM [23,40,41]. A seguir sdo
apresentados alguns dos tipos mais comuns de IRM.

2.2.1 Sequéncia de aquisicdo ponderada em T1

Imagens do tipo T1 possuem uma boa resolucdo espacial, sendo a mais
indicada para a analise da anatomia cerebral. Neste tipo de imagem, elementos
sem protons de gordura aparecem na cor preta, tais como ar, calcio ou 0sso
denso. O liquido cefalorraquidiano (LCR) apresenta-se bem escuro, tanto
quanto edemas ou lesdes. Ja a substancias branca (SB) e a substancia
cinzenta (SC) mostram-se com distintos tons de cinza, sendo a SC mais clara.

Para a aquisicdo de imagens T1 sdo utilizadas sequéncias de spin echo
com valores baixos, tanto para o parametro TR, quanto para o parametro TE.

Um exemplo de imagem T1 é mostrado na Figura 6.

Figura 6: Exemplo de IRM do tipo T1.
Fonte: O autor

Imagens T1, entretanto, ndo sao boas para a deteccdo de lesdes. Caso
necessario, pode ser administrado no paciente um agente de contraste
paramagnético, geralmente Gadolinio, que aumenta a intensidade do sinal em
alguns tipos de lesGes. Esta administragdo, porém, € invasiva, e

potencialmente tdxica para o paciente.



40

2.2.2 Sequéncia de aquisicao ponderada em T2

Imagens deste tipo sdo mais sensiveis a presenca de agua nos tecidos.
Assim, processos infecciosos, lesbes e tumores, que tipicamente contém
volumes de 4gua aumentados, sdo mais visiveis. Pelo mesmo motivo, o LCR é

bem claro. A SB aparece mais escura que a SC, por possuir mais gordura,

As imagens T2 sdo obtidas através de uma sequéncia de spin echo,
utilizando-se valores altos tanto para o parametro TR quanto para o TE. A

Figura 7 mostra um exemplo de imagem T2.

Figura 7: Exemplo de IRM do tipo T2.
Fonte: o autor

2.2.3 Sequéncia de aquisicdo de densidade de protons

As sequéncias baseadas em densidade de prétons (DP ou PD, do inglés
Proton Density) utilizam a concentracdo de is6topos de Hidrogénio para a
geracdo de sinal. Nesta modalidade, o LCR aparece mais claro do que os
tecidos, e a SC mais clara do que a SB. O contraste entre a SB e a SC é
levemente mais acentuado do que na modalidade T2. As imagens do tipo PD
sdo geradas com valores altos de TR e valores baixos de TE. Um exemplo de

IRM do tipo PD é mostrado na Figura 8.
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Figura 8: Exemplo de IRM do tipo PD.
Fonte: o autor

2.2.4 Sequéncia de aquisi¢céo Fluid Attenuated Inversion Recovery

Diferentemente dos outros trés tipos de imagens apresentados
anteriormente, as imagens do tipo Fluid Attenuated Inversion Recovery (FLAIR)
sdo obtidas com o processo de IR. Nesta sequéncia, os parametros de
aquisicdo TR e TE sao semelhantes aqueles utilizados para a obtencdo de
imagens T2, de sorte que esta modalidade também €& conhecida como

T2-FLAIR. Ja o parametro Tl deve ser elevado, levando a supressao do LCR.

A principal vantagem da modalidade FLAIR em relacdo a T2 é que
lesbes, edemas e tumores, que possuem grandes concentracdes de liquidos,
aparecem como hiperintensidades, enquanto o LCR aparece com baixas
intensidades. Ja na T2, tanto o LCR quanto as lesdes possuem intensidades

semelhantes, o que dificulta a diferenciacdo de ambos.

As imagens FLAIR apresentam bom contraste entre LCR e tecido, seja
ele SC ou SB. Entretanto, o contraste entre SC e SB é baixo, tornando dificil a
segmentacao de tecidos diretamente nesta modalidade. A Figura 9 mostra um
exemplo de IRM do tipo FLAIR.
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Figura 9: Exemplo de IRM do tipo FLAIR.
Fonte: o autor

2.2.5 Outros tipos de IRM

Além dos tipos de IRM apresentados, existem outros, como o SWI
(susceptibility weighted imaging), o DWI (diffusion-weighted image), o ADC
(apparent diffusion coefficient) Map, o STIR (short tau inversion recovery)
dentre outros. Porém, para o escopo deste trabalho, os tipos previamente

apresentados séo suficientes.

2.3 Planos de aquisicéo e visualizacédo de IRM
As IMR do cérebro sao adquiridas em um de trés planos:

e Axial: quando as fatias sdo distribuidas entre as porcdes superior

e inferior da cabeca,

e Coronal ou frontal: quando as fatias séo distribuidas entre a parte

posterior e anterior da cabeca;

e Sagital: quando as fatias séo distribuidas entre a esquerda e a
direita da cabeca.

A Figura 10 ilustra cada um dos planos citados. Uma vez que o volume
3D da imagem é adquirido, a visualizacdo pode ser realizada em qualquer
plano, bastando ao software de visualizacdo de imagens exibir a imagem no

plano desejado.
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Plano axial Plano sagital Plano coronal

Figura 10: Representacéo dos planos de IRM.
Fonte: o autor

Ainda em relacdo a visualizacdo, ha softwares capazes de exibir a
imagem como um volume tridimensional, conforme mostrado na Figura 11.
Nesta figura a imagem é cortada nos 3 planos em relacdo a um voxel
especifico, permitindo a visualizacdo interna dos planos simultaneamente com
o volume do restante do cérebro. Alguns exemplos de softwares capazes de
gerar visualizagbes tridimensionais sdo o MRICron3, o 3D-Slicer* e o
itk-Snap °.

Figura 11: Visualizacéo tridimensional de um volume cerebral, com exibicdo dos planos em
relagdo a um voxel especifico.
Fonte: o autor

8 http://people.cas.sc.edu/rorden/mricron/index.html
4 https://www.slicer.org/
5 http://www.itksnap.org
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2.4 Atlas cerebrais

Um atlas cerebral € um espaco de referéncia, a qual outras imagens de
cérebro podem ser alinhadas e comparadas. O atlas pode ser utilizado para
determinar a localizacdo de tecidos e estruturas cerebrais. Quando o atlas é
gerado a partir de um Unico cérebro, este € dito deterministico ou topoldgico;
por outro lado, quando é gerado a partir das médias de mdultiplas imagens, &
denominado probabilistico ou baseado em populacgéo, visto que um voxel pode
representar distintas estruturas ou tecidos, de acordo com os cérebros originais
[16].

Seguindo a definicdo de Cabezas et al. (2011) [16], neste trabalho o
termo atlas é utilizado tanto para representar uma imagem com intensidades,
como no caso de modalidades de IRM, quanto segmentacdes, ou seja, rétulos
associados a voxels no espaco do atlas. Quando o atlas representa uma
segmentacdo, este também pode ser denominado mascara e pode ser:
(a) deterministica, quando cada voxel da imagem contém um valor associado a
um roétulo distinto, por exemplo, para os tipos de tecido pode-se utilizar o valor
0 para nao-cérebro, 1 para LCR, 2 para SC e 3 para SB; ou (b) probabilistica,
quando o valor de cada voxel da imagem contém um valor entre 0 e 1
representando a probabilidade do voxel corresponder a um determinado rétulo,

por exemplo, um tipo de tecido especifico, como a SB.

O primeiro atlas considerado como um padrao de referéncia foi Talairach
e Tornoux [45], de 1988. Este atlas, publicado de forma impressa, foi criado a
partir de sec¢des post-mortem do cérebro de uma Unica pessoa, uma mulher
francesa de 60 anos. Seu objetivo principal € demarcar estruturas cerebrais
através de um sistema de coordenadas, mostrado na Figura 12, que tem como
pontos de referéncia a comissura anterior (CA) e a comissura posterior (CP).
Como limitantes, além de ser criado a partir de um Unico cérebro, que por sua
vez é relativamente pequeno; foram utilizadas fatias grossas, entre 2 e 5 mm; e
algumas fatias ndo foram utilizadas, deixando lacunas na identificacdo de

estruturas [46].
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Figura 12: Sistema de coordenadas do atlas Talairach e Tornoux, utilizando a comissura
anterior e a comissura posterior como referéncia para o sistema.
Fonte: [46]

Em 1995, o Montreal Neurological Institute (MNI), com o objetivo de
superar as limitagdes do Talairach e Tornoux, criou o atlas MNI-305 [47-49] a
partir das IRM na modalidade T1 de 305 individuos. Destes, 239 eram homens,
sendo a idade média dos participantes de 23,4 anos, com desvio padrao de 4,1
anos. A construgéo do atlas foi realizada em duas etapas: primeiro as imagens
de 250 cérebros foram manualmente alinhadas ao atlas Talairach e Tornoux,
através da identificacdo dos pontos CA e CP, e redimensionadas para escala
deste atlas. O resultado foi o atlas MNI-250. ApGs esse processo, as IRM de 55
sujeitos foram alinhadas de forma automética através de um registro linear (ver
Secdo 2.5.1) ao atlas MNI-250. Finalmente, foi gerada a média de todas as 305

imagens, gerando o atlas MNI-305.

Este atlas definiu o espaco MNI, considerado como padréo até hoje pela
maioria das aplicagcbes de processamento de imagens de cérebro. Como
limitagcOes, pode-se destacar que as imagens utilizadas para gerar o atlas
MNI-305 ndo possuiam abrangéncia completa desde o cerebelo até o topo da
cabeca, fazendo com que algumas areas do cérebro ndo aparecam no atlas.
Além disso, foram utilizadas apenas imagens T1 com uma resolu¢cdo espacial
limitada, reduzindo a precisdo na utilizacdo do atlas [46]. O atlas MNI-305 esta

disponivel para download em http://nist.mni.mcqill.ca/?p=957. Um exemplo do

mapeamento entre uma fatia do atlas Talairach e Tornoux e do atlas MNI-305 é

mostrado na Figura 13.
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Figura 13: Mapeamento entre o atlas Talairach original (esquerda) e o espa¢o MNI (direita).
Fonte: http://www.nil.wustl.edu/labs/kevin/man/answers/mnispace.html

No ano de 2001, o grupo International Consortium for Brain Mapping
(ICBM) criou um novo atlas com IRMs da modalidade T1 de 152 pacientes
cujos cérebros sao considerados “normais”. Estas novas imagens possuem
uma melhor resolucédo espacial do que o atlas MNI-305, e foram linearmente
alinhadas ao espago MNI, gerando o atlas ICBM-152, também chamado
MNI-152 [50,51]. Este atlas anatbmico esta4 disponivel para download em
http://nist.mni.mcgill.ca/?p=798. Em 2006 o atlas ICBM-152 foi atualizado [52],
incluindo uma variacdo com registro ndo-linear (ver Secéo 2.5.1) das imagens
na geracdao do atlas, cujo download pode ser realizado em
http://nist.mni.mcgill.ca/?p=858. Ja em 2009 o atlas recebeu uma nova
atualizacdo [53], na qual séo disponibilizadas também outras modalidades de
IRM, a saber, T2 e DP, além de mascaras probabilisticas de distintos tipos de
tecido: LCR, SC e SB. Além disso, a atualizacdo de 2009 disponibiliza
variagfes das seguintes caracteristicas:

e Tipo de registro: linear ou ndo-linear;

e Simetria: simétrico, com ambos os lados do cérebro espelhados no
plano axial, ou assimétrico, com 0 cérebro mais proximo da

realidade, sem forcar o espelhamento;
e Resolucdo: voxels isotrépicos com 0,5mm ou 1,0 mm.

A maioria dos softwares da atualidade que trabalham com imagens do
cérebro utiliza alguma das variacdes do atlas ICBM-152 em suas rotinas de
processamento. As diferentes modalidades e atlas probabilisticos de tecidos do
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ICBM-152, na atualizacdo de 2009, variante ndo-linear, assimétrica de

1x1x1mm, sdo apresentadas na Figura 14.

Figura 14: Imagens do atlas ICBM-152, na variagdo ndo-linear, assimétrica nas modalidades
T1 (A), T2 (B) e PD (C) e mascaras probabilisticas de LCR (D), SC (E) e SB (F).
Fonte: o autor

Outro atlas que se destaca no contexto deste trabalho é o GG,
desenvolvido pelo Glahn Group [54], que esta disponivel para download em
https://brainder.org/download/flair/. Este atlas foi criado a partir de imagens do
projeto Genetics of Brain Structure and Function Study, desenvolvido pelo
Texas Biomedical Research Institute, a Yale School of Medicine e o Texas
Health Science Center. O atlas foi criado a partir de imagens de 853 pacientes,
sendo que 487 apresentavam alguma lesdo de esclerose mdltipla. O projeto
disponibiliza duas variacdes de atlas: uma contendo imagens de todos os 853
pacientes e a outra contendo imagens apenas dos 366 participantes saudaveis,
identificadas por GG-853 e GG-366, respectivamente. Em ambos os casos,
estdo também disponibilizadas trés variacbes de resolucdo, todas isotrépicas,
de 0,7mm, 1,0mm e 2,0mm. O destaque deste atlas para o presente trabalho
se da porque o atlas inclui as modalidades Tl e FLAIR, além de possuir
mascaras probabilisticas para LCR, SC e SB. A Figura 15 mostra as
modalidades T1 e FLAIR e os atlas probabilisticos de cada tipo de tecido no
atlas GG-366.
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Figura 15:; Atlas GG-366 nas modalidades T1 (A) e FLAIR (B) e mascaras probabilisticas de
LCR (C), SC (D) e SB (E).
Fonte: o autor

2.5 Pré-processamento de IRM do cérebro

O objetivo do pré-processamento € melhorar a qualidade da imagem
antes do processamento em si. No caso de IRM, o pré-processamento é de
fundamental importancia a fim de reduzir artefatos de imagem causados por
caracteristicas fisicas do scanner ou da movimentacado do paciente durante o
exame. Algumas das principais operacdes de pré-processamento sdo descritas

a sequir.

2.5.1 Registro

Esta etapa consiste no alinhamento de dois volumes de IRM, a fim de
que, idealmente, cada voxel em ambos 0s volumes representem o mesmo
espaco fisico [47,55]. Denomina-se imagem de origem, ou mével, aquela que
sera alinhada a outra; e imagem de destino, ou fixa, aquela que servira de
referéncia para a primeira. O registro pode ser classificado em uma das

seguintes situacfes em relacéo ao tipo de imagem e paciente [56]:

e Registro intra-sujeitos: utiliza como imagem de origem e de destino
distintas modalidades de um mesmo paciente, ambas obtidas na
mesma sessdo de imageamento, ou em um tempo préximo. Por
exemplo, pode-se alinhar a imagem FLAIR do paciente 1 a T1 do

mesmo paciente 1;
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Registro inter-sujeitos: este tipo de registro utiliza imagens de dois
pacientes distintos como origem e destino. Geralmente as
ferramentas exigem que as modalidades de ambas as imagens
sejam as mesmas. Por exemplo, pode-se registrar a imagem T1 do

paciente 1 a imagem T1 do paciente 2;

Registro serial: neste tipo de registro séo utilizadas como imagens
de origem e destino imagens da mesma modalidade e do mesmo
paciente, porém adquiridas em diferentes momentos. Um exemplo é
0 registro da imagem T1 do paciente 1 obtida em 2017 a T1 do
paciente 1 obtida em 2018.

Em relacdo a natureza da operacdo do registro, este pode ser

classificado em dois tipos:

Registro linear: Este tipo de registro utiliza uma matriz de
transformacdo afim de 12 células, correspondentes a translacao,
escala, rotacdo e torcdo em cada eixo [57]. Para aplicar o registro,
deve-se aplicar a matriz afim a cada voxel da imagem de origem,
resultando na posicdo correspondente na imagem de destino. Um
tipo especial do registro linear é o registro rigido, cuja matriz possui

apenas os componentes de translacdo e rotacio;

Registro n&o-linear: Neste tipo de registro é calculada uma
transformacdo para cada voxel da imagem de origem para cada
posicdo da imagem de destino, efetivamente gerando uma distor¢cao
ndo-linear do cérebro [58].

A Figura 16 mostra um exemplo de deformacédo gerada na imagem (A)

guando aplicado um registro linear (B) e ndo-linear (C). Ja a Figura 17 mostra a

aplicacdo de um registro rigido (C), linear (D) e ndo-linear (E) em uma IRM na
modalidade T1 (A) a imagem T1 do atlas ICMB-152 (B).
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Figura 16: Exemplo da deformacéo gerada através de um registro, com a imagem original (A),
um registro linear (B) e um registro ndo-linear (C).
Fonte: [59]

Figura 17: Resultados dos tipos de registro de uma imagem T1 de um paciente ao atlas: T1 do
paciente (A), T1 do atlas ICBM-152 (B), resultado do registro rigido (C), resultado do registro
linear (D), resultado do registro ndo-linear (E).

Fonte: o autor
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Geralmente as ferramentas computacionais que efetuam o registro de
IRM geram um arquivo com a transformacéo utilizada no registro. Com esta
transformacdo pode-se mapear cada ponto do espaco de origem para sua
correspondente posicdo no espaco de destino. Desta forma, caso estejam
disponiveis outras imagens no espaco de origem, tais como mascaras de
tecidos ou estruturas, ou outras modalidades de IRM, estas podem ser também

transformadas para o mesmo espaco de destino.

Como podem ocorrer lacunas no espacgo de destino, ou mesmo multiplos
pontos de origem serem mapeados ao mesmo ponto no espaco de destino,
conforme mostrado na Figura 16(C), torna-se necessaria geracdo dos valores

desses pontos. Este processo é denominado interpolacao.

Quando os valores da imagem sendo transformada obedecem a uma
relacdo de ordem, como é o caso, por exemplo, de valores continuos em um
intervalo entre 0 e 100, pode-se gerar valores no espaco de destino mesmo
gue estes ndo estejam presentes na imagem original. Por exemplo, em uma
imagem T1, cujos voxels representam a intensidade de sinal captada naquele
ponto, pode-se atribuir a um voxel no destino a média dos valores dos vizinhos
daquele voxel no espaco de origem. Um outro exemplo cujos valores dos
voxels podem ser gerados a partir de médias € a mascara probabilistica de um
determinado tipo de decido, cujos valores representam probabilidades entre O e
1. Nestes casos pode-se optar pela interpolagéo linear, ctbica ou sinc [60].

JA nos casos em que os valores dos voxels representam valores
categoéricos, como um determinado tipo de tecido, ou determinada regido
anatbmica, nenhum dos voxels da imagem de destino pode apresentar
qualquer valor que ndo esteja presente na imagem de origem. Nestes casos
tampouco faz sentido calcular uma média de valores, jA que cada valor
representa uma categoria distinta. Assim, deve-se utilizar a interpolacédo por
vizinho mais préximo, que gera como valor no espac¢o de destino aquele que
estiver presente em maior quantidade nos voxel mais proximos no espaco de

origem.

A Figura 18 mostra quais os pixels em uma imagem 2D seriam

considerados na interpolagéo para a geragao do valor marcado como amarelo.
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Figura 18 : Interpolagcdo de um ponto em uma transformacéo linear. O pixel marcado em
amarelo utiliza a informag&o dos 4 pixels numerados na imagem original.
Fonte: O autor

2.5.2 Remocgéo de cranio e de fundo

A remocao de cranio e fundo consiste em anular o valor de todos os
voxels do volume que ndo correspondem ao cérebro do paciente, tais como
cranio, olhos e ruido de fundo [61]. Um exemplo de aplicacdo da remocéo de
cranio e fundo é mostrado na Figura 19.

Figura 19: Aplicacéo da remocdao de cranio e fundo em uma imagem T1: antes (A) e depois (B).
Fonte: O autor

2.5.3 Correcgao de inomogeneidades

O campo magnético do scanner possui inomogeneidades, fazendo com
que voxels de distintas areas do cérebro possam resultar em valores
diferentes, mesmo que esses correspondam a tecidos idénticos. O processo de
correcdo de inomogeneidades consiste em estimar o efeito do campo de
inomogeneidades e remové-lo da imagem original [62]. A Figura 20 mostra a

aplicacao da corre¢édo de inomogeneidades em uma imagem FLAIR.
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Figura 20: Aplicacé@o da correcao de inomogeneidades do campo magnético: imagem original
(A), estimativa das inomogeneidades do campo magnético (B), imagem corrigida (C),
histograma da imagem original (D) e histograma da imagem corrigida (E).

Fonte: o autor

2.5.4 Reducéo de ruidos

O processo fisico de imageamento pode resultar em ruido na imagem
gerada [63]. A reducdo de ruidos busca mitigar esse efeito. Uma das formas
mais simples é a aplicacdo de um filtro de suavizacgéo, tal como Gauss [57].
Apesar de poder melhorar o aspecto visual da imagem, removendo ou
atenuando artefatos, o processo pode levar a uma perda de resolucéao espacial
ou de cor da imagem, o que pode reduzir os detalhes aparentes, em especial

0s que se referem a pequenas diferencas entre pixels ou regides.

Um exemplo da aplicacdo da suavizacdo gaussiana é mostrado na
Figura 21, na qual se observa que as areas contiguas sdo mais uniformes,
porém ha perda de definicdo. Para minorar estas perdas, h& outros métodos de
reducao de ruidos na literatura, alguns deles apresentados na Secao 2.6, como
o filtro da mediana (Secéo 2.6.1) e campos aleatorios de Markov (Secéo 2.6.3);
bem como trabalhos como o de Gerig et al. (1992) [64], que propde um filtro
anisotropico nao-linear; Bao e Zhang (2003) [65], que propde uma abordagem

multi-resolugdo utilizando limiares para a reducdo de ruidos; e Coupe et al.
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(2008) [66], que estende o algoritmo de reducdo de ruidos Nonlocal-Means,

originalmente proposto para imagens 2D, para imagens 3D, aplicando-o a IRM.

Figura 21: Reducéo de ruidos através do filtro de suavizagdo gaussiana em uma imagem T1:
antes (A) e depois (B).
Fonte: O autor

2.5.5 Normalizagéo de intensidades

Os valores absolutos dos voxels podem variar, entre distintos modelos
de scanners, bem como por causa de parametros do préprio scanner, que em
alguns casos sao dinamicamente ajustados durante a captura [67]. O processo
de normalizacéo de intensidades busca ajustar os valores de distintas IRM de
modo que estas possam ser mais facilmente comparadas, mesmo que a

aguisicao das imagens tenha sido realizada por em equipamentos diferentes.

2.6 Pds-processamento de IRM do cérebro

AplOs o pré-processamento das imagens e do processamento em si,
pode-se em alguns casos melhorar os resultados obtidos através de operacdes

de pés-processamento.

Especificamente no contexto de segmentacéo de IRM de cérebro, o que
€ abordado no Capitulo 5, o resultado final da operacdo é uma mascara, que é
imagem no mesmo formato da imagem de entrada, cujos voxel contém o valor

numerico correspondente ao resultado da segmentacao naquela posicao.

Caso o método de segmentacdo considere cada voxel de forma
independente dos outros voxels, especialmente de seus vizinhos, pode ocorrer
gue voxels isolados sejam segmentados como um determinado tipo de tecido,

enquanto todos os seus vizinhos imediatos, como um outro tipo. Considerando
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a disposicao dos tecidos do cérebro, este caso provavelmente corresponda a
um erro de segmentacao. Isto pode ser visualizado na Figura 14, nas mascaras
probabilisticas dos distintos tipos de tecido, onde sdo observadas areas
continuas representando cada tipo de tecido, geralmente sem a presenca de
pequenas areas representando outros tipos de tecido.

Nestes casos, a aplicacdo de técnicas de poOs-processamento pode
melhorar o resultado da segmentacédo, por exemplo, considerando tais voxels
isolados como ruido a ser removido. Técnicas tradicionais de reducao de ruido
em imagens podem ser utilizados nestes casos, sendo algumas delas
apresentadas a seguir. Como estas podem ser aplicadas tanto a imagens 2D
guanto a imagens 3D, o termo pixel é utilizado de forma intercambiavel com o

termo voxel.

2.6.1 Filtro da mediana

O filtro da mediana consiste em substituir cada pixel pela mediana dos
valores de seus vizinhos, considerando-se como vizinhos os pixels localizados
em uma area de n X n centralizada no pixel em questdo. O proprio valor do
pixel também é incluido no calculo da mediana. Essa matriz € aplicada de cima

para baixo, da esquerda para a direita.

Desta forma, os pixels que possuem valores muito dispares em relagéo
a seus vizinhos, o que provavelmente caracterize ruido, tém seus valores
ajustados. De fato, pixels de ruido em grupos de tamanho menor que n?/2 sdo
eliminados, ou seja, tém seus valores modificados de acordo com os valores
dos vizinhos [57]. A Figura 22 mostra o exemplo da aplicacdo do filtro da
mediana para o calculo de um unico pixel, utilizando-se uma matriz 3 x 3. Para
os pixels de borda, deve-se escolher uma estratégia para imputar os valores
dos vizinhos que extrapolam o limite da imagem, tais como: valor zero, copiar

os pixels da borda, dentre outros.
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Figura 22: Exemplo de aplicac¢éo do filtro da mediana em uma matriz 3x3, marcada em
amarelo, até o pixel marcado em laranja, que também € incluido no céalculo da mediana.
Fonte: o autor

2.6.2 Operagdes morfolégicas

As operacdes morfolégicas trabalham com operacdes de conjunto,
sendo originalmente definidas para imagens binarias, e posteriormente
estendidas para imagens em tons de cinza e coloridas. As duas operacoes
morfolégicas basicas sdo a dilatacdo e a erosdo. Outras operacdes

morfolégicas podem ser definidas em fungcéo dessas duas [57].

s

A dilatacdo da imagem A € Z?, com o elemento estruturante B € Z2, é
definida como a unido z de todos os deslocamentos de B no espaco Z, de
forma que a ao menos um pixel de z interseccione A. Seja B a imagem B

espelhada em relacdo ao seu eixo, a dilatacdo A @ B, € definida por:
A®B= {z|(l§)z NA+ (b}, ou ainda:
A@ B ={z||(B),n 4| ca}

A Figura 23 mostra um exemplo de aplicacdo da dilatag&o.
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Imagem original estruturante Resultado da
dilatacéo

Figura 23: Exemplo de aplicacdo da operacdo morfolégica de dilatacéo.
Fonte: o autor

Jad a operacdo de erosdo da imagem A€ Z?, com o elemento
estruturante B € Z2, consiste no conjunto de pontos z tal que que o
deslocamento de B em z esteja completamente contido em A. A erosdo A & B,

é definida por:
A© B ={z|(B), < 4}

A Figura 23 mostra um exemplo de aplicacdo da eroséo.

+

Elemento
Imagem original estruturante Resultado da
erosdo

Figura 24: Exemplo de aplicacdo da operacao de eroséo.
Fonte: o autor

Outras opera¢6es morfolégicas comuns sdo a abertura e o fechamento.
A abertura suaviza o contorno da imagem, eliminando contornos agudos, além
de abrir lacunas na imagem quando esta ja possui pequenas lacunas. Ja o
fechamento elimina lacunas menores do que o elemento estruturante, bem
como lacunas no contorno da imagem. Dadas a imagem A € Z2 e o elemento

estruturante B € Z2, a abertura 4 o B e o fechamento A « B sdo definidos por:
AcB=(ABB)®B
A B=(A®B)OB

A Figura 25 mostra um exemplo de aplicacdo das operacdes de abertura
e fechamento.
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Elemento
Imagem original estruturante Resultado da Resultado do
abertura fechamento

Figura 25: Exemplo de aplicacédo das operacdes morfoldgicas de abertura e fechamento.
Fonte: o autor

2.6.3 Campos aleatérios de Markov

Um campo aleatério de Markov (MRF, do inglés Markov Random Fields)
€ um conjunto de variaveis aleatorias associadas a nodos de um grafo néo-
direcionado, podendo ser utilizado tanto como uma ferramenta de modelagem
de dados, quanto para inferéncias, tais como como a segmentacao de pixels da
imagem [68].

Um MRF € um grafo G = (I, ), no qual V' é o conjunto de nodos, e &
sdo as arestas. Cada nodo estd associado a uma variavel aleatéria, de forma
que X, é a variavel aleatéria associada ao nodo n. Ja a vizinhanca do nodo n,
N,, € o0 conjunto de nodos adjacentes a n, ou seja, N, = {m € N'|(n,m) € £}.

Todo MRF deve satisfazer a propriedade de Markov, que é definida por:

P(Xnl Xy — Xn) = P(anan)-

7

Ou seja, a probabilidade de um nodo é condicionalmente dependente
apenas dos seus vizinhos imediatos. Ja a distribuicdo global das probabilidades

de X é determinada somente através de distribuicdes de probabilidades locais,
P(X,|Xn,).

Para determinar a distribuicdo global de probabilidades utiliza-se o
teorema de Hammersley-Clifford [69], que estabelece que a distribuicdo global
de probabilidades em um grafo que satisfaz a propriedade de Markov é
determinado como o0 produto das probabilidades do conjunto de cliques
maximais do grafo. Um cligue é um subconjunto de nodos totalmente
conectados entre si. JaA um clique maximal ndo pode ser estendido por nenhum

outro nodo, ou seja, hdo € um subconjunto de qualquer outro clique do grafo.
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Seja C o conjunto de todos os cligues maximais de G; e ¥ uma funcdo de

cligues potenciais; a probabilidade conjunta de um MRF é calculada por [70]:
1
P =2 [wetxo.
Cc

Nesta férmula, Z é uma funcdo de particAo, que atua como uma

constante de normalizacéo, e € definida por:

2= | [vxo.
X C

Na aplicacdo de MRF a imagens, estas sdo representadas como grafos.
Na forma mais simples, cada pixel da imagem representa um nodo do grafo, e
define-se uma conectividade com os 4 vizinhos imediatos para representar as
arestas. Outras variacdes sdo possiveis, como gerar arestas para os 8 pixels
vizinhos, ou mesmo relacionar superpixels, ou seja, grupos de pixels como um

Unico nodo do grafo. Estas variagBes sdo exibidas na Figura 26.
N [
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Figura 26: Possiveis representacdes de imagens como grafos: conectividade-de-4 (A),
conectividade-de-8 (B) e superpixels (C).
Fonte: [68]

Um MRF pode ser aplicado a imagens para distintas finalidades, como
por exemplo, a reducdo de ruido ou segmentacdo de objetos na imagem. No
contexto de pds-processamento de imagens, este trabalho foca-se no uso de
MRF para a reducgéo de ruido. Para tal, considera-se a configuragdo mostrada
na Figura 27. Nesta, cada pixel da imagem original, com ruido € representado
pelos nodos cinza. Estes estdo ligados aos nodos brancos, representando a
imagem “ideal”’, que séo variaveis latentes. Assim, os valores da imagem “ideal”

dependem tanto da imagem com ruido quanto de seus vizinhos.



60

Figura 27: Relacao entre os nodos que representam os pixels com ruido e os pixels que
representam a imagem “perfeita” em um MRF para a reducéo de ruido.
Fonte: [70]

Ainda assim, neste caso deve-se definir uma funcdo de cliques
potenciais e selecionar os seus parametros. Uma possivel funcdo que reflete o

modelo da Figura 27 é

1
roeyy =2 [ [eC ) | | 60 v
ij (ij,kD)
Nessa equacdo, Z é a constante de normalizacao, ¢(Xij, Yl-j) = exp(a X;; Y;j)
modela as conexdes entre os nodos observados e os nodos latentes, e
¢(Yij,Ykl) = exp(B Y;; Yx;) modela as conexdes entre os nodos latentes e seus
vizinhos. Ainda, @ e B sao parametros que regulam o quanto cada tipo de

conexao deve ser considerado no calculo da probabilidade.

Um exemplo desta utilizagdo da féormula apresentada para imagens
binarias € mostrado na Figura 28: uma imagem binéaria de uma fatia do cérebro
(A) tem 10% de seus pixels invertidos (B), e um MRF é utilizado para remover
ruido (C). Pode-se reparar que algumas das variacdes bruscas, tais como
pixels isolados, na imagem original também sédo considerados como ruido, e
removidos. Alguns exemplos de grupos de pixels removidos estdo demarcados
em laranja na imagem original. Pode-se reparar na imagem que o resultado

visual é bastante proximo a imagem original.
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Figura 28: Exemplo de aplicacdo de um MRF para reducao de ruido em uma imagem binéria:
original (A), ruido adicionado, invertendo-se 10% dos pixels (B) e ruido reduzido com MRF (C).
Alguns pixels isolados na imagem original também sé&o considerados ruidos, e removidos.
Exemplos destes estdo marcados em laranja nha imagem original.

Fonte: o autor

2.7 Consideracodes finais

Imagens de Ressonancia Magnética sdo ferramentas de grande
importancia para a pratica clinica, permitindo o acompanhamento de estruturas

internas do corpo in vivo, sem a necessidade de expor o paciente a radiagao.

A aquisicdo de IRM deve ser realizada com a selegédo correta de um
conjunto de parametros fisicos do scanner, para que sejam adquiridas imagens
nas modalidades corretas, segundo a solicitacdo médica. Cada modalidade de
IRM, tais como T1, T2, FLAIR, DP, entre outras, evidencia distintas
caracteristicas da area imageada.

Apdés a aquisicdo das imagens, estas necessitam da aplicacdo de uma
série de técnicas de pré-processamento para que possam ser utilizadas no
processamento computacional principal. Entretanto, cada uma destas
operacdes possui uma variedade de métodos, cada um com seus parametros.
Assim, €é pouco provavel que uma sequéncia de operacdes de
pré-processamento aceitavel para uma tarefa possa ser aplicada, sem

modificacdes, a outras tarefas.

Pode-se ainda utilizar uma operacdo de pds-processamento uma vez
gue a tarefa principal foi realizada com as IRM, com o objetivo de melhorar a

gualidade da solucao obtida.
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3 APRENDIZADO DE MAQUINA E CLASSIFICACAO

Os algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) tém sido utilizados em
diversas aplicacfes, inclusive no processamento e analise de IRM. As tarefas
realizadas por esses algoritmos podem ser descritivas ou preditivas [71].
Tarefas descritivas explicam, de forma autbnoma, o comportamento de um
conjunto de dados. Exemplos incluem a analise de agrupamentos e a analise

de associagoes.

Ja as tarefas preditivas analisam um conjunto de dados que possui um
atributo de interesse cujos valores sdo previamente conhecidos. A partir dos
dados, estas tarefas induzem um modelo capaz de prever o valor desse
mesmo atributo em novos registros, sobre 0s quais esse atributo de interesse €
desconhecido. Quando o atributo de interesse é um valor categérico, ou rotulo,
a tarefa é chamada classificacdo. J& nos casos onde esse valor € numérico

continuo, a tarefa é chamada de regressao.

Para a aplicacdo dos algoritmos em imagens, € necessario descrever a
imagem através de registros e atributos, que séo extraidos diretamente do
contetdo da mesma. Como definicdo de registro, pode-se considerar pixels /
voxels individuais, &reas da imagem, ou imagens inteiras, como um unico
registro, conforme descrito na Secdo 4.1. Quanto aos atributos, ha uma
variedade de descritores que podem ser calculados a partir dos pixels das

imagens, sendo alguns deles descritos na Sec¢ao 4.2.

Para a aplicagdo de AM na segmentacdo de IRM pode-se utilizar
distintas abordagens. As principais sdo a classificacdo e a andlise de
agrupamentos. Este trabalho foca-se no uso da classificacdo, descrevendo nas
proximas sec¢fes os principais modelos de classificacdo e algumas das formas

mais comuns avaliar os resultados obtidos.

Uma revisao de literatura a respeito do uso de AM no processamento de
IRM do cérebro é apresentada no Capitulo 5: na Secéo 5.1.3 s@o revisados
trabalhos que utilizam a classificacdo para segmentar tecidos cerebrais,
enquanto na Secéo 5.1.2, séo referenciados trabalhos que utilizam a anélise de

agrupamentos para o mesmo fim.
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Neste capitulo sera descrita a tarefa de classificagdo (Secdo 3.1),
apresentados alguns dos modelos mais comuns de classificacédo (Secéo 3.2) e
descritas algumas das formas mais utilizadas para avaliar o resultado da

classificacao (Secéo 3.3).

3.1 Classificagcao

A classificacdo € uma tarefa supervisionada, isto é, necessita de um
conjunto de treino, cujos registros possuem de antemao o seu valor de classe
conhecido. Um modelo de classificacdo é entdo induzido por um algoritmo
denominado classificador ou algoritmo de aprendizado, utilizando o conjunto de
treino como entrada. Na classificacao o atributo classe € o atributo alvo. Todos
0s outros atributos sdo utilizados pelo classificador para induzir o modelo de
classificagdo, e sao denominados atributos preditivos. O modelo de
classificacdo € a representacdo do conhecimento adquirido durante a etapa de
treino, sendo utilizado para classificar novos registros, cujo valor de classe é
desconhecido [71,72]. O processo completo de treinamento e classificacdo é

visualizado na Figura 29.

Conjunto de treino ]
Algoritmo de

aprendizagem

1 Sim Grande 125K  Nao

2 N&o Médio 100K  Néo

3 N&o Pequeno 70K N&o

5 Nao Grande 95K Sim \ Y

6 N&o Médio 60K N&o

7 Sim Grande 220K Nao Aprendizagem
8 N&o Pequeno 85K Sim do modelo
9 N&o Médio 75K N&o

1

0 Néao Pequeno 90K Sim \
|

Conjunto de teste

Modelo

Sim Grande 125K Nao
Nao Médio 100K Nao

Ndo  Pequeno 70K  Né&o 1[36(1*50 rolicacio d
Sim Médio 120K  N&o plicacao do

N&ao Grande 95K Sim modelo

a b wNPE

Figura 29: Processo de inducdo do modelo de classificacao.
Fonte: [72]
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3.2 Modelos de classificagéo

Existem diversos tipos de modelos de classificacdo. A seguir serao

apresentados alguns dos mais conhecidos [71,72]:

3.2.1 Arvores de decisdo

Nas arvores de decisdo, 0 modelo de classificacdo é uma estrutura de
arvore, cujos nodos intermediarios contém testes sobre os valores de um ou
mais atributos; cada nodo folha contém o valor de classe previsto; e cada
aresta representa um resultado possivel a partir do(s) teste(s) do(s) atributo(s).

Um exemplo de arvore de decisdo € mostrado na Figura 30.

Temperatura

——————————————— Nodo raiz
i corporal
Nodo interno
Frio
Realiza parto N3o-
da prole mamiferos
A
.---* Nodos folha

Nao-

Mamiferos |4~ .
mamiferos

Figura 30: Exemplo de uma &rvore de deciséo.
Fonte: [72]

Alguns dos algoritmos de inducdo de &rvores de decisdo mais
conhecidos sdo o CART [73] e o C4.5 [74]. Estes sdo chamados de algoritmos
gulosos, porque utilizam o espaco de busca completo dos dados de treino para
construir a arvore. Estes algoritmos buscam o atributo que, naquele momento,
melhor discrimina entre as distintas classes, utilizando tal atributo para gerar
um nodo na arvore, bem como distintas arestas. Recursivamente, para cada
aresta, percorrem cada subconjunto que corresponda ao respectivo resultado
do teste do atributo, até atingir um determinado critério de parada, gerando os

nodos folha, com o resultado da classificacao.
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Um problema dos algoritmos classicos de arvores de decisdao, que
operam desta forma, € que estes estdo sujeitos a maximos locais, ou seja,
mesmo que em determinado momento seja escolhido o melhor atributo para
dividir a arvore, ndo ha garantia de que o resultado final seja o melhor. A Figura
31 mostra uma representacdo de funcdo que possui um maximo local e um
maximo global. Por exemplo, se o algoritmo partisse da origem buscando o
maior valor para a funcéo até que haja perda, ele encontraria apenas o maximo

local, e ndo o maximo global.

A ;.
Méaximo global

Méximo local

— \/ \ 7

Figura 31: Representa¢édo de uma fungdo com um méximo global e um méximo local.
Fonte: o autor

Com o objetivo de evitar o problema dos méaximos locais, Breinan
desenvolveu o algoritmo Random Forest [75]. Este algoritmo utiliza o conceito
de Bagging [76], que consiste no treinamento de uma série de classificadores
internos, definindo como resultado final da classificacdo a classe predita pelo
maior numero destes classificadores internos. Para evitar o problema dos
maximos locais, 0 Random Forest utiliza um subconjunto dos registros e dos
atributos para treinar cada arvore de decisédo interna. Desta forma aumenta-se
a robustez da solucdo, diminuindo-se a chance que multiplas arvores internas

sejam afetadas pelo mesmo maximo local.

3.2.2 Aprendizado Bayesiano

O aprendizado Bayesiano baseia-se no teorema de Bayes, buscando
calcular a probabilidade a posteriori, que é definida por:

P(X|H)P(H)

PUHIX) = ==
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Os modelos de classificacdo bayesianos, buscam solucdées que
maximizem P(H|X). Por isso sdo chamados de Maximum a Posteriori (MAP).
Para a classificacdo, define-se P(H|X) como a probabilidade de um registro
pertencer a uma classe, dada uma determinada condicdo, tal como um valor

especifico de um atributo.

O algoritmo mais comum nesta categoria € o Naive Bayes (Bayes
ingénuo). Na etapa de treinamento, este algoritmo coleta estatisticas para cada
combinacdo de valor possivel de cada atributo em relacdo a cada possivel
classe. O Naive Bayes possui esse home por assumir que os atributos nao
possuem nenhuma correlagdo entre si, que € uma caracteristica dificilmente
verificada em problemas cotidianos. Ainda assim é um algoritmo muito
utilizado, com bom desempenho computacional, ja que este necessita apenas
armazenar e processar um conjunto limitado de estatisticas. Outra
caracteristica importante do Naive Bayes € que ele pode ser treinado de forma
incremental, ou seja, mesmo que o modelo de classificacdo ja esteja treinado,
qualquer novo registro pode ser incorporado ao modelo existente, bastando

contabilizar as estatisticas correspondentes a esse novo registro [71].

3.2.3 Aprendizado preguicoso

Os classificadores preguicosos nao realizam um processamento
significativo no momento do treino. Normalmente apenas armazenam O0S
registros do conjunto de treino. Somente no momento do teste o

processamento mais significativo sera realizado.

O exemplo mais conhecido deste tipo de classificador é o k-vizinhos
mais préximos (k-NN, do inglés k-Nearest Neighbors). Para este classificador,
define-se uma funcdo de distancia entre dois registros, tal como, a soma das
distancias euclidianas entre cada um dos atributos. Para classificar um registro,
compara-se a distancia deste com cada registro da base de treino,
selecionando-se 0s k registros mais proximos. O valor de classe inferido é

aguele com o maior numero de ocorréncias entre os k vizinhos.
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3.2.4 Aprendizado por retro propagacéo

Este modelo de classificacdes utiliza uma Rede Neural Artificial (RNA)
como modelo de classificacdo. Uma RNA é um conjunto de neurdnios, que
possuem um certo nimero de unidades de entrada e de saida, com pesos

associados a cada unidade [71].

O algoritmo mais simples e primitivo de RNA para classificacdo é o
Perceptron [77]. Em um conjunto de dados com n atributos, o Perceptron
possui 0 vetor de entradas x, de tamanho n; o vetor de pesos w, também de
tamanho n; um peso adicional chamado bias (u;); € uma unidade de saida. A
unidade de saida esta associada a uma funcao f, geralmente definida como a
funcado sinal, fazendo com que o resultado y seja -1 ou +1. Tanto o vetor de
pesos quanto o bias sdo calculados no momento de treinamento. Em um
problema binério, isto é, com duas classes, pode-se utilizar uma Unica unidade
de saida, considerando-se o sinal do valor de saida para identificar a classe
predita. Em problemas com m classes, utiliza-se m unidades de saida, uma
para cada classe. A principal limitacdo do Perceptron € que este consegue
resolver apenas problemas linearmente separaveis, ndo convergindo para
problemas nao-lineares. A Figura 32 mostra uma representacdo de um

Perceptron para duas classes.

M
Xo WO
X} Wi z f
output y
xn wn

Input  weight  weighted Activation

vector X vector W sum function
Figura 32: Representacdo de um Perceptron.
Fonte: [71]

Um algoritmo de RNA que resolve problemas nédo lineares é o
Perceptron multicamadas (MLP, do inglés Multi-Layer Perceptron). Este
algoritmo utiliza uma camada de entrada; uma ou mais camadas
intermediarias, denominadas ocultas; e uma camada de saida, com todas as

unidades de cada camada totalmente conectadas com as unidades da camada
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anterior e com as da proxima [71,72]. Uma ilustracdo de uma rede neural nesse
formato, com uma Unica camada oculta e duas unidades de saida &€ mostrada
na Figura 33.

Input Hidden Output
layer layer layer

Figura 33: Esquema de uma rede neural de mdltiplos niveis.
Fonte: [78]

O treinamento da rede consiste em ajustar os pesos de cada unidade de
forma iterativa. A camada seguinte recebe os valores da camada anterior
através de uma funcéo de ativacdo. Esta normalmente é a fungéo logistica ou
sigmoide, que € definida por:

Slg(X) = m

ApoOs calcular o valor da dltima camada, é utilizada a retropropagacéo,
gue consiste em calcular o erro através de uma funcao de custo, e propaga-lo
no sentido contrario, da dltima a primeira camada. Geralmente € utilizado o
algoritmo Gradiente Descendente Estocastico (GDE), que ajusta 0s pesos em
relacdo a funcéo de custo, utilizando como parametro a taxa de aprendizado. O

GDE é repetido iterativamente até atingir um determinado critério de parada.

Geralmente o treinamento de uma RNA realiza diversas passadas sobre
a base de treino. Cada uma destas € chamada época. Uma técnica comum
para evitar o overfitting, isto é, um ajuste excessivo aos dados de treino, é a
utilizacdo de um conjunto de validacdo. Este € um subconjunto do conjunto de
treino que ndo é utilizado para ajustar 0s pesos, mas sim para avaliar o

resultado da rede neural em relacdo a época anterior. Desta forma, pode-se
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determinar como critério de parada, por exemplo, quando ndo ha melhora dos

resultados de validacdo de uma época para outra.

Uma vantagem pratica das RNAs € que estas sdo amplamente
paralelizaveis, de forma que sua implementacdo pode beneficiar-se de
sistemas com multiplos processadores. Inclusive, ha implementacdes de redes
neurais que utilizam as unidades de processamento grafico (GPU) para o
treinamento da rede, o que permite acelerar o processo de forma consideravel.
Atualmente, um pacote de software com bastante utilizado para o treinamento

de redes neurais, e que possui suporte a GPUs é o TensorFlow ©.

3.2.5 Maquinas de Suporte Vetorial

Este algoritmo (SVM) parte do principio de que o problema seja
linearmente separavel, ou seja, para um conjunto de dados de n dimensdes,
um hiperplano de n - 1 dimensfes pode separar corretamente 0s registros de
cada classe. A Figura 34 mostra um problema simples, linearmente separavel,
com 2 classes. Infinitas linhas de separacdo entre as classes séo possiveis. O
SVM ira buscar aquela cuja margem de separacao entre as classes seja a mais
larga possivel. No exemplo, o SVM selecionaria a linha indicada na segunda
opcao. Os registros limitrofes de cada classe, chamados vetores de suporte,

séo mostrados com bordas mais grossas.
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Figura 34: Infinitas linhas de separacao entre as classes sao possiveis. O SVM selecionaria a
segunda, pois a margem € mais larga.
Fonte: [78]

6 https://www.tensorflow.org/
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Para problemas néo-lineares, ou seja, que ndo sao linearmente
separaveis, o SVM utiliza-se de uma funcdo chamada kernel. Através desta, o
espaco dimensional de entrada, composto pelos atributos de cada registro, é
mapeado a um espago dimensional maior, de forma que neste novo espago as

classes sejam linearmente separaveis.

Um SVM pode ser aplicado apenas a problemas binarios, isto €, com
duas classes. Quando o problema possui mais de duas classes faz-se
necessario treinar um classificador para cada classe. Cada classificador retorna
um valor numérico como resultado. Para classificar um registro, este é utilizado
como entrada em cada classificador, e lhe € atribuida a classe cujo respectivo

classificador retornou o maior valor numérico.

3.3 Avaliagao do resultado da classificagéo

A avaliacdo do modelo de classificagéo deve ser realizada com registros
gque nado foram utilizados durante a etapa de treinamento. Isto evita que a
avaliacdo do modelo seja tendenciosa. Por exemplo, se o classificador k-NN,
com k=1, for testado com 0s mesmos registros utilizados durante o treino, o
acerto serd de 100%, porque sempre haverd um registro na base de treino

exatamente igual ao registro que esta sendo testado.

Quando h& uma unica base de dados disponivel, pode-se dividi-la em 2
subconjuntos disjuntos, um para treino e outro para teste. Entdo verifica-se 0
guanto o modelo acertou em relacdo a cada registro no conjunto de teste, visto

gue o valor de classe do conjunto de testes é conhecido.

Uma abordagem mais robusta para a avaliacdo é a validacdo cruzada de
n particdes. Esta técnica divide a base de dados inicial em n subconjuntos
disjuntos, iterando n vezes sobre a base de dados. A cada iteracdo um desses
subconjuntos é separado como teste, e 0s outros como treino, gerando um
modelo de classificacdo, que € testado e avaliado. As métricas finais da

avaliacdo séo as médias das avaliagdes de cada modelo intermediario [78].

Existem diversas formas de apresentar o resultado da classificagcéo.
Uma das métricas mais simples e utilizada é a acuracia, que indica o

percentual de registros corretamente classificados em relacdo ao total de
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registros. Também pode-se reportar, por classe, a sensibilidade, que é o

namero de acertos em relacéo ao total de registros daquela classe.

Uma outra forma € a matriz de confuséo, cujas linhas representam as
classes reais, e as colunas, as classes inferidas pelo modelo. Cada célula ij
contém a quantidade de registros sabidamente da classe i, e que foram
classificados como a classe j. Assim, a diagonal principal representa o0s
acertos, e as outras células, erros. Um esquema geral da matriz de confuséo &

apresentado na Figura 35.

Classel Classe2 Classe3 Classe n
Classe 1 #11 #1o #13 H14
Classe 2 #1 #2 #3 Haa
Classe 3 a1 #3o #33 H3s
Classe n H#n1 #n2 #n3 #na

Figura 35: Esquema geral de uma matriz de confuséao.
Fonte: o autor

Quando o problema é binario, isto é, possui duas classes, comumente
considera-se uma delas como a classe positiva e a outra como a classe
negativa. Neste caso, as células da tabela verdade possuem nomes especiais,
a saber: verdadeiro positivo (VP), verdadeiro negativo (VN), falso positivo (FP)
e falso negativo (FN). Com estas definicbes, e sendo N o numero total de

registros de teste, pode-se calcular uma série de métricas, tais como [79]:

e Acuracia: A taxa geral de acertos dada por ACC = VP;VN;

e Sensibilidade: Proporcdo de acerto da classe positiva entre os

registros que realmente sdo da classe positiva, calculada por

SENS = 2.
VP+FN

e Especificidade: Proporcdo de acerto da classe negativa entre 0s

registros que realmente sado da classe negativa, calculada por

VN

SPEC = ;
FP+VN
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e Valor preditivo positivo: Proporcdo de acerto da classe positiva

entre 0s registros preditos como a classe positiva, dada por

VPP = ——;

VP+FP

e Valor preditivo negativo: Proporcdo de acerto da classe negativa

entre 0s registros preditos como a classe negativa, calculada por

VPN = 2.

VN+FN

e Coeficiente de similaridade de Dice (DSC): Indica a similaridade

7

entre as classes reais e as classes preditas, e € calculada por

2VP

DSC = ———;
2VP+FP+FN

e indice de Jaccard: Outra métrica comum de similaridade entre as

VP

classes reais e as classes preditas, calculada por JSC = ———;
VP+VN+FN

e Coeficiente Kappa de Cohen: Ainda outra métrica de similaridade
entre as classes reais e preditas. E calculado através das métricas

intermediarias P, e P,, sendo P, = acuracia e P, calculado por:

(VP+FN) (VP +FP)
sim = X .
N N

(VN+FN) (VN +FP)
nio — X .
N N

P, = Psim + Puap-

Po - Pe
K = .

Todas as métricas apresentadas anteriormente podem ser aplicadas a
cada classe quando o problema possui multiplas classes. Para tal, pode-se,
para cada classe, considerar como classes positiva e negativa o fato do
registro ser ou ndo da classe em questdo. Assim, por exemplo, se o0 problema
possui as classes A, B e C, pode-se calcular qualquer uma das métricas
citadas acima para a classe A considerando os registros da classe A como

positivos e os das classes B ou C como negativos.



74

3.4 Considerac0es finais

O Aprendizado de Maquina disponibiliza uma série de ferramentas que
tém sido utilizadas nos mais variados contextos para a extracdo de

conhecimento a partir de bases de dados.

Este trabalho foca-se na classificacdo, que € uma técnica que, a partir
do treinamento utilizando registros cujos valores das classes séo previamente
conhecidos, é capaz de classificar registros antes desconhecidos, e sobre os

quais ndo se conhece o valor de suas classes.

Para tal, é fundamental descrever a base de dados com atributos que
possam discriminar entre as classes do problema. Este trabalho busca
segmentar tecidos entre LCR, SC e SB em IRM do tipo FLAIR. Alguns dos
atributos que podem ser utilizados para imagens, de forma genérica, sao
descritos na Secdo 4.2, enquanto os atributos efetivamente utilizados neste
trabalho, inclusive alguns atributos novos, propostos neste trabalho, sao
descritos na Secao 6.5. Os resultados obtidos com a aplicacdo da classificacédo

séo discutidos no Capitulo 7.
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4 GERACAO DE DADOS PARA CLASSIFICAR IMAGENS

Os classificadores, assim como os demais algoritmos de AM, esperam
como entrada um conjunto de dados em formato tabular, como visto nos
exemplos descritos no Capitulo 3. Quando o dado de entrada n&do apresenta
este formato, como é o caso de imagens, faz-se necessario transformé-lo. E
necessario gerar os registros com seus atributos a partir da entrada original, de

forma que estes possam ser utilizados pelo algoritmo.

Neste capitulo, sdo apresentadas estratégias de definicdo de registros a
partir de imagens (Secédo 4.1), métodos para extrair atributos das imagens
(Secdo 4.2) e estratégias para codificar atributos categéricos como numeros
para 0 caso de algoritmos que suportam apenas valores numericos
(Secéo 4.3).

4.1 Definigcédo de registros

A definicdo de registros gerados a partir de imagens esta relacionada ao
objetivo que se tem para a aplicacdo do AM sobre as mesmas. Quando
deseja-se classificar ou agrupar imagens inteiras, cada imagem, como um todo,
sera representada como um Unico registro. Quando o objetivo é rotular objetos

7

ou areas da imagem, cada um destes é representado como um registro.
Finalmente, quando o objetivo é classificar ou agrupar pixels ou voxels
individualmente, cada um destes sera representado por um registro diferente.
No caso deste trabalho, o objetivo € segmentar cada voxel, sendo cada um

destes representados por um registro.

4.2 Extracdo de atributos

Cada registro do conjunto de dados possui um ou mais atributos,
também chamados descritores, que o definem. No contexto de imagens,
existem diversos atributos genéricos, isto €, aplicaveis a qualquer tipo de
imagem. Também podem ser definidos atributos especificos para o dominio

das imagens utilizadas.

A seguir serdo listados alguns dos descritores de imagens mais comuns
[80]. Os termos pixel e voxel séo utilizados de forma intercambiavel,

representando a utilizagdo de imagens 2D ou 3D. Quando utilizado o termo
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valor do pixel, este refere-se a intensidade no caso de imagens representadas
em tons de cinza; ou a cor, no caso de imagens coloridas. Muitos atributos séo
calculados em funcdo de uma série de pixels proximos, aqui denominados
regido de interesse. Uma regido de interesse pode representar uma parte de

uma imagem ou mesmo uma imagem completa.

4.2.1 Atributos estatisticos dos valores dos pixels

Os momentos estatisticos dos valores dos pixels da regido de interesse
descrevem o comportamento da distribuicio numérica destes valores. Os
principais momentos estatisticos sdo: a média (1), que indica o valor esperado
na distribuicdo; a variancia (¢2) que indica o quanto os valores estéo dispersos
em relacdo a média; obliquidade, ou grau de assimetria (s), que descreve o
deslocamento da distribuicio em relacdo a média; e a curtose (k), que
descreve o0 quanto a distribuicdo é achatada ou alargada [80]. Sejam n o
ndmero de pixels na regido de interesse e g; o valor do pixel i, 0s momentos

estatisticos sdo calculados utilizando as seguintes formulas:

1 n
2 _ = 02
o —nZ(gl w“.
=1
n
1 3
S=FZ(%—H)-
=1

1 v \
k= mZ(gi—ﬂ) -3
l:

Além dos momentos estatisticos, pode-se utilizar outras métricas
simples dos valores dos pixels da regido de interesse como atributos na
geracdo do conjunto de dados, tais como o menor valor, 0 maior valor e a

moda, que € o valor com maior nimero de ocorréncias.
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4.2.2 Atributos extraidos do histograma dos valores da imagem

Outros atributos estatisticos importantes sdo derivados do histograma
dos valores dos pixels na regido de interesse. O histograma é definido a partir
de um numero de entradas b. Para a geracdo do histograma, conta-se, para
cada entrada, o numero de pixels da regido de interesse cuja discretizacao do
valor corresponde aquela entrada. Uma forma simples de discretizacédo € dada
por distancias iguais, calculadas da seguinte forma: seja H;, o maior valor
possivel para cada pixel, e g, o valor do pixel p, a entrada b,, do histograma

para o pixel p € calculada por:

b, = arredondar para baixo (Hg 1 gp>.

Desta forma, o histograma € um conjunto de b valores, sendo cada valor
b; a contagem de pixels da regido de interesse cujos b, = i. Uma operacéo
comum no histograma é a normalizacdo, que consiste em dividir cada valor b;
pelo total de pixels da regido de interesse, gerando o valor p;, que representa a
probabilidade de um pixel da regido de interesse pertencer a entrada i. Neste
caso, verifica-se que a soma de todas as probabilidades p; € igual a 1. A Figura

36 exibe um histograma com 20 entradas para os valores dos pixels de uma

fatia de uma imagem T1.

5000 ou 21% A

4000 ou 17%

3000 ou 13%

2000 ou 8% A

1000 ou 4% +

0 ou 0% -

0 50 100 150 200

Figura 36: Histograma de 20 entradas correspondente aos valores dos pixels da imagem T1 a
esquerda. No eixo y do histograma séo exibidos ambos o ndmero de voxels e o percentual do
total. No eixo x sdo mostrados alguns dos valores, a qual entradas estes correspondem.

Fonte: o autor
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Como atributos simples extraidos diretamente do histograma pode-se
utilizar as probabilidades p;, como realizado na dissertagdo de mestrado de
Gonzalez (2012) [81].

Outros atributos que podem ser calculados a partir do histograma,
especialmente quando este é normalizado, € a energia (E), também chamada
de uniformidade, que indica a homogeneidade dos dados; e a entropia (H), que
descreve a aleatoriedade dos dados. Sejam n o numero de pixels na regido de
interesse, H, 0 maior valor de cinza possivel, h(i) o nimero de ocorréncias do
valor i na regiao de interesse, e P(i) a probabilidade do valor i estar presente
na regido de interesse como um todo, as seguintes formulas descrevem o
calculo dessas variaveis [80]:

P(i) = h@®)

Hg
H=- Z P(i)log(P(i)).

Caso haja a opcéo por quantizar h(i) em um determinado numero de
valores b, pode-se utilizar o histograma normalizado com b entradas. Neste

caso, P(i) = p;, sendo p; extraido diretamente do histograma.

Ainda outro tipo de métrica estatistica comumente utilizada para
descrever um conjunto de dados numéricos é o percentil. O percentil k, para
0% < k < 100%, representa o valor cuja porcentagem k de todos os valores do
conjunto de dados sdo menores ou iguais a k. Alguns exemplos de percentis

com seus respectivos valores sao mostrados na Figura 37.



79

Percentil 5% = 0,0
Percentil 25% = 34,0
Percentil 50% = 128,5
Percentil 75% = 179,0
Percentil 95% = 203,0

21% A

17% A

13% A

8% -

4%

0% -

0 50 100 150 200

Figura 37: Valores de alguns percentis sobrepostos ao histograma de 20 entradas
correspondente aos valores dos pixels da imagem T1 a esquerda.
Fonte: o autor

4.2.3 Descritores de textura

A textura é a uma caracteristica de imagens empregadas pelo sistema
de visdo humano no reconhecimento de padrdes [80]. Uma possivel definicdo
de textura € presenca de padrdes repetitivos em uma &rea da imagem [82],
bem como as interagdes entre os valores de pixels com seus vizinhos [83].
Embora os descritores estatisticos apresentados na secao anterior consigam
capturar alguns aspectos de textura, ha descritores que foram desenvolvidos
especificamente para este fim. Dentre estes destacam-se a matriz de co-
ocorréncia de niveis de cinza, a matriz de comprimento de corrida e os padrdes

binarios locais, apresentados nas se¢des a seguir.

4.2.3.1 Matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza

Um dos descritores de textura mais conhecidos € a Matriz de Co-
ocorréncia de Niveis de Cinza (GLCM, do inglés Gray Level Co-occurrence
Matrix) [83]. Esta técnica utiliza-se de uma matriz que sumariza as interagdes
entre pixels que satisfazem determinada relacdo espacial, contando as
frequéncias em que ocorrem cada uma destas relacdes. Posteriormente,

calculam-se descritores estatisticos sobre essa matriz.

No caso das GLCMs, as relacbes dizem respeito a variagcdes de
intensidades entre dois pixels. Esta relacdo € definida em funcdo de dois
fatores: distancia e angulo. A Figura 38 mostra distintas relacées do pixel preto

para outros, com distancias de 1, 2 e 3; e angulo variando entre 0 e 135°.
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Legenda

|:| Distancia = 1, angulo = 0°
[ pistancia = 1, angulo = 45°
[ ] Distancia = 2, angulo = 90°
|_| Distancia = 3, angulo = 135°

&

Figura 38: Relagdes espaciais entre dois pixels de uma imagem para a GLCM.
Fonte: o autor

Sendo N, o maior valor de cinza possivel na imagem, a matriz de
co-ocorréncia a ser gerada € quadrada, com Ny linhas e colunas. A célula m,n

contém a contagem de pixels de valor m que estejam relacionados, segundo a

relacdo espacial definida, a outros pixels de valor n.

Uma vez gerada a matriz de co-ocorréncia para cada uma das relacoes
espaciais desejadas, pode-se calcular descritores estatisticos que sdo gerados
a partir de cada matriz. Os autores do GLCM, Haralick, Shanmugam e Dinstein
[83] propde 14 descritores, a saber: segundo momento angular, contraste,
correlacao, variancia, homogeneidade (também chamada momento diferencial
inverso), soma das médias, soma das variancias, entropia, soma das entropias,
diferenca das variancias, diferenca das entropias, duas medidas distintas de
correlacdo e coeficiente de correlacdo maximo. Entretanto, hA uma grande
correlacdo entre varios desses atributos, de sorte que geralmente apenas
alguns deles séo utilizados [84]. Como atributos para o AM, sao utilizadas as
meédias de cada descritor, levando em conta cada uma das relacdes espaciais

amostradas [85].

4.2.3.2 Matriz de comprimento de corrida de niveis de cinza

Um outro descritor comum para a caracterizacao de texturas é a Matriz
de Comprimento de Corrida de Niveis de Cinza (GLRLM, do inglés Gray Level
Run-Length Matrix) [86]. Com esta técnica, sdo geradas matrizes com
tamanhos de corrida, ou seja, quantos pixels consecutivos em determinada
orientacdo, apresentam o mesmo valor. Imagens que possuam uma textura

mais uniforme tendem a gerar tamanhos de corridas maiores, enquanto
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imagens com texturas mais heterogéneas tendem a gerar tamanhos de

corridas menores.

Com o GLRLM utiliza-se uma definicdo de angulos possiveis analogos
ao GLCM, geralmente, 0°, 45°, 90° e 135°. Entretanto o GLRLM néao utiliza o
parametro de distancia. Nas matrizes GLRLM as linhas representam os valores
de cinza, enquanto as colunas representam os distintos tamanhos de corrida.

Desta forma, sejam N, o maior valor de cinza possivel e N,.o maior

comprimento de corrida possivel, cada matriz possui o tamanho N; X N,..

Como atributos gerados a partir do GLRLM, Galloway [86] propde:
énfase em corrida curta, énfase em corrida longa, ndo-uniformidade de niveis

de cinza, ndo-uniformidade de tamanho de corrida e percentual de corrida.

4.2.3.3 Espectro de textura e padrdes binarios locais

Proposta originalmente por He e Wang [87,88], esta técnica define o
espectro de textura de uma imagem. O espectro captura informacao local de
textura em todas as 8 diregbes dos vizinhos imediatos de cada pixel. Para a
geragao do espectro, sobre cada pixel da imagem define-se o conjunto de
valores V = {V,, V,, ..., Vg}, sendo V, o valor do préprio pixel, e V; ...V 0 valor de
cada vizinho imediato nas 8 dire¢cdes possiveis. O valor da unidade de textura,
ou seja, da posicdo do espectro correspondente ao pixel em questdo € o

conjunto TU = {E, E, ..., Eg}, onde:

1,seV; =V,

0,seV; <V,
Ei:{
2,seV; >V,

Existem distintas possibilidades da geracao dos valores numéricos para
cada elemento do espectro de textura, sendo que 0s autores originais

utilizaram a seguinte formula [87]:

8
NTU = Z El 3i_1
i=1

Desta forma, em seu formato original, o espectro de textura é capaz de

representar 6561 unidades de textura distintas.
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Construido sobre o conceito do espectro de texturas, os Padrdes
Binarios Locais (LBP, do inglés Local Binary Patterns) [89,90] reduzem E; para
dois valores possiveis: 0 se o valor do vizinho € menor do que o voxel central
ou 1 se for maior ou igual a este. Desta forma, apenas 256 unidades de textura
distintas sédo possiveis, podendo cada unidade de textura ser representada de

forma conveniente em termos computacionais, através de um unico byte.

A forma classica para a obtencéo de atributos para AM a partir do LBP
consiste em: dividir a imagem em células menores; computar a unidade de
textura para cada pixel da célula; calcular o histograma, opcionalmente
normalizado, das unidades de textura da célula; e finalmente somar os

histogramas de todas as células, resultando em 256 atributos para AM.

Existem diversas variacbes do LBP. Uma delas, denominada padrbes
uniformes [91], considera como unidade de textura o ndmero de transi¢des
entre zeros e uns no LBP original, tornando-a invariante em relacéo a rotacao.
Por exemplo, a codificacdo 00111100 possui duas transicfes, enquanto a
codificacdo 01000101 apresenta 5 transicbes. Sao considerados padrdes
uniformes aqueles que possuem, no maximo, duas transi¢cdes. A geracao de
atributos nesta variagdo do LBP agrupa todos os possiveis padrdes de
unidades de textura ndo-uniformes em uma Unica entrada do histograma. As
outras entradas do histograma sdo geradas a partir de 58 possiveis

combinac¢des de padrbes uniformes, totalizando 59 atributos para AM.

4.2.4 Gradiente

O gradiente em um determinado ponto da imagem representa a variacao
de intensidade ou cor, em determinada direcdo [57]. Sendo a imagem

representada pela funcdo f(x,y) que devolve o valor do pixel (x,y), o vetor

gradiente (Vf) € definido por:

Nessa formula, G, e G, s@o as derivativas do gradiente relativas aos

eixos x e y, respectivamente. As derivativas representam o gradiente na
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direcédo do eixo. As principais propriedades do gradiente sdo o médulo |Vf| e o

angulo 6 (orientacéo), definidos por:

|Vf| = /ze + Gy2

Gy
0 = arctan—
y

Uma das formas para o célculo aproximado das derivativas é utilizando a
operacdo de convolucado. O filtro de convolucéo [57] € um processo que gera
uma nova imagem utilizando os valores dos pixels originais e uma matriz de
convolugdo, também chamada de kernel, para o calculo dos novos valores dos
pixels. A aplicacdo do filtro sobre a imagem é realizada ao “deslizar’ a matriz
sobre cada linha, pixel a pixel, de cima para baixo, e da esquerda para a
direita, gerando o valor dado pela soma das multiplicacbes dos valores dos
vizinhos do pixel central, incluindo este, com os valores correspondentes na
matriz de convolucéo. Por exemplo, para uma matriz 3x3, sendo m; os valores
da matriz de convolucdo e g; os valores dos pixels, o resultado da célula R é

dado por:

my Mg Mg,
m; Mg Mg

gds 9s UYe

g1 92 U3
R =
g7 9s Yo

m; m, m3]

R=g1-m+ gz -my+ -+ go-m,.

9
R = Zmi “9i-
i=1

Existem diversos operadores bem conhecidos, que sao configuragdes
especificas de matrizes de convolucdo, e que podem ser usadas para

aproximar os gradientes com diferentes resultados [57,92,93]:

e Roberts: M, = [(1) _01] M, = [—01 2]

-1 0 1 -1 -1 -1
e Prewitt: M, = [—1 0 1], M, = [ 0 0 O ];
-1 0 1 1 1 1
-1 0 1 -1 -2 -1
. SobeI:Mx=[—2 0 2],My=lo 0 O];
-1 0 1 1 2 1
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-3 0 3 -3 —-10 -3
e Scharr:M,=|-10 0 10[,M, =] 0 0 0|
-3 0 3 3 10 3
Um exemplo de aplicacdo de cada uma destas matrizes de convolugéao
sobre uma IRM do tipo T1l é mostrado na Figura 39. Na figura séao
apresentados tanto do modulo quanto do angulo do vetor em cada pixel. O
modulo € representado pela intensidade do pixel, ja o angulo, por ter uma
natureza circular, é representado através do matiz da cor, que também possui

essa mesma caracteristica.

Modulo Angulo Modulo Angulo
Prewitt

Mdédulo Angulo Maédulo Angulo
Sobel Scharr

Figura 39: Aplicacéo de distintas matrizes de convolugdo para aproximacéo dos gradientes em
uma IRM do tipo T1: Roberts, Prewitt, Sobel e Scharr. Para cada matriz, 0 médulo do gradiente
€ mostrado em escala de cinza, enquanto o angulo é representado pelo matiz de cor.
Fonte: o autor
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Para o calculo de atributos para AM, se cada pixel representa um
registro, pode-se utilizar os valores do modulo e o angulo correspondentes
aguele pixel, diretamente. Caso imagem inteira represente um registro, pode-se
por exemplo, calcular os 4 momentos estatisticos sobre os modulos dos

gradientes de todos os pixels da imagem [94].

4.2.5 Atributos obtidos através de outras modalidades de IRM

Especificamente no contexto de imagens do cérebro, quando diversas
modalidades de imagem estdo disponiveis, pode-se utilizar dados de todas
elas para compor o conjunto de atributos. Desta forma, dados multimodais
oriundos de modalidades de IRM, como T1, T2, PD, FLAIR podem ser
combinados para melhorar os resultados da classificagdo. Pode-se ainda
utilizar atlas cerebrais ou outros tipos de imagens do cérebro, como PET-CT.

Quando a tarefa do AM considera cada paciente como um registro a ser
classificado, geralmente o volume do cérebro é segmentado em regifes. Sobre
cada regidao, em cada modalidade, sdo calculadas uma ou mais métricas, e
estes sdo os atributos utilizados para AM [95-99]. Exemplos de atributos a ser
calculados dependem da modalidade de imagem, tal como volume cortical em

imagens T1 e soma dos valores dos voxels em imagens PET-CT.

Ja nos casos em que cada voxel é um registro a ser classificado, todas
as modalidades de imagem deverdo ser alinhadas a um espa¢co comum. O
resultado deste tipo de processamento geralmente é uma segmentacdo ou
mascara (ver Secdo 2.4) no mesmo espaco das imagens de entrada, com cada
voxel representando uma classe ou um valor probabilistico de pertencer a
determinada classe [16]. O conjunto de atributos mais simples neste caso é o
valor do voxel em cada modalidade, mas pode-se também calcular atributos
mais complexos, considerando-se a vizinhanca de cada voxel. Pode-se,
inclusive, calcular todos os atributos descritos anteriormente, para cada
modalidade, separadamente. Nas Secdes 5.1.2 e 5.1.3 sdo referenciados
diversos trabalhos que segmentam tecidos cerebrais voxel-a-voxel a partir de

algoritmos de AM, tanto de agrupamento quanto classificacao.
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4.3 Codificacado de atributos categoéricos

Os atributos descritos até entdo sdo numéricos, sejam discretos, como
as contagens de cada entrada do histograma; ou continuos, como o caso das
estatisticas, histograma normalizado e descritores de textura. Entretanto,
também podem ser utilizados atributos categoricos, que sdo aqueles possuem
uma lista finita de valores possiveis, e cujos valores ndo possuem relacao de
ordem entre si. Um exemplo é a qual regido do cérebro pertence um voxel,
segundo um atlas anatdmico. Nestes casos, como alguns classificadores, nao
suportam valores categéricos de forma nativa, mas apenas valores numéricos,

faz-se necessario uma conversao.

As abordagens mais usadas para representar o valor categdorico como
numérico sdo a codificacdo inteira binaria e a codificacdo 1-de-n. Estes serdo
descritos a seguir tomando como exemplo as regides do atlas MNI, descrito na
Secdo 6.1, que possui 0s seguintes valores possiveis: caudado, cerebelo, lobo

frontal, insula, lobo occipital, lobo parietal, putamen, lobo temporal e tAlamo.

Na codificacdo inteira binaria utiliza-se um Unico valor inteiro, com
diferentes valores representando cada valor possivel do atributo. No exemplo
do atlas MNI, é atribuido o valor 1 para caudado, 2 para cerebelo, 3 para lobo
frontal e assim por diante. Esta abordagem possui a vantagem de ser
compacta. Entretanto, sua maior desvantagem € gerar relacbes numéricas que
ndo fazem sentido para os valores categéricos. Por exemplo, o classificador
pode assumir que entre o valor representado por 1 e o valor representado por
10 existe uma distancia de valor 9, quando na verdade, ndo ha sentido em
medir distancias desta forma. Para valores categoricos a distancia é definida
como O para valores iguais, ou 1 para valores diferentes. Além disso, esta
codificacdo pode levar um classificador a derivar regras do tipo: valor = 6 e

valor < 10, que tampouco fazem sentido para atributos categoricos.

Ja na codificacdo 1-de-n cada possivel valor categorico € representado
por um atributo diferente. Apenas o atributo correspondente ao valor categorico
do registro recebe o valor 1. Todos os outros recebem o valor 0. A Tabela 1

mostra um exemplo de a regidao MNI seria codificada.
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Tabela 1: Representacéo de atributo categérico com a Codificacdo 1-e-n para o exemplo de
regides no atlas de regifes MNI, descrito na Secéo 6.1.

Regido do voxel Caudado Cerebelo Lobo frontal Insula ... Talamo
Cerebelo 0 1 0 0 0
Insula 0 0 0 1 0
Talamo 0 0 0 0 1

7

A principal vantagem da Codificagdo 1-de-n € manter a seméantica da
distancia entre distintos valores categoéricos. Porém, tem como principal
desvantagem a geracdo de muitos atributos. No exemplo, ao invés de utilizar
um Unico atributo para representar a regido MNI, s&o utilizados 9 atributos.
Dependendo do problema, podem existir atributos com dezenas de valores
possiveis, 0 que pode aumentar consideravelmente a dimensionalidade do

conjunto de dados.

4.4  Consideragdes finais

A utilizacdo de técnicas de AM para processamento de dados oriundos
de IRM de cérebro pode ser verificada através da variedade de trabalhos
relacionados ao tema na literatura (Secfes 5.1.2 e 5.1.3). Entretanto, a geracéo
do conjunto de dados para o AM ainda € desafio, visto que ndo ha consenso
sobre quais atributos, ou qual algoritmo de classificacdo devem ser utilizados.
Além disso, cada tarefa de AM pode apresentar melhor resultado com distintos

atributos, o que torna a escolha destes uma tarefa desafiadora.

Idealmente deseja-se um conjunto de dados com poucos atributos
capazes de discriminar entre as distintas classes do problema. Esta, porém,
ndo é uma tarefa simples no dominio de IRM do cérebro, que possui um
grande conjunto de variaveis, como modalidades de imagem, resolucao,
diferencas entre scanners, artefatos oriundos do processo de aquisicdo das

imagens, entre outros.

No contexto deste trabalho, que visa a segmentacéo de tecidos em IRM
do tipo FLAIR, a escolha dos atributos é ainda mais desafiadora, se comparada
a utilizacdo de imagens T1, pois sabidamente as imagens FLAIR possuem
pouco contraste entre os tipos de tecido. Assim, neste trabalho séo utilizados
alguns atributos genéricos, mas também sdo propostos atributos especificos
para o dominio do problema. A descricdo destes atributos é apresentada na

Secao 6.5.
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5 TRABALHOS RELACIONADOS - SEGMENTACAO DE IRM

Neste capitulo € apresentado um levantamento bibliografico sobre
trabalhos que segmentam IRM de cérebro. Segmentar uma imagem é
subdividi-la em regides ou objetos [57]. No caso de IRM de cérebro, a
segmentacdo pode ser realizada com distintas finalidades. Alguns dos

exemplos incluem:

e Segmentacédo de tecidos: busca-se segmentar cada voxel como um
dos tipos de tecidos cerebrais. Geralmente o0s voxels sao
segmentados entre liquido cefalorraquidiano (LCR), substancia
cinzenta (SC) e substancia branca (SB). Algumas ferramentas podem
segmentar outros tipos de tecido do corpo, como tecido ésseo e
partes moles. Este tipo de segmentacdo € o foco deste trabalho,

especialmente considerando as classes LCR, SC e SB;

e Segmentacdo de lesGes ou tumores: na segmentacdo de lesbes
busca-se identificar regibes do cérebro que representam lesdes ou
tumores. Este € o tipo de segmentacdo geralmente realizado em
imagens FLAIR, visto que a principal vantagem da modalidade FLAIR

€ justamente evidenciar lesdes através de hiperintensidades;

e Segmentacdo de regides anatbmicas: este tipo de segmentacao
busca delimitar regides como lobo frontal, parietal, occipital, temporal
e cerebelo; ou estruturas mais detalhadas, como hipocampo,

ventriculos, entre outros.

O processo de segmentacdo pode ser realizado de forma manual, por
um imaginologista experiente; de forma automatica, por programas
computacionais; ou de forma semiautomatica, quando interacdes manuais sao
necessarias para que o programa computacional complete a segmentacao.
Este trabalho foca-se na segmentacdo automatica, de sorte que todos o0s
trabalhos referenciados neste capitulo realizam segmentacdo totalmente

automatica de IRM de cérebro.

O resultado da segmentacdo pode ser de dois tipos: segmentacao

deterministica, quando a saida € um volume cujos voxels recebem um valor
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distinto para cada tipo de tecido; ou a segmentacdo probabilistica, também
chamada difusa, ou mapa de probabilidades, cuja saida € um volume para
cada tipo de tecido ou regido de interesse, cujos voxels contém a
probabilidade, ou grau de certeza, de pertencer a esse tipo ou regido
especifica. Exemplos de ambos os casos sao apresentados na Figura 40. A
segmentacao deterministica € suficiente quando deseja-se saber a classe mais
provavel de cada voxel, enquanto a segmentacdo probabilistica € usada para
calculos mais precisos, levando em conta que voxels podem representar

fisicamente &reas limitrofes entre tipos distintos de tecidos ou regides.

Figura 40: Exemplo de segmentag&o do atlas GG: deterministica, com os 3 tipos de tecidos
representados em distintas cores (A) e segmentacgBes probabilisticas de cada um dos tipos de
tecidos: LCR (A), SC (B) e SB (C).

Fonte: o autor

Ap0s buscas na literatura, detalhadas no Apéndice A, foram encontrados
apenas trabalhos que realizam segmentacdo de tecidos cerebrais utilizando
imagens do tipo T1 ou em imagens de distintas modalidades de forma
simultanea, sempre incluindo a modalidade T1. Alguns destes trabalhos,
agrupados pela abordagem adotada, séo relacionados na Sec¢éo 5.1. Também
foram encontrados trabalhos que realizam a segmentacdo de lesbes na
modalidade FLAIR, com ou sem a utilizacdo de outras modalidades. Alguns

destes trabalhos séo relacionados na Secéo 5.2.

5.1 Segmentacao de tecidos cerebrais

A segmentacédo de tecidos € uma operacao importante, e existem varios
trabalhos de reviséo de literatura que tratam sobre esse assunto [6,100-106].
Algumas das formas encontradas para a segmentagdo automatica de tecidos
sdo a determinacdo de um limiar de intensidade de voxels (Secéo 5.1.1), o
Agrupamento (Secao 5.1.2), a Classificacdo (Sec¢édo 5.1.3) e a segmentacao

baseada em atlas (Secéo 5.1.4). Ha também abordagens fora do escopo deste
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trabalho, como a deteccdo estrutural de regides utilizando operadores
morfolégicos [107-109], a segmentacdo através da deteccdo de contornos
[110-113], dentre outros.

Diversos dos trabalhos relacionados nas secdes a seguir avaliaram seus
métodos com IRM simuladas. Estas imagens foram obtidas no BrainWeb 7, que
€ um servico gratuito para a geracdo de IRM simuladas nas modalidades T1,
T2 e DP, permitindo o ajuste de parametros, como a resolucédo da imagem, a
quantidade (percentual) de voxels afetados por ruido e a intensidade das
inomogeneidades. Quanto a IRM reais, alguns trabalhos utilizaram imagens
privadas, segmentadas manualmente, enquanto outros utilizaram imagens
oriundas do Internet Brain Segmentation Repository (IBSR)2, que é um
repositério online de imagens T1 manualmente segmentadas em estruturas

anatdmicas do cérebro.

5.1.1 Segmentacéo pela intensidade dos voxels

Esta abordagem baseia-se na caracteristica da modalidade T1 de
representar o LCR com intensidades baixas, a SC com intensidades
intermediarias e a SB com intensidades altas. Desta forma, o histograma de
intensidades da imagem pode ser segmentado entre as 3 classes, e 0
problema a ser resolvido é a definicdo dos limiares de separacao das classes.
Um exemplo de definicdo destes limiares € mostrado na Figura 41.

3

Histograma

1‘5 {

Imagem T1

original
Imagem T1
segmentada
00

Definicdo dos limiares

Figura 41: Segmentacéo de tecidos através do histograma de intensidades da imagem T1
Fonte: Adaptado de [14]

7 http://brainweb.bic.mni.mcgill.ca
8 https://www.nitrc.org/projects/ibsr
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No contexto de segmentacdo de IRM de cérebro, este método foi
utilizado por alguns dos primeiros trabalhos que buscavam a segmentacdo
automatica de tecidos [114,115]. Segundo Liew e Yan (2006) [102] esta
abordagem ficou limitada a pesquisa inicial nesta area, visto ser bastante
suscetivel a ruidos e as inomogeneidades na imagem, comuns em IRM devido
a propriedades fisicas do scanner. Além disto, esta abordagem funciona
apenas com uma unica imagem, nao permitindo incorporar informacdes

oriundas de distintas modalidades de imagem simultaneamente.

5.1.2 Segmentacéo utilizando Agrupamento

Para superar as limitacbes de uma segmentacdo que utiliza apenas o
histograma dos valores dos voxels, pode-se considerar a relacao espacial entre
0s voxels, ja que h& grande probabilidade de um voxel ser do mesmo tipo de
seus vizinhos imediatos [105]. Além disso, € comum a aquisicdo de distintas
modalidades de IRM, que possuem informacdes complementares, que podem

contribuir para a segmentacao de tecidos.

O Agrupamento, também chamado de Andlise de agrupamentos, € uma
tarefa de AM ndo supervisionada, que busca separar os registros de um
conjunto de dados em grupos, sem utilizar registros previamente classificados
durante o treinamento [72,78]. Quando o numero de grupos a ser buscado
corresponde com o numero de classes esperadas na segmentacao de tecidos,
como 3 para LCR, SB e SC, é esperado que o resultado do agrupamento

corresponda a segmentacao de tecidos.

A ferramenta FAST (FMRIB's Automated Segmentation Tool) [20] do
pacote FSL °, por exemplo, é uma ferramenta que utiliza esta abordagem. O
FAST necessita que as IRM tenham o cranio e fundo removidos antes de sua
execucdo. O algoritmo utilizado para a segmentacdo de tecidos é o MRF
(Secdo 2.6.3), que tem seus parametros do estimados com o algoritmo
Expectativa-Maximizagcdo (EM) [116]. O algoritmo EM possui 2 etapas
iterativas: a expectativa (E) que calcula a probabilidade de cada registro
pertencer a cada grupo, e a maximizagdo (M), que recalcula os grupos

baseado nas probabilidades do passo anterior [78]. Aplicado a otimizacdo do

9 http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl
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MRF, o EM busca maximizar os parametros da funcao utilizada como cliques
potenciais. Quanto a avaliacdo de resultados do FAST, Valverde et. al. (2015)
[117] segmentaram as imagens do IBSR, comparando os resultados obtidos
com as segmentacdes originais e com segmentacfes revisadas, ja que 0s
autores afirmam que originalmente o LCR dos sulcos foi erroneamente
segmentado como SC. Em relacdo as segmentacbes originais, o FAST
apresentou DSC para SC e SB de 0,74 e 0,89, respectivamente. Ja com as

segmentag0des revisadas, os valores foram de 0,88 e 0,89, respectivamente.

Existem diversos outros trabalhos que utilizam o agrupamento para a
segmentacao de tecidos, sendo alguns destes referenciados na Tabela 2. Esta

tabela aponta, para cada um dos trabalhos, os seguintes aspectos:

e Qual a expectativa em relacdo ao pré-processamento das imagens,
especialmente, em relacdo a remocao de cranio e fundo e a correcao

de inomogeneidades;
e Qual o algoritmo de agrupamento;
e Se é utilizado um atlas anatémico, e para qué;
e Quais os atributos utilizados pelo agrupamento;

e Se é realizado algum tipo de pds-processamento das imagens apés o

agrupamento;

e Quais as métricas de avaliacao de resultados reportados.

Tabela 2: Trabalhos que utilizam agrupamento para segmentar tecidos em IRM.

Trabalho e Algoritmo de Atlas, atributos e Resultados
pré-processamento agrupamento pés-processamento
MRF, com seus Registro linear do atlas, IRM simuladas com
parametros usando as mascaras 40% inomog e 3%
Van Leemput et al ajustgdos através do pr_ot_na_bilisticas para de ruido:
(1999) [118] ' algoritmo EM. inicializar o algoritmo EM. Somente T1:
- DSC sC: ~0,89

Utiliza valores dos voxels de |- DSC SB: ~0,86

Néo necessita da uma ou mais modalidades. |T1 + T2 + DP:

remocao prévia do ) .

cranio. o DSC SC: ~0,94
Como a segmentacéo é - DSC SB: ~0,94

. feita por um MRF

Considera as . o .

. : diretamente, e este ja IRM privadas, seg.

inomogeneidades na ~ .

seamentacso modela relacdes entre manual:

9 &a0. vizinhos, néo é realizado -DSC sC: 0,84

um pods-processamento Nao reportado para

adicional. SB
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Trabalho e
pré-processamento

Algoritmo de
agrupamento

Atlas, atributos e
p6s-processamento

Resultados

Desco et al. (2001)
[119]

Nao necessita da
remocao prévia do
cranio.

N&o considera as
inomogeneidades na
segmentacao.

EM, utilizando a
regressao logistica
para calcular as
probabilidades das
classes

Na&o utiliza registro de atlas.

Sao usados os valores dos
voxels nas modalidades
TleT2.

Utiliza um MRF para
remover ruido apds a
segmentacao inicial. Porém
reporta que o MRF néo
melhorou os resultados,
inclusive piorou no caso do
LCR.

IRM privadas seg.
manual:

Sem MRF:
-DSC LCR: 0,72
- DSC SC: 0,83
- DSC SB: 0,84

Com MRF:

- DSC LCR: 0,67
-DSC sC: 0,83
-DSC SB: 0,84

Marroquin et al.

Uma variacdo do EM
proposta para
estimar os valores

Registro ndo-linear do atlas,
usando as mascaras
probabilisticas para

IRM simuladas com
40% inomog e 3%
de ruido:

(2002) [120] “ideais” dos voxels inicializar o algoritmo EM. Somente T1:
caso hao existissem -DSC SC: ~0,94
N&o necessita da inomogeneidades, e | Utiliza valores dos voxels de |- DSC SB: ~0,94
remocao prévia do iterativamente uma ou mais modalidades. |T1+ T2 + DP:
cranio. estimar as - DSC sC: ~0,95
probabilidades de Utiliza um MRF para - DSC SB: ~0,96
Considera as cada tecido remover ruido apos a
inomogeneidades na segmentacao inicial. IRM privadas, seg.
segmentacao. manual:
- DSC SC: 0,82
- DSC SB: 0,84
Usa uma Registro ndo-linear do atlas |IRM simuladas com

Grau et al. (2004)
[121]

Nao necessita da
remocao prévia do
cranio.

N&o considera as
inomogeneidades na
segmentacéo.

modificacdo do
algoritmo watershed
transform [122].

para calcular o esqueleto
morfoldgico. A partir dele
séo selecionados exemplos
representativos de cada tipo
de tecido.

Usa o gradiente das
modalidades T1 e T2.

O watershed tende a nédo
gerar voxels isolados, ndo
utiliza pos-processamento.

20% inomog e 3%
de ruido:

- DSC SC: 0,89

- DSC SB: 0,95

Shen et al. (2005)
[123]

As IRM devem ter o
cranio e fundo ja
removidos.

N&o considera as
inomogeneidades na
segmentagao.

Fuzzy C-Means
(FCM) [124]
modificado para
considerar relacdes
espaciais.

Uma RNA é usada
para estimar os
parametros do FCM.

N&o utiliza registro de atlas.

Utiliza os valores dos voxels
de uma Unica modalidade.

N&o utiliza um pos-
processamento para reduzir
ruido, ja que o método
proposto ja considera
relacdes espaciais.

IRM simuladas com
0% inomog. e 7%
de ruido:

- Acurécia geral T1:
87,8%

Uma Unica IRM
simulada [125]:
- DSC LCR: 0,88
-DSC SC: 0,85
- DSC SB: 0,92




95

Trabalho e Algoritmo de Atlas, atributos e
. A Resultados
pré-processamento agrupamento pOs-processamento
Awate et al. (2006) MRF, usando a Registro linear de um atlas |IRM simuladas com
[126] funcéo de para as probabilidades 40% inomog e 3%

Nao necessita da
remocao prévia do
cranio.

Considera relactes
locais entre voxels,
assumindo que
localmente as
inomogeneidades
néo tém efeito local
significativo.

probabilidade
Parzen-window [127]
com seus parametros
ajustados através de
uma otimizagéo
bayesiana.

iniciais do MRF.

Utiliza valores dos voxels de
uma ou mais modalidades.

N&o utiliza
pbs-processamento, pois ja
segmenta com um MRF

de ruido:
Somente T1

- DSC SC: ~0,92
- DSC SB: ~0,94
T1+DP

- DSC SC: ~0,92
- DSC SB: ~0,95

IRM do IBSR:
-DSC SC: 0,81
- DSC SB: 0,89

Bricq et al. (2008)
[128]

Nao necessita da
remocao prévia do
cranio.

Considera as
inomogeneidades na
segmentacao.

Cadeia oculta de
Markov (HMC) [129]
utilizando o fractal
Hilbert-Peano, que é
um caminho linear
gue percorre o
espaco 3D, gerando
um modelo 1D.

O EM é usado para
estimar os
parametros.

Registro ndo-linear de um
atlas para as probabilidades
iniciais do HMC para cada
tipo de tecido.

Utiliza valores dos voxels de
uma ou mais modalidades.

Né&o utiliza
pos-processamento, pois ja
segmenta com um HMC.

IRM simuladas com
20% inomog e 3%
de ruido:

Somente T1

- DSC SC: ~0,96

- DSC SB: ~0,96
T1+T2

- DSC SC: ~0,97

- DSC SB: ~0,97

IRM do IBSR:
- DSC SC: ~0,80
- DSC SB:~0,87

Mahmood et al.
(2015) [130]

Nao necessita da
remocao prévia do
cranio.

N&o considera as
inomogeneidades na
segmentacao.

Adaptive Mean Shift
(AMS) [131] + FCM.
Inicialmente, usa o
AMS agrupar os
voxels segundo as
relacdes espaciais.
Apbs, usa o FCM
para obter o
resultado final da
segmentacéo

Registro linear de um atlas
para inicializar as
probabilidades do FCM.

Utiliza os valores dos voxels
de uma Unica modalidade.

Nao utiliza
pos-processamento.

IRM simuladas com
40% inomog e 3%
de ruido:

- DSC LCR: ~0,94
- DSC SC: ~0,95

- DSC SB: ~0,97

IRM do IBSR:
- DSC SC: ~0,83
- DSC SB: ~0,92

Pode-se perceber através da Tabela 2 que os trabalhos utilizam os

valores dos voxels de uma ou mais modalidades de IRM diretamente como

atributos, com a excecao do trabalho de Grau et al. [97], que utiliza o gradiente

da imagem. O Agrupamento como ferramenta para segmentacdo de tecidos

em IRM contrasta com a Classificagdo, que geralmente utiliza um conjunto de

atributos maior. Caso fossem utilizados outros atributos para o Agrupamento,

como por exemplo, o angulo do gradiente da imagem, descrito na Secéo 4.2.4,

0S grupos gerados corresponderiam aqueles que possuem angulos

semelhantes, o que n&o corresponde diretamente aos tipos de tecido.
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Também é possivel perceber a importancia do MRF para a segmentacao
de tecidos através do agrupamento. Este € utilizado por cinco dos oito
trabalhos referenciados na Tabela 2 [118-120,126,128]. Isto se deve a
capacidade inerente do MRF de modelar relacGes espaciais entre vizinhos, o
que reflete a caracteristica dos tecidos cerebrais de estarem dispostos ao longo

de areas contiguas.

A maioria dos trabalhos avaliou 0 seu método tanto com IRM simuladas
guando com IRM reais. A grande maioria dos trabalhos utilizou o0 DSC como
métrica de similaridade entre a segmentacdo obtida de forma automética e a
segmentacdo conhecida. Para IRM simuladas, a média (desvio padrdo) do
DSC para a SC e para a SB foram de, respectivamente, 0,91 (0,05) e
0,93 (0,05). Ja para as IRM reais, os resultados reportados foram piores:
0,82 (0,01) e 0,87 (0,03). Estas métricas demonstram que os artefatos
produzidos por caracteristicas fisicas do scanner, tais como ruidos e

inomogeneidades, ndo sao replicados de forma realista pelo simulador de IRM.

5.1.3 Segmentacgdao utilizando Classificacdo

Esta abordagem utiliza a Classificacdo, que € uma tarefa de AM dita
supervisionada, ou seja, nhecessita de um conjunto de dados de treino
previamente classificado. A partir deste, o classificador € treinado, inferindo um
modelo de classificagcdo. Este modelo é entdo utilizado para segmentar
registros que ndo constavam no conjunto de treino. A Classificacdo € descrita

na Secéao 3.1.

Os conjuntos de dados, tanto de treino quanto de teste, sdo gerados a
partir de atributos extraidos diretamente do contetdo da imagem. Cada voxel é
tratado como um registro para a classificacdo, ou seja: tem seus atributos
calculados e é classificado individualmente. Por esta razéo, a utilizacdo de uma
técnica de poOs-processamento, como as descritas na Secdo 2.6 podem ser
importantes. Como atributos podem ser utilizados os valores dos voxels de
distintas modalidades de IRM do mesmo paciente que estejam disponiveis,
desde que alinhadas a um mesmo espaco, bem como outros atributos, como
os descritos na Sec¢do 4.2, calculados a partir da do proprio voxel ou de sua

vizinhanca.
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A classificacdo € a abordagem usada por alguns dos principais
softwares de segmentacado disponiveis a comunidade. O Statistical Parametric
Mapping (SPM) 1° [21] por exemplo, utiliza esta abordagem como parte de seu
método. Ela modela as classes como uma mistura de gaussianas, permitindo
inclusive definir quantas distribuicbes gaussianas serdo consideradas em cada
tipo de tecido. As probabilidades anteriores de cada classe sao obtidas atravées
do registro de um atlas probabilistico de tecidos. A seguir é utilizado um
classificador bayesiano para combinar as intensidades dos voxels com as
probabilidades anteriores. Finalmente, um MRF € utilizado como pos-
processamento para melhorar a segmentacéao final. O SPM néo necessita que
a imagem tenha tido o cranio e fundo removido para a segmentacéo. Valverde
et. al. (2015) [117] reportaram resultados das segmentacdes de 2 versdes do
SPM: SPM5 e SPM8 utilizando as imagens do IBSR, com 2 segmentacdes de
comparacao: as originais do IBSR e as revisadas em relacdo ao LCR dos
sulcos, que na segmentacao original foi considerado SC. Comparando com as
segmentacdes originais, o SPM5 obteve DSC para SC e SB de 0,76 € 0,80; e 0
SPM8 de 0,78 e 0,81, respectivamente. J& com as segmentacdes revisadas, 0s
valores do foram de 0,86 e 0,82 para o SPM5 e de 0,86 e 0,81 para o SPM8,

respectivamente.

Outra ferramenta que utiliza esta abordagem é o 3dSeg [132] do pacote
AFNI 11, Este trabalho utiliza informacdes de textura da imagem extraidas da
vizinhanca de cada voxel, definida por uma esfera centralizada no voxel de
interesse. Sao utilizadas diversas definicbes de vizinhanca, variando-se o raio
da esfera. Uma diferenca notavel do 3dSeg em compara¢édo ao SPM e o FAST
esta no fato deste néo exigir o registro de um atlas para obter probabilidades
iniciais, que sdo geradas a partir de variacfes estatisticas das informacdes de
textura. Um conjunto de treino é entdo gerado a partir dessas informacdes de
textura, contendo os voxels com as maiores probabilidades de cada tecido. E
entdo treinado um classificador SVM, que é utilizado para classificar os outros
voxels da imagem. As meétricas reportadas no trabalho que apresenta a

metodologia do 3dSeg [132], para a segmentacdo de IRM do IBSR sao

10 http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm
11 https://afni.nimh.nih.gov/
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descritas apenas em um gréfico. Aproximadamente sdo obtidos os DSC para
SC e SB de 0,90 e 0,87, respectivamente.

Ha diversos outros trabalhos na literatura que utilizam a classificacao

para segmentar tecidos, sendo alguns destes referenciados na Tabela 3. Os

seguintes aspectos sdo apontados na tabela:

e Qual a expectativa em relacdo ao pré-processamento das imagens,

especialmente, em relagdo a remocéao de cranio e fundo e a correcao

de inomogeneidades;

e Qual o algoritmo de classificacéo;

e Se é utilizado um atlas anatémico, e para qué;

e Quais os atributos utilizados pelo classificador;

e Se é realizado algum tipo de pds-processamento das imagens apés a

classificacao;

e Quais as métricas de avaliacdo de resultados reportados.

Tabela 3: Trabalhos que utilizam classificacdo para segmentar tecidos em IRM.

Trabalho e
pré-processamento

Algoritmo de
classificacdo

Atlas, atributos e
pés-processamento

Resultados

Cocosco et al.
(2003) [133]

Nao necessita da
remocao prévia do
cranio, porém a
recomenda.

N&o considera as
inomogeneidades

k-NN treinado a
partir dos voxels
com maior
probabilidade de
cada tecido no atlas,
e usado para
classificar os outros
voxels da mesma
imagem.

Registro de um atlas,
utilizando as méscaras
probabilisticas de cada tipo
de tecido para gerar o
conjunto de treino com 0s
registros de maior
probabilidade. Os outros
serdo classificados. Ndo
especifica se o registro é ou
linear ou ndo-linear.

Usa os valores de uma ou
mais modalidades de IRM.

Reporta apenas o
indice Kappa para
a média de todos
os tecidos, por
distintos valores
no atlas
probabilistico. Os
valores sao
aproximados.

IRM simuladas
com 20% inomog
e 3% de ruido:

na segmentac&o . - Kappa: ~0,92
' N&o realiza
pos-processamento. IRM privadas,
seg. manual:
- Kappa: ~0,78
Vrooman et al. k-NN treinado a Registro ndo-linear de um IRM privadas,
(2007) [134] partir dos voxels atlas, utilizando as seg. manual:
com maior mascaras probabilisticas de | - DSC CSF: 0,89
N&o necessita da probabilidade de cada tipo de tecido para - DSC SC: 0,92
remocao prévia do cada tecido no atlas, | gerar o conjunto de treino - DSC SB: 0,94

cranio, porém a
recomenda.

Nao considera as

e usado para
classificar os outros
voxels da mesma
imagem.

com os registros de maior
probabilidade. Os outros
serdo classificados. N&o
especifica se o registro é ou
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Trabalho e
pré-processamento

Algoritmo de
classificacao

Atlas, atributos e
pés-processamento

Resultados

inomogeneidades
na segmentagéo.

linear ou ndo-linear.

Usa os valores das
modalidades HASTE, T2 e
PD.

Nao realiza
pbs-processamento.

Uma variacao do
SVM chamada
LS-SVM [136].

Registro de um atlas,
utilizando as méscaras de
probabilidade de cada tipo

IRM simuladas
com 40% inomog
e 3% de ruido:

de tecido como -DSC LCR: 0,63
Kasiri et al. (2010) Tecnicamente, 0 inicializacdo. Néo é -DSC SC: 0,80
[135] ’ trabalho usa o especificado se o registro € | - DSC SB: 0,84
LS-SVM em modo ou nao linear.
As IRM devem ter o regressdo, ndo IRM do IBSR:
cranio e fundo ia classificacdo. Para Como atributos séo -DSC LCR: 0,34
removidos J cada voxel é utilizados o valor da - DSC SC: 0,83
' estimada a imagem T1 e a posi¢céo do -DSC SB: 0,76
= . probabilidade de voxel no atlas MNI.
N&o considera as
. ) pertencer a cada
inomogeneidades . : I
~ tipo de tecido. Né&o utiliza
na segmentacao. Iterativamente é pos-processamento.
aplicada a
regressdo e novas
probabilidades
calculadas.
Random Forest N&o utiliza registro de atlas. | IRM do IBSR:
(RF). -DSCLCR: 0,43
Cada fatia daimagem T1 é | - DSC SC: 0,90
Inicialmente é usado | decomposta utilizando a -DSC SB: 0,77

Bendib et al. (2014)
[137]

As IRM devem ter o
cranio e fundo ja
removidos.

N&o considera as
inomogeneidades
na segmentagéo.

um filtro de difuséo
anisotropico [138]
na imagem para
reducéo de ruido.

transformada estacionaria
de Wavelet (SWT) [139],
gerando distintas imagens
cujos valores sao
coeficientes. Os atributos
de cada voxel sdo medidas
estatisticas como energia,
entropia e contraste médio
para os coeficientes em
uma janela de 3x3 pixels,
centralizada no voxel.

Nao realiza
pds-processamento.

Yazdani et al. (2015)
[140]

As IRM devem ter o
cranio e fundo ja
removidos.

N&o considera as
inomogeneidades
na segmentacao.

Uma variacéo do
EM ¢ inicializado
com os valores do
atlas e agrupa os
voxels em 3 grupos
(cada tipo de
tecido). Logo calcula
as distribuicdes
gaussianas de cada
classe, e verifica as
sobreposicdes das
distribuicdes
gaussianas.

Registro linear do atlas,
usando as mascaras
probabilisticas para
inicializar o algoritmo EM.

Para o SVM, usa como
atributos um GLCM 3D,
considerando cubos de 21
voxels de lado.

E feita uma selecdo de
atributos com o Stepwise
Discriminant Analysis (SDA)
[141].

IRM simuladas
com 20% inomog
e 3% de ruido:

- Kappa SC: ~0,94
- Kappa SB: ~0,94

IRM do IBSR:
- Kappa SC: ~0,87
- Kappa SB: ~0,88
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Trabalho e
pré-processamento

Algoritmo de
classificacao

Atlas, atributos e
pés-processamento

Resultados

Os voxels que ndo
se sobrepde sdo
usados como treino
de um SVM, para
classificar aqueles
gue se sobrepde.

N&o utiliza
pbs-processamento.

Random Forest.

Registro ndo-linear do atlas,

IRM (MRBrainS):

utilizando para utilizar a -DSC LCR: 0,82
Além de fazer a posicédo do voxel no atlase | - DSC SC: 0,85
classificacéo e probabilidades de cada tipo | - DSC SB: 0,88
. posterior reducéo de | de tecido no atlas.
[Pliréa]wa etal. (2016) ruido, propde utilizar IRM (IBSR):
uma outra classe Utiliza como atributos: valor | - DSC LCR: 0,86
As IRM devem ter o | P&r@ 0 RF, que e exponencial do valor na - DSC SC: 0,93
AL - representa o cranio, | T1, valor médio dos - DSC SB: 0,88
cranio e fundo ja [ém do LCR, SC e | vizinhos, magnitude do
removidos. Sugere alem do ' nos, magnitu
um protocolo para SB. gradiente, posicdo do voxel
tal operagio no atlag_lCBM—lSZ e _
' probabilidades de cada tipo
= . de tecido no atlas.
N&o considera as
:,?;r;eoggrﬁgﬁ'tgzggs Utiliza um conditional ]
' random field (CRF), que é
uma varia¢do do MRF, para
remover ruido apos a
segmentacéo inicial.
Random Forest. Utiliza um conjunto de IRM (IBSR):

Serag et al. (2017)
[143]

As IRM devem ter o
cranio e fundo ja
removidos. Sugere
um protocolo para
tal operacéo.

Considera que as
inomogeneidades ja
foram corrigidas.
Sugere o uso de
uma ferramenta
especifica (N4).

Utilizando um
conjunto de IRM
manualmente
segmentadas como
atlas, todas
linearmente
alinhadas a um
espaco padréo.

A IRM é dividida em
janelas (cubos).
Para cada janela um
RF é treinado com
todos os voxels de
todos os atlas
correspondentes
aguela janela, e os
voxels da imagem
de teste séo
segmentados.

imagens manualmente
segmentadas como atlas,
linearmente alinhados a um
espago padréo (inclusive a
imagem a ser segmentada).

Utiliza como atributos:

valor da IRM, derivativas do
gradiente (12 e 22 ordens),
maghnitude e angulos (nos 2
planos) do gradiente.

Nao utiliza
pbs-processamento.

E reportado o
DSC medio por
estrutura
anatbmica, bem
€COMo a acuracia
geral, mas nao
entre os tipos de
tecido.

A acuracia geral €
de 83%.

O DSC por
estrutura
anatdmica foi >0,9
para 7 estruturas,
0,75-0,89 para 7
estruturas e
abaixo de 0,6
para as outras 2
estruturas.

Pode-se perceber na Tabela 3 que 7 [133-135,137,140,143] dos 9
trabalhos relacionados geram tanto o conjunto de treino quanto o conjunto de
teste a partir de um uUnico sujeito, utilizando uma ou mais modalidades de IRM.
Estes trabalhos utilizam algum critério para definir quais voxels sdo mais

provaveis em cada classe, por exemplo, através do registro de atlas



101

probabilisticos, utilizando-os como treino do classificador. O modelo de

classificacao inferido é entdo utilizado para classificar os outros voxels.

Outra caracteristica observada na Tabela 3 é que apenas 2 [133,134]
trabalhos utilizam somente os valores dos voxels de uma ou mais modalidades
como atributos. Os outros trabalhos utilizam uma variedade de atributos
calculados em funcdo dos proprios voxels, de sua vizinhanca, de atlas

registrados e de transformacfes da imagem, como gradientes.

Quanto a avaliacdo dos resultados, as métricas reportadas foram
diversas, dificultando a comparacédo. Para os 4 trabalhos que reportaram o
DSC como meétrica [134,135,137,142] com imagens reais do IBSR, o DSC
meédio (desvio padrdo) para SC e SB foram de, respectivamente, 0,90 (0,05) e
0,84 (0,09). Ao comparar estes resultados com aqueles reportados pelos
trabalhos que utilizam agrupamento, conforme reportados na Secédo 5.1.2,
percebe-se que o0 agrupamento obteve como resultados, 0,82 (0,02) e 0,87
(0,04), respectivamente para SC e SB. Assim, dentre os trabalhos que
reportaram o DSC, a classificacdo identificou melhor a SC, enquanto o
agrupamento, a SB.

Uma outra abordagem para a classificacdo, fora do escopo deste
trabalho, mas que vem apresentando um crescente interesse para a
segmentacéao de tecidos em IRM é o aprendizado profundo. A grande diferenca
entre o aprendizado profundo e o aprendizado de méaquina classico € que no
aprendizado profundo os atributos ndo sdo previamente calculados, mas o
préprio algoritmo define seus atributos a partir dos dados originais de entrada.
Uma rede neural com multiplas camadas ocultas é utilizada na classificacéo.
Uma revisdo de literatura feita por Akkus et al. (2017) [106] aborda
especificamente a utilizacdo de aprendizado profundo na segmentacédo de IRM
cerebrais. Eles relacionam alguns trabalhos, descritos a seguir: Zhang et al.
(2015) [144] segmenta os tipos de tecidos utilizando imagens T1, T2 e FA em
pacientes de idade infantil, considerando retalhos da imagem ao redor de cada
pixel de interesse para alimentar a rede neural. Nie et al. (2016) [145] utilizam
uma abordagem semantica, ou seja, ao invés de segmentar cada pixel, a rede
neural infere a imagem resultante, com cada pixel segmentado. De Brébisson

et al. (2015) [146] utilizam retalhos de imagens 3D ao redor dos voxels de



102

interesse para alimentar o algoritmo. Moeskops et al. (2016) [147] utilizam
retalhos da imagem em distintas resolu¢des ao redor de cada pixel (2D) para
alimentar o classificador. J4 Bao & Chung (2016) [148] utilizam, além da rede
neural para a segmentacdo, um poés-processamento para melhorar o0s

resultados obtidos.

5.1.4 Segmentacdo baseada em atlas

Conforme descrito na Secdo 2.4, um atlas cerebral € um cérebro
modelo, que define um espacgo de referéncia. Segundo Cabezas et al. (2011)
[16], a segmentacdo baseada em atlas € definida pelo registro do atlas a
imagem de destino, e posterior propagacdo de uma mascara segmentada no
espaco do atlas para o espaco de destino. O mesmo trabalho também define
outras estratégias, como o uso de multiplos atlas.

Cada pessoa possui uma disposicdo anatdmica uUnica [149]. Desta
forma, ao utilizar um atlas, o resultado da segmentacdo depende diretamente
da similaridade do atlas em relacdo ao paciente em questdo. Condicdes como
sexo, faixa etaria e patologia cerebral influenciam bastante na anatomia
cerebral [150]. Assim, quanto mais compativel for o volume em questdo com o

atlas, maior serd a qualidade da segmentacéo.

Ainda que a segmentacéo por atlas tenha limitacbes, e ndo tenham sido
encontrados na literatura trabalhos que a utilizam como resultado final da
segmentacgéo, doze [118,120,121,123,126,128,130,133-135,140,142,143] dos
quinze trabalhos referenciados nas Tabelas 2 e 3 utilizam atlas previamente
segmentados como parte do método de segmentacdo, geralmente como um

passo inicial de um modelo que seré posteriormente refinado.

5.2 Segmentacédo de lesdes em imagens FLAIR

Uma finalidade comum para a segmentacdo de IRM cerebrais € a
identificagdo de lesdes, tumores ou areas danificadas do cérebro. Patologias
como Esclerose Multipla e Lupus Eritematoso Sistémico estdo associadas a
LesBes de Substancia Branca (LSB). Estas lesGes séo claramente visiveis em

imagens do tipo FLAIR [3], como hiperintensidades. A identificacdo de
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Hiperintensidades de Substancia Branca (HSB) é o principal uso clinico da
modalidade FLAIR [8].

Alguns exemplos de lesbes de Esclerose Mudltipla, em varias
modalidades de IRM, sédo exibidos na Figura 42. Pode-se perceber que
algumas das lesfes assinaladas na figura sdo visiveis apenas na modalidade
FLAIR. A modalidade T1 é a menos apropriada para a deteccdo de lesdes.
Porém, quando administrado gadolinio antes da aquisicdo da T1, algumas das
lesbes tornam-se visiveis. J& a modalidade T2 também mostra a maioria das
lesdes como hiperintensidades. Entretanto, visto que na T2 o LCR também
aparece hiperintenso, a diferenciacdo entre lesdes e LCR é desafiadora,
especialmente para softwares de segmentacdo automatica. Esta diferenciacéo,

porém, é importante, visto ser comum a ocorréncia de lesbes na éarea

periventricular [3], conforme mostrado na Figura 42.

Figura 42: Lesdes de esclerose multipla em distintas modalidades de IRM: FLAIR, DP, T1 com
administragcdo de Gadolinio, T1 e T2.
Fonte: adaptado de [3]

Embora as hiperintensidades na FLAIR geralmente correspondam a
lesbes, podem ocorrer areas hiperintensas em pacientes idosos saudaveis,
especialmente nas éareas periventriculares [151]. Podem também ocorrer
grandes areas hiperintensas no caso de Acidente Vascular Cerebral [38] ou
tumor [152]. Podem ainda ocorrer inflamacgdes ou atrofia em ambos os tipos de

tecido cerebral, tanto SB quanto SC, o que leva a dificuldades adicionais de
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diagnostico [3]. Portanto, para a correta deteccdo de areas de LSB deve-se
determinar se as hiperintensidades efetivamente ocorrem em areas de SB.
Para tal, faz-se necessaria a segmentacdo de tecidos cerebrais. Entretanto,
conforme demonstrado na Secdo 5.1, esta tarefa é predominantemente
realizada sobre a modalidade T1.

Uma das ferramentas consideradas atualmente como estado-da-arte
para a segmentacdo de hiperintensidades em imagens FLAIR € o Lesion
Segmentation Tool (LST) 2. Utilizando um algoritmo de crescimento de lesdes
chamado Lesion Growth Algorithm (LGA) [153], o LST utiliza as modalidades
FLAIR e T1 para a segmentacao, sendo que a T1 é utilizada para segmentar os
tecidos, a fim de confirmar a posicdo das lesdes; e a imagem FLAIR utilizada
para detectar anomalias, consideradas como lesdes. Recentemente 0 mesmo
grupo que desenvolveu o LST disponibilizou um novo algoritmo, chamado
Lesion Prediction Algorithm (LPA) que utiliza apenas a modalidade FLAIR. Este
algoritmo utiliza um modelo de classificacdo do tipo regressado logistica,
treinado a partir de um conjunto de dados de 53 pacientes com lesdes severas,
utilizando uma abordagem proposta por Schimidt (2016) [154], para modelos
utilizando bases de dados de alta dimensionalidade. O algoritmo LPA, segundo
a pagina web do projeto, possui como vantagens em relacdo ao LGA a
utiizacdo de uma uUnica modalidade de imagem, uma maior rapidez de
execucado e resultados mais precisos, contanto que as imagens nao sejam
significativamente distintas daquelas utilizadas no treinamento do algoritmo. O
trabalho de Egger et al. (2017) [155] avalia as segmenta¢des automaticas do
LST em relacdo a segmentacdo manual, reportando que nao ha diferencas
estatisticas relevantes entre a segmentacdo do LST e a segmentagdo manual
guando comparados a segmentacdes manuais de distintos profissionais, porém

apontando melhores resultados com o LGA do que com o LPA.

Ha uma série de outros trabalhos na literatura que utilizam métodos
automaticos para a segmentacao de lesdes em IRM do tipo FLAIR, conforme
demonstrado por revisbes de literatura sobre este tema [3,156,152,157-159].

Alguns destes trabalhos incluem:

12 http://www.applied-statistics.de/Ist.html
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e Jack et al. (2001) [160] segmentam os voxels das imagens FLAIR em
3 classes: LCR, tecido normal e HSB, utilizando para tal o histograma
dos valores da imagem. Este trabalho utiliza a analise de regressao
para determinar dois limiares: entre LCR e tecido normal, e entre
tecido normal e HSB. Entretanto, ndo € confirmado se as areas

hiperintensas realmente compde areas de SB;

e Admiraal-Behloul et al. (2005) [161] associam os valor das
modalidades FLAIR, T2 e PD a valores linguisticos, tais como claro,
moderado ou escuro, e as posi¢des dos voxels a valores como intra-
cranial (qualquer tecido cerebral) ou substancia branca. O algoritmo
fuzzy C-means é utilizado para agrupar os voxels em cada uma
dessas categorias. Em seguida, regras estaticas do tipo se-entdo

definem o resultado segmentacao;

e Wu et al. (2006) [162] utilizaram a teoria do fuzzy-connectedness,
gue ja era utilizada por Miki et al. (1997) [163] e Udupa et al. (1997)
[164] para a segmentacdo semiautomatica. Entretanto, o trabalho de
Wu et al. (2006) define as sementes de forma automatica, atraves de
limiares baseados na média e desvio padrédo dos valores da imagem

FLAIR, transformando o método em segmentacdo automatica;

e Souplet et al. (2008) [165] utilizam as modalidades Tl e T2 para
segmentar tecidos. A imagem FLAIR é submetida a um método
proposto para aumentar seu contraste. Entdo, considera como voxels
de lesdes na FLAIR aqueles acima de um limiar de valor, utilizando a
para tal a média + 2 desvios padrdes dos voxels considerados SC.
Além disso, descarta 0s voxels que ndo estdo incluidos na mascara
de SB obtida na primeira segmentacdo, apds aplicar sobre esta a
operacdo morfologica de fechamento (ver Secéo 2.6.2);

e Shiee et al. (2010) [166] desenvolveram o Lesion-TOADS %3, um
meétodo de segmentacdo de lesdes que utiliza as modalidades T1 e
FLAIR. As segmentacfes utilizam restricbes topoldgicas, oriundas de

atlas, tais como as relacdes entre tipos de tecido no atlas devem

13 http://www.nitrc.org/projects/toads-cruise/
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manter-se na imagem a ser segmentada. Finalmente, através de uma
versdo modificada do fuzzy C-Means que inclui as informacdes
topologicas do atlas, as lesbes séo identificadas na modalidade

FLAIR como outliers, ou seja, voxels bastante diferentes dos demais;

e Yoo et al. (2014) [15] propde um método para encontrar o limiar do
histograma dos valores dos voxels da FLAIR que caracteriza as HSB.
Um modelo bayesiano é utilizado para ajustar o limiar. Finalmente,
utiliza um atlas probabilistico de SB para descartar os voxels

hiperintensos que nao fazem parte da mascara de SB;

e Klein, em sua dissertacdo de Mestrado (2016) [14], segmenta LSB
inicialmente selecionando “sementes” de lesdes através de um limiar
dos valores dos voxels. O atlas GG é registrado a imagem FLAIR
para obter a mascara de SB, e assim, descartar voxels hiperintensos
gque nao fazem parte da SB. Finalmente, sobre as sementes é
aplicado um algoritmo de crescimento de regides para obter a area

total da lesdo.

Pode-se perceber através destes trabalhos que a maioria utiliza
multiplas modalidades de IRM, especialmente para confirmar a posi¢cdo das
hiperintensidades, a fim de determinar se estas correspondem a lesfes. Ha
dois trabalhos [14,15], entretanto, que utilizam apenas a modalidade FLAIR.
Como alternativa a outras modalidades, utilizam o registro de um atlas

probabilistico de SB para confirmar a posicao das lesdes.

5.3 Considerac0es finais

Como se pode observar pelos trabalhos apresentados neste capitulo, a
segmentacdo de tecidos cerebrais em IRM é realizada principalmente através
da modalidade T1. Esta modalidade prové melhor contraste entre os tipos de

tecido, especialmente LCR, SC e SB.

Por outro lado, quando deseja-se detectar lesdes cerebrais, como as de
Esclerose Multipla, os trabalhos encontrados utilizam a modalidade FLAIR,
porque apresenta as lesdes como hiperintensidades. Entretanto, a modalidade
T1 ainda € geralmente utilizada, para confirmar que as hiperintensidades

realmente ocorrem em areas de SB.
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O presente trabalho busca a segmentacgéo de tecidos diretamente sobre
a modalidade FLAIR. Nao foram identificados na literatura outros trabalhos que
tenham tal objetivo. Ainda que os voxels da imagem FLAIR ndo possuam um
bom contraste para a segmentacao de tecidos diretamente, a utilizagdo de um
classificador com atributos extraidos da vizinhanca de cada voxel, bem como
de atlas segmentados, pode prover melhores resultados se comparados a
segmentacado direta dos voxels da FLAIR, ou da segmentacdo unicamente

através de atlas.

Nessa direcdo, este trabalho propde um método para segmentacdo de
tecidos em IRM do tipo FLAIR, descrito no Capitulo 6. Os resultados do método

proposto séo apresentados no Capitulo 7.
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6 SEGMENTACAO DE TECIDOS EM IRM DO TIPO FLAIR

Conforme apresentado no Capitulo 5, ndo foram encontrados na
literatura trabalhos que segmentam tecidos cerebrais diretamente em IRM do
tipo FLAIR. O principal uso da modalidade FLAIR é a deteccdo de lesdes de
substancia branca (Se¢do 5.2). Porém, para a correta identificacdo dessas
lesbes € necessaria a segmentacdo de tecidos, pois podem ocorrer
hiperintensidades na imagem FLAIR fora da SB, ndo correspondendo neste
caso a lesdes. Apenas dois trabalhos encontrados [14,15] confirmam a posicéo
das lesdes sem utilizar outras modalidades, como a T1, porém utilizando a
segmentacdo por atlas, que consiste no registro de um atlas segmentado a
imagem FLAIR. A segmentacédo por atlas, no entanto, apresenta uma acuracia
baixa para a segmentacdo de tecidos, de 69,9%, em média, para a base de

dados utilizada na validagéo deste trabalho, conforme descrito no Apéndice C.

Motivado por esta baixa acuracia, este trabalho propde uma abordagem
para a segmentacdo de tecidos em IRM do tipo FLAIR utilizando a AM (ver
Capitulo 3). Conforme demonstrado nas Secdes 5.1.2 e 5.1.3, as duas tarefas
comuns do AM encontrados na literatura para segmentacéo de tecidos sao o
Agrupamento e a Classificacdo. Conforme discutido na Secédo 5.1.2, as
solugBes que utilizam o Agrupamento para segmentacdo de tecidos geram
esse conjunto de dados utilizando apenas os valores dos voxels da modalidade
T1 ou de mdltiplas modalidades de IRM, sem utilizar atributos adicionais. Isto
deve-se ao fato de que os grupos inferidos precisam corresponder aos tipos de
tecido cerebral. Conforme indicado no Capitulo 5, os valores dos voxels da
modalidade T1 apresentam contraste suficiente para distinguir entre os tipos de
tecido. Entretanto este contraste ndo estd presente nas IRM do tipo FLAIR, o
que inviabiliza seu uso nesta modalidade. Ja a Classificagdo permite que sejam
usados atributos adicionais além daqueles que representam os valores dos
voxels, como caracteristicas de textura, informacgfes da vizinhanca dos voxels,

ou mesmo informagdes oriundas de atlas.

A modalidade FLAIR apresenta, no entanto, um bom contraste entre
LCR e tecido, seja ele SC ou SB, conforme discutido na Sec¢ao 2.2.4. Desta

forma, a metodologia proposta neste trabalho ndo busca identificar o LCR, ja
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gue, conforme mostrado na Apéndice B, ferramentas existentes de
segmentacao cerebral, tais como o FAST, SPM ou ANTs, podem segmentar
imagens FLAIR entre as classes LCR e tecido de forma consistente com a
segmentacdo da T1 entre LCR, SC e SB. Assim, o problema de classificacédo
tratado neste trabalho possui apenas duas classes: SB e SC.

A metodologia proposta divide-se em duas fases distintas: Treinamento
e Segmentacdo. Uma visdo geral do processo, com as etapas que compdem
cada fase, é exibida no diagrama da Figura 43. J4& o detalhamento das etapas
da fase de Treinamento é mostrado na Figura 44, enquanto o detalhamento

das etapas da fase de Segmentacéao, na Figura 45.

Legenda: Conjunto de imagens Conjunto de imagens
FLAIR de treino T1 de treino

D Artefato i i

Fase de treinamento

Preparacao das imagens
Geracgao do conjunto de dados

Treinamento do classificador

I

Modelo de classificagéo

'

Fase de segmentacéo

Preparacao das imagens
Imagem

FLAIR aser —» Geracgao do conjunto de dados
segmentada

Classificacdo

4

Segmentacéo final

Figura 43: Viséo geral das fases da metodologia proposta.
Fonte: o autor

A fase de Treinamento, detalhada na Figura 44, utiliza como entrada

um Conjunto de imagens de treino, nas modalidades FLAIR e T1. Através
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das etapas de Preparagdo das imagens, Geragdo do conjunto de dados e

Treinamento do classificador, € gerado o Modelo de classificacdo que sera

utilizado posteriormente para a segmentacao de novas imagens.

A etapa de Preparacdo das imagens tem o objetivo de preparar as

imagens FLAIR para a geracdo do conjunto de dados que serd submetido ao

classificador, bem como as imagens T1, que serdo utilizadas para gerar a

Segmentacao de treino. Esta etapa € composta das seguintes operacoes:

Pré-processamento: Para que as Imagens FLAIR de treino sejam
preparadas para a geracdo do conjunto de dados, elas séo
submetidas as seguintes operacbes de pré-processamento,
conforme detalhado na Secédo 6.1: Remocédo de cranio e fundo e

Correcao de inomogeneidades;

Preparacdo da segmentacdo de treino: E necessario que as
imagens FLAIR de treino possuam a modalidade T1 correspondente,
para que seja obtida, através desta, a Segmentacdo de treino entre

as classes LCR, SC e SB, conforme descrito na Secéo 6.3;

Registro dos atlas: Além dos valores dos voxels da imagem FLAIR,
o conjunto de dados a ser gerado para o treinamento do classificador
€ enriquecido com informacdes anatbmicas, como a qual regido do
cérebro o voxel pertence. Estas informacfes sdo obtidas através de
um atlas FLAIR segmentado em regides. Este atlas € entédo
registrado a imagem FLAIR de treino, e essa mesma transformacéao
€ aplicada as mascaras segmentadas, alinhando-as no espaco da

imagem FLAIR. Este processo € descrito na Sec¢éo 2.5.1.
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Atlas GG segmentados

Imagens FLAIR
A de treino i
Imagens T1 de —» Registro dos atlas
treino
l Pré-processamento
Preparacao da P
segmentacao de treino

Atlas registrados

a FLAIR
— FLAIR
Segmentacéo pré-processada
de treino —lJ
Célculo de
atributos l
Conjunto de . .
) Normalizacdo Conjunto
tre|r_10 dos dados de treino
normalizado
Treinamento do
classificador
l Legenda:
[ ] operacao
Modelo de
classificacéo D Artefato

Figura 44: Diagrama com o detalhamento das etapas da fase de Treinamento.
Fonte: o autor
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Uma vez que todas as imagens estdo preparadas, inicia-se a etapa de
Geracao do conjunto de dados. Primeiro, realiza-se o Calculo de atributos
(Secéo 6.5) que gera para cada voxel das imagens FLAIR de treino cujo valor
da segmentacao de treino € SB ou SC, um registro no Conjunto de treino. A
seguir é realizada a Normalizacdo dos dados (Secédo 6.6), seguindo a
recomendacdo de Tan et al. (2006) [72] e Han & Kamber (2006) [78], que
relatam que ha algoritmos de classificacdo que apresentam melhores
resultados quando todos os atributos séo representados na mesma escala,

gerando o Conjunto de treino normalizado.

Finalmente, a etapa de Treinamento do classificador consiste na
inducdo do Modelo de classificacdo, utilizando o Conjunto de treino
normalizado como entrada. O modelo é entdo persistido para que possa ser
posteriormente utilizado para segmentar outras imagens FLAIR. Esta é a Unica
operacdo desta etapa, descrita ha Secdo 6.7. O Modelo de classificacdo é o

resultado final da fase de Treinamento.

Apébs concluida a primeira fase, inicia-se a fase da Segmentacdao, que é
detalhada na Figura 45. Ela utiliza como entrada o Modelo de classificacao
gerado na fase anterior, além de uma Imagem FLAIR a ser segmentada, sem

utilizar a modalidade T1, para gerar a Segmentacao final.

A primeira etapa da fase de Segmentacdo € a Preparacdo das
imagens. Esta etapa € analoga a operacdo de mesmo nome na fase de
Treinamento, porém as operacdes que lidam com a segmentacdo séao

distintas. As operacdes desta etapa séo:

e Pré-processamento: Sobre a Imagem FLAIR a ser segmentada
sdo executadas as mesmas operacdes de pré-processamento que

foram utilizadas na fase de Treinamento, descritas na Secao 6.1;

e Segmentacdo da FLAIR em LCR e tecido: Visto que o Modelo de
classificagéo foi treinado apenas com as classes SC e SB, somente
0s voxels sabidamente de uma dessas classes devem ser
submetidos ao classificador. Por esta razdo é preciso remover da
imagem FLAIR os voxels que sédo de LCR. Para isto, € utilizada uma

ferramenta de segmentacédo automatica de tecidos na imagem FLAIR
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para distinguir entre LCR e tecido, seja ele SB ou SB. Em alguns
casos € necessaria uma correcao através de atlas, conforme descrito

na Secao 6.2;

e Registro dos atlas: Sao registrados os mesmos atlas anatdbmicos a
Imagem FLAIR a ser segmentada em relacdo as imagens FLAIR de

treino, conforme descrito na Segéo 6.4.

A segunda etapa da fase de Segmentacdo, que é a Geracdo do
conjunto de dados também €& analoga a etapa de mesmo nome da fase de
Treinamento. A Unica diferenca é a nomenclatura utilizada para o conjunto de

dados resultante, aqui chamado de Conjunto de teste normalizado.

A etapa final da fase de Segmentacdo é a Classificacdo, que inicia
com a Classificacao dos registros, gerando a Classificacdo em SB e SC. Ao
final, através da Geracdo da segmentacao final, a Classificacdo em SB e
SC é combinado com a Segmentacdo da FLAIR em LCR e tecido, que

contém a classe LCR, para dar origem a Segmentacdao final (Se¢éo 6.9).
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em LCR e tecido Im,agem FLAIR l
3 pré-processada
LBy
Atlas registrados a
FLAIR
Mascara de Preparacéo
LCR e tecido das imagens
Célculo de Geracao do
i atributos conjunto de dados
Conjunto Normalizacao Conjunto de teste
de teste dos dados normalizado
Classificacao
cll\':ll ggifeilé)aggo Classificacdo dos registros [«

Geracgao da
segmentacao final

Classificacéo
em SC e SB

Segmentacao

final

Figura 45: Diagrama com o detalhamento das etapas da fase de Segmentacéo.

6.1 Pré-processamento

Fonte: o autor

Na metodologia proposta, € necessario que a imagem FLAIR a ser

processada tenha como voxels validos apenas aqueles que correspondem ao



116

cérebro. Para tanto, é executada a operagdo de remocéo de cranio e fundo. A
ferramenta utilizada neste trabalho € o BET (Brain Extraction Tool) [167], do

pacote FSL 4 [168-170], utilizando seus parametros padréo.

Além disso, as inomogeneidades do campo magnético impactam no
resultado da segmentacdo [118,120,128]. Por isso, a imagem FLAIR é
submetida ao processo de reducdo de inomogeneidades. Para tal, é utilizada a
ferramenta N4 [171], in pacote ANTs (Advanced Neuroimaging Tools) *°
[172,173].

Estas duas operacdes sao realizadas tanto na fase de treino, quanto da

de segmentacéo.

6.2 Segmentacdo da FLAIR em LCR e tecido

A modalidade FLAIR apresenta um bom contraste entre LCR e tecido,
de forma que ferramentas de segmentacdo automatica podem segmentar
imagens FLAIR entre estas duas classes. Conforme verificado no Apéndice B,
o script antsAtroposN4.sh, do pacote ANTs, obteve um DSC médio de 0,94
entre as segmentacbes automaticas das modalidades T1 e FLAIR, ao
considerar os voxels de tecido cerebral.

A segmentacdo entre estas duas classes € importante no contexto deste
trabalho por dois motivos: (a) quando ndo ha uma segmentacdo manual das
imagens T1 na fase de Treino, a segmentacdo da FLAIR é utilizada para
corrigir a segmentacdo automatica da T1, conforme descrito na Secao 6.3; e
(b) para imagens FLAIR utilizadas na fase de Segmentacdo, é necessario
submeter ao modelo de classificacdo apenas voxels de tecido, conforme

descrito na Secéo 6.8.

Apesar do alto indice de DSC, um efeito da segmentacdo automatica da
FLAIR entre as duas classes, através do script antsN4.sh, é que este considera
areas de Nucleos de Base como LCR ao invés de tecido, por apresentarem
tons escuros na FLAIR, como se pode observar na imagem da esquerda da
Figura 46. Para corrigir este problema, é utilizado o atlas de nucleos de base,
descrito na Secao 6.4. Como este atlas é probabilistico, foram considerados os

14 https://fsl.fmrib.ox.ac.uk
15 https://stnava.github.io/ANTs/
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voxels com valor maior ou igual a 0.5. Sobre estes, é ainda aplicada a
operacdo morfologica de fechamento (Secdo 2.6.2) para que 0S espacos
internos sejam também corrigidos. Os voxels correspondentes ao resultado
desta operagao sao considerados tecido na Segmentacdo da FLAIR em LCR
e tecido, cujo resultado aproxima-se bastante do esperado, conforme
mostrado na Figura 46. Entretanto, alguns voxels dos nudcleos de base
encontram-se fora do atlas, fazendo com que tais voxels permanecam como

LCR na segmentacao final, conforme mostrado na Figura 46, em vermelho.

Segmentacdo da Atlas de nucleos Atlas de nicleos  Segmentagao da
FLAIR gerada pelo de base de base apos FLAIR corrigida
antsAtroposN4.sh fechamento

Figura 46: Segmentagcdo da imagem FLAIR em 2 classes pelo script antsAtroposN4.sh, que

identifica os nlcleos de base como LCR, ja que estes apresentam tons mais escuros na

imagem. O atlas de nilcleos de base registrado a FLAIR, apds a operacdo morfolégica de

fechamento, é utilizado para corrigir estas areas, gerando a Segmentac¢édo da FLAIR em LCR e

tecido. Entretanto, alguns voxels ainda permanecem como LCR, por estarem fora do atlas.
Fonte: o autor

6.3 Preparacao da segmentacéao de treino

Para poder determinar a classe de cada voxel utilizado no Conjunto de
treino, é necessario que cada uma das Imagens T1 de treino esteja
segmentada entre as classes LCR, SC e SB. Esta segmentagdo pode ser

obtida de forma manual ou automéatica.

A seguir, realiza-se um registro linear da Tl a FLAIR, e aplica-se a
matriz de transformacédo as mascaras segmentadas, alinhando-as ao espaco
da FLAIR. O registro € realizado da Tl a FLAIR, e ndo ao contrario, com
objetivo de manter as caracteristicas originais da imagem que sera utilizada
para obter atributos para a classificagdo dos tecidos. Como o cérebro

representado em ambas as modalidades € o mesmo, ndo sdo necessarias
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transformacdes mais complexas, como as ndo-lineares. Neste trabalho é

utilizado o script antsRegistrationSyNQuick.sh, do pacote ANTSs,

Quando esta disponivel uma segmentacdo manual, o processo de
preparacao esta concluido. Entretanto, a obtencéo deste tipo de segmentacao
€ bastante custosa [105], por isto é provavel que seja necessaria a

segmentacao automatica.

As ferramentas de segmentacdo automatica de tecidos geralmente
requerem que o cranio e o fundo da imagem T1 tenham sido previamente
removidos. Esta operacdo € aqui realizada pela aplicacdo da mascara de
cérebro gerada durante a remocéao de cranio e fundo na modalidade FLAIR, na
etapa de Pré-processamento, ao invés de realizar esta operacdo diretamente
na T1, conforme demonstrado na Figura 47. O motivo para isto é que o cérebro
€ envolto em LCR, e o contraste deste em relacdo ao tecido cerebral, na

FLAIR, é maior do que na T1, permitindo um contorno do cérebro mais preciso.

T1 FLAIR Méscara de T1 com cranio e
cérebro gerado a fundo removidos
partir da FLAIR

Figura 47: Remogéo de cranio e fundo da T1 a ser segmentada de forma automatica, utilizando
a mascara de cérebro gerada a partir da remocao de cranio e fundo da FLAIR.
Fonte: o autor

Uma vez removido o cranio e o fundo, a imagem T1 é submetida a
segmentacdo de tecidos utilizando o script antsAtroposN4.sh, também do
pacote ANTs. Este script estima o campo de inomogeneidades através do
método N4 [171] e, iterativamente, segmenta os tecidos com a ferramenta
Atropos [19]. O parametro do numero de classes é definido para 3,
correspondendo a LCR, SC e SB. Um exemplo da segmentacdo gerada é

mostrado na Figura 48.
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T1 com cranio e Segmentacgéo da

fundo removidos T1 gerada pelo
antsAtroposN4.sh

Figura 48: Resultado da segmentacéo automatica através do script antsAtroposN4.sh.
Fonte: o autor

7

Conforme relatado por Valverde et al. (2015) [117], € comum que as
ferramentas de segmentacdo automatica de tecidos atribuam a classe SC a
voxels que sdo, na verdade, LCR, ja que o LCR na regido dos sulcos cerebrais
apresenta intensidades semelhantes a SC na T1, como se pode ver destacado
na Figura 49. Ja que a modalidade FLAIR distingue mais claramente entre o
LCR e o tecido, neste trabalho € proposta a correcdo da segmentacao
automética da T1 através da Segmentacdo da FLAIR em LCR e tecido,
descrita na Secédo 6.2. A aplicacéo da correcdo da segmentacéo da T1 a partir

da FLAIR é mostrado na Figura 49

IRM T1 Segmentacdo da Segmentacdo da  Segmentacao de

T1geradapelo FLAIRemLCRe treino corrigida
antsAtroposN4.sh tecido

Figura 49: Correcéo da segmentacdo da T1 a partir da Segmentagcédo da FLAIR em LCR e
tecido. Algumas areas das regides dos sulcos que foram corrigidas através da segmentacao da
FLAIR séo destacadas.

Fonte: o autor
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Desta forma, considerando que a FLAIR distingue melhor do que a T1

entre LCR e tecido, quando ocorre uma discrepancia entre ambas as

segmentacodes, € assumido que a Segmentacao da FLAIR em LCR e tecido é

a correta.

Resumindo o processo, as seguintes correcdes sao aplicadas sobre a

segmentacao gerada automaticamente a partir da T1.:

Os voxels considerados LCR na FLAIR sao definidos como LCR na

segmentacéao de treino, independentemente da segmentacao da T1;

Os voxels considerados LCR na T1, porém considerados tecido na
FLAIR, sdo considerados como tecido da classe SC, pois na
modalidade T1 as intensidades do LCR sédo mais préximas da SC do
gue da SB;

Quando a segmentacdo manual da T1 esta disponivel, a
Segmentacdo da FLAIR em LCR e tecido somente é realizada nas

imagens que serao utilizadas na fase de Segmentacéo.

Quando as imagens T1l sdo segmentadas automaticamente, a
Segmentacdo da FLAIR em LCR e tecido também é necesséria

para todas as Imagens FLAIR de treino.

6.4 Registro dos atlas

Embora a segmentacédo dos tecidos cerebrais baseada unicamente em

atlas apresente uma baixa acuracia, de 69,9% em média, conforme descrito no

Apéndice C, o uso de um atlas segmentado agrega informacdes Uteis ao

processo de classificacao de tecidos. Dentre estas informagdes destacam-se:

Mascaras probabilisticas de tecido: Estas méscaras contém a
probabilidade para cada tipo de tecido no atlas para o voxel
correspondente. Embora exista uma grande variabilidade da
morfologia cerebral entre sujeitos [17,18], ha areas de tamanho
consideravel que possuem um tipo de tecido definido. Nestes casos,

o tipo de tecido apontado pelo atlas tende a estar correto;

Regifes anatdémicas: E conhecido que distintas regides anatdmicas

sédo formadas por distintas concentragbes de SC e SB. Por exemplo,
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a regido cortical (externa) do cérebro é composta de SC, bem como
existem areas internas compostas de SC, como os nucleos de base
[174]. Boa parte da éarea interna do cérebro € composta de SB.
Assim, o classificador pode favorecer determinado tipo de tecido em
funcdo das regides anatdbmicas dos voxels. Além disso, ao dispor
desta informacédo, pode-se calcular o desempenho da classificacao

por regido, o que € reportado na Secao 7.8.1.

Para que as informacg@es disponiveis no atlas possam ser utilizadas no
Célculo de atributos (Secédo 6.5), € necesséario que o espaco do atlas seja
alinhado ao da imagem FLAIR de cada paciente, seja ele de treino ou de teste.
Considerando-se que o volume do cérebro do paciente ndo é o mesmo do
atlas, a operacdo de registro caracteriza-se como inter-sujeitos, conforme
descrito na Secdo 2.5.1. Assim, é necessario que o atlas utilizado no registro

possua a modalidade FLAIR.

Nas operacdes de Registro dos atlas presentes nas Figuras 44 e 45, o
atlas utilizado é o GG, descrito na Secdo 2.4. Este atlas disponibiliza as
modalidades T1 e FLAIR, além de mascaras probabilisticas para cada tipo de
tecido: LCR, SC e SB. Além deste, sdo utilizados os seguintes atlas que

possuem informacao anatémica:

e Atlas probabilistico dos nucleos de base [175,176]: Como 0s
nucleos de base sdo areas de SC internas, em meio a regifes de SB,
este atlas pode ajudar o classificador nestas regifes. Além disto, este
atlas é também utilizado para corrigir a Segmentacédo da FLAIR em
LCR e tecido, descrita na Secao 6.2. Uma fatia deste atlas € exibida

na Figura 50;
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Figura 50: Atlas de nudcleos de base.
Fonte: o autor

Atlas estrutural MNI [113,177]: Possui informagdo de 9 regides
estruturais — nucleo caudado, cerebelo, insula, lobo frontal, lobo
occipital, lobo parietal, lobo temporal, putamen e talamo. Uma fatia

do atlas estrutural MNI € mostrada na Figura 51,

Figura 51: Atlas de regides MNI.
Fonte: o autor

e Atlas de estruturas corticais e subcorticais Harvard-Oxford
[178-181]: Possuem informagdo de 48 estruturas corticais e 21
estruturas subcorticais. Uma fatia de cada um destes atlas é

mostrada na Figura 52.
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Regibes corticais Regibes subcorticais

Figura 52: Atlas Harvard-Oxford de regides corticais e subcorticais.
Fonte: o autor

Como estes trés atlas estdo no espaco MNI-152, mas o atlas que sera
registrado ao paciente € o GG, faz-se necessario que eles sejam anteriormente
alinhados ao espaco do atlas GG e assim, levados ao espaco do paciente, para
que sejam utilizados na geracdo de atributos. Estes dois processos sao

descritos nas Secoes 6.4.1 e 6.4.2, respectivamente.

6.4.1 Registro dos atlas anatdmicos no atlas GG

Estes atlas estdo originalmente alinhados ao atlas ICMB-152. Para que
possam ser alinhados ao espaco do atlas GG, foi realizado um registro linear
da imagem T1 do atlas ICBM-152 a imagem T1 do atlas GG. A ferramenta de
registro utilizada é o script antsRegistrationSynQuick.sh, do pacote ANTS.
Entdo, a matriz de transformacdo gerada foi aplicada aos atlas anatomicos,
alinhando-os ao espaco do atlas GG. Foi utilizada a interpolacao linear para os
atlas de nucleos de base, jA que este € probabilistico, e a interpolacdo por
vizinhos mais préximos para os atlas de regides (ver Secao 2.5.1). Este
processo € exibido na Figura 53, e é executado uma Unica vez, antes da fase

de Treinamento.
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.
Atlas anatdmicos no espaco ICBM-152

T1I1CBM-152 T1GG

Aplicagao da matriz de
transformacao

Registro linear do Matriz de
ICBM-152 ao GG transformacao

i
» =
WL (‘?'

Atlas anatdmicos no espaco GG

Figura 53: Registro linear do atlas ICBM-152 T1 ao GG T1 e posterior aplicagédo da
transformacé&o ao atlas probabilistico de nucleos de base, de regides MNI e de estruturas
corticais e subcorticais Harvard-Oxford, gerando as respectivas mascaras no espacgo GG.

Fonte: o autor

6.4.2 Registro dos atlas anatdmicos na FLAIR do paciente

Para que os dados dos atlas estejam disponiveis no espaco do paciente,
e possam ser utilizados no Célculo de atributos, (Sec¢éo 6.5), a IRM FLAIR do
atlas GG é registrada a FLAIR do paciente na etapa de Preparacdo das
imagens, tanto da fase de Treinamento quanto da fase de Segmentacao.
Para o registro, o script antsRegistrationSynQuick.sh também ¢é utilizado,
porém com o método nao-linear SyN (Symmetric Normalization) [182]. No
processo é gerado um arquivo com a transformacao, que deve ser aplicado as
mascaras probabilisticas de tecidos do atlas GG, bem como a de nucleos de
base, utilizando a interpolacdo linear, e aos atlas anatbmicos, com a

interpolacdo por vizinhos mais proximos, conforme mostrado na Figura 54.
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A “J

Mascaras de tecidos e
ganglios basais (GG)

FLAIR GG Registro
nao-linear do
GG ao paciente

I

Arquivo de Atlas anatdmicos (GG)
transformacao l

| »| Vizinhos mais proximos

FLAIR paciente v
Interpolagéo linear

Mascaras de tecido e nucleos Atlas anatdmicos no espaco
de base no espaco do paciente do paciente

Figura 54: Aplicacdo da transformacéo do registro do atlas GG, aplicados as mascaras
probabilisticas de tecido (SC e SB) e aos atlas anatdmicos, levando-os ao espaco do paciente.
Fonte: o autor

6.5 Caéalculo de atributos

Conforme descrito no Capitulo 4, para que algoritmos de AM, como a
classificacdo, possam ser aplicados sobre imagens, faz-se necessario
transformar as imagens de entrada em um conjunto de dados tabular,

composto de registros e atributos.

Uma vez que o resultado do processo de segmentacdo deve gerar uma
imagem com as mesmas dimensdes da imagem de entrada, sendo atribuido a
cada voxel um valor correspondente a seu tipo de tecido, cada registro na base

de treino ou teste representara um unico voxel da imagem FLAIR.

Os atributos utilizados neste trabalho sé&o calculados a partir dos valores

dos voxels da imagem FLAIR ja pré-processada, e dos atlas registrados a esta.
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Além do valor do voxel na imagem FLAIR, varios outros atributos sdo utilizados
neste trabalho, agrupados nas seguintes categorias: atributos calculados em
funcdo dos voxels vizinhos, atributos relativos ao centro de gravidade do
cérebro, atributos relativos ao LCR, atributos de textura e atributos oriundos
dos atlas. Cada um destes é detalhado nas subsecdes a sequir.

Os atributos que indicam distancias devem sempre ser representados
em milimetros, ndo em voxels. Isto é importante quando forem utilizadas
imagens anisotrépicas, jA que nestas imagens 0s voxels representam
dimensdes distintas em cada eixo. Também, caso sejam utilizadas imagens
com distintas resolucdes, utilizar as distancias em milimetros torna essas
distancias comparaveis, jA& que em numero de voxels, distintas distancias

fisicas estariam sendo comparadas.

6.5.1 Atributos calculados em fung&o dos voxels vizinhos

Ainda que o valor absoluto dos voxel na modalidade FLAIR nédo seja
capaz de diferenciar entre SC e SB, espera-se que a vizinhanga do voxel
contenha informacdes que possam ajudar na classificacdo. Além disso,
conforme discutido na Secdo 2.6, ha grande probabilidade de um voxel

representar o mesmo tipo de tecido de seus vizinhos.

Os atributos desta categoria capturam informac¢des do entorno do voxel
de interesse v através de seus vizinhos. O critério de vizinhanca adotado neste
trabalho corresponde aos voxels localizados em uma esfera de raio r (em
voxels), centralizada em v. Assim, seja I a matriz 3D representando a IRM e
c €I um voxel qualquer, ¢ € vizinho de v se este satisfaz a seguinte

inequacao:

r< \/(cx — )2+ (¢ — )% + (¢, — v,)2

Para otimizar o processo computacional de localizacdo dos vizinhos,
pode-se considerar como possiveis candidatos apenas aqueles voxels
localizados em um cubo centralizado em v, com cada lado medindo 2r + 1
voxels. Além disso, sendo a esfera simétrica nas 3 dimensdes, pode-se realizar
apenas 1/8 das comparacdes de distancia: sejam (Ax,Ay,Az) € [0,7] um

conjunto de deslocamentos em cada dimenséo, exceto no caso em que Ax = 0,
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Ay =0 e Az =0, que é o proprio v, todos os vizinhos nas posi¢cdes x = v, +
Ax,y =v,+ Ay e z=v,+ Az possuem a mesma distancia em relacdo a v,

conforme mostrado na Figura 55.

I e

Figura 55: Os 8 pontos da esfera equidistantes ao voxel de interesse.
Fonte: o autor

Seja Z = {z4,2,,...,z, } @ vizinhanca de v e C, a classe do voxel x
atribuida na segmentacdo de treino ou na segmentacdo inicial da imagem

FLAIR, sdo calculados os seguintes atributos sobre o conjunto Z:

e Estatisticas: Os atributos estatisticos capturam a distribuicdo dos
valores dos vizinhos, e capturam alguns aspectos de textura. Seja
T = [t € Z|C, é tecido] 0 conjunto formado pelos vizinhos inicialmente
classificados como tecido cerebral (SB ou SC), sdo calculados os

seguintes atributos sobre T, descritos na Secéo 4.2.1:

o Momentos estatisticos: 0s quatro momentos estatisticos:

média (u), variancia (a?), obliquidade (s) e curtose (k);
o Energia e entropia: energia (E) e entropia (H);

o Percentis do histograma: percentis 1%, 10%, 50% (que é
igual a mediana), 90% e 99%. Sao utilizados os mesmos

percentis utilizados por Leite et al. (2015) [183].

e Percentual de vizinhos LCR: Este atributo captura o quanto o voxel
esta cercado por LCR. Seja L = {l € Z|C; = LCR} o conjunto formado
pelos vizinhos inicialmente classificados como LCR. Valores
préximos a 1 indicam que a vizinhanga é composta principalmente de
LCR, enquanto valores préoximos a 0 indicam a vizinhanga composta

principalmente por tecido cerebral. Este atributo é calculado por:
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L]
LCRY% = —;
|Z]

e Percentual de vizinhos SB no atlas: Este atributo indica a
concentracdo de SB em Z segundo a mascara de SB do atlas. Como
a mascara de SB do atlas é probabilistica, utiliza-se a soma das
probabilidades, ao invés de definir-se um limiar para considerar o
vizinho como SB ou ndo. Este atributo € mais abrangente do que a
probabilidade do proprio voxel v ser SB no atlas, que € outro atributo,
descrito na Secao 6.5.5. Sendo SB; o valor da mascara probabilistica

de SB no atlas, este atributo € calculado por:

1Z|

1
SBY Z—ZSB-.
Pz L
i=

6.5.2 Atributos relativos ao centro de gravidade do cérebro

O centro de gravidade (COG, do inglés Center Of Gravity), ou centro de
massa, € uma propriedade de qualquer objeto, e descreve o local médio do seu
peso; ou ainda como o local onde o peso esta igualmente distribuido em todas

as direcoes.

Neste trabalho, o COG é utilizado como um ponto de referéncia para
determinar a localizacéo espacial do voxel v através de uma coordenada polar,
dentro do volume da préopria imagem FLAIR. Os atributos relativos ao centro de
gravidade correspondem as caracteristicas do vetor formado entre o ponto do

COG e o voxel de interesse v, conforme mostrado na Figura 56.
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Figura 56: Vetor (em vermelho) formado entre o centro de gravidade (cog, em azul) e o voxel
de interesse (v, em verde). O vetor é composto pelo médulo (|cogv]), o angulo azimutal (6, em
amarelo) e o &ngulo zenital (@, em laranja).

Fonte: o autor

Dados os pontos cog,,, representando a posicdo do centro de
gravidade, em milimetros, e v, , ,, a posi¢céo do voxel de interesse, também em

milimetros, é possivel obter o vetor cogv com as seguintes caracteristicas,

sendo cada uma delas utilizada como um atributo:

e Mddulo normalizado (m): O médulo € o tamanho do vetor. Ele é
normalizado para que este atributo possa ser comparavel entre
cérebros de distintas dimensbes. E calculado pela distancia
euclidiana entre cog e v (|[cogv|), normalizada pela area da caixa
delimitadora do cérebro, em mm. A caixa delimitadora € o menor
paralelepipedo reto possivel que contém todo o volume do cérebro
na imagem. Sejam o a, [ e p a altura, largura e profundidade da caixa
delimitadora do cérebro, respectivamente, o modulo normalizado é

calculado por:

m = \/(Cng - vx)z + (Cogy - vy)2+(cogz - vz)z
axlxp '

e Angulo azimutal (8): Representa o angulo formado entre os eixos X

e Y de cogv. E calculado por:

\/(Cng - vx)z + (Cogy - vy)z

0 = arctan
(cog, —v,)?
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e Angulo zenital (¢): Representa o angulo formado entre os eixos Y e

Z de cogv. E calculado por:

V(cogy —vy)* + (cog, — v,)*

¢ = arctan
(cogx — vx)?

Este trabalho utiliza a ferramenta fslutils, do pacote FSL, para calcular o
centro de gravidade do cérebro, e a ferramenta fslstats, também do pacote FSL
para calcular a caixa delimitadora do cérebro que € usada para normalizar o

modulo do vetor.

6.5.3 Atributos relativos ao liquido cefalorraquidiano

No cérebro, a SC é geralmente encontrada proxima do LCR. Por
exemplo, a area cortical, que é a area externa do cérebro, é composta de SC
[174]. H& outras areas de SC profunda, que encontram-se em areas internas a
SB, como 0s nucleos de base. J& a SB encontra-se em areas internas do
cérebro. Na medula, no entanto, a SC é externa, enquanto a SB € interna [7].
Sendo assim, atributos que descrevam relagdes entre o voxel de interesse e

areas de LCR que o circundam podem ser importantes para a classificacao.

Os atributos descritos nesta secdo baseiam-se na seguinte premissa:
como o cérebro é envolto por LCR, em qualquer imagem FLAIR, a partir de
qualquer voxel considerado tecido, seja SC ou SB, ao mover-se em qualquer
direcéo, o primeiro voxel ndo-tecido que for encontrado sera considerado LCR.
Pode ocorrer, apés a remocédo de cranio e fundo, de que voxels ndo-cérebro
sejam vizinhos imediatos de voxels de tecido, sem uma camada intermediaria
de LCR. Neste trabalho é assumido que estes casos devem-se ao efeito de
volume parcial, ou seja, a camada de LCR era mais fina do que o espaco fisico

representado por um Unico voxel.

Com base nestas caracteristicas, foram criados atributos que descrevem
os caminhos entre o voxel v e o primeiro voxel de LCR encontrado ao deslocar-

se em cada um dos eixos coordenados, nos dois sentidos de cada eixo.

Desta forma, define-se os voxels Icr, ; como sendo 0s primeiros voxels
ndo-tecido encontrados ao longo de cada eixo e € {x,y,z} e sentido s € {+, -}.

Assim, por exemplo, lcr, , representa o voxel mais proximo a v no eixo z, no
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sentido positivo. Semelhantemente, o caminho entre v e Icr, ; € denominado
Ce,s = {V0, V1) o Vaist, -1}, S€ENDO v; 0s valores dos voxels que compde o

caminho.

A Figura 57 mostra um exemplo de uma imagem FLAIR, com v
representado na cor verde, Icr, ., na cor vermelha, lcr,_, na cor azul e os

caminhos c, ;. € ¢, em tons de vermelho e azul, respectivamente.

Figura 57: Caminho do voxel de interesse até o primeiro voxel LCR no eixo X, no sentido
positivo; e no eixo y, no sentido negativo
Fonte: o autor

Para cada eixo e e sentido s, seja res, 0 comprimento fisico
representado por cada voxel da imagem no eixo e, em mm, a distancia d,

entre v e lcr, 5, em mm, é calculada por:
des = |ce,5| X res,.

Além da distancia, para cada eixo e e sentido s, € calculada a variacédo
média dos valores dos voxels que compde o caminho c, . A variagdo média de
valores, denominada var, ¢, captura o qudo regular (valores baixos) ou irregular
(valores altos) € o caminho entre v e lcr, ¢, € € calculada por:

(0, se|cels| =1

|Ce.5|

Z v, — Vi_1, se |Ce,s| > 1.

i=2

Var, s = J

|ce,s| -1

Além destes, sendo d;,, € dmax, r€Spectivamente o menor e o0 maior
valores entre d,_ e d, ., para cada eixo e € calculado o deslocamento relativo

dr,. Este atributo indica o quanto v esta mais proximo do centro (valores
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proximos a 0,5) ou da borda (valores proximos a 1) do caminho entre lcr, _ e
ler, 4, € € calculado por:

dmin

dr,=—————
¢ dmin + dmax

Desta forma temos a distancia de v ao LCR em cada sentido, a
variabilidade do trajeto e o deslocamento dentro de cada eixo. Para a geracéo
dos atributos efetivamente utilizados pelo classificador, tanto os atributos que
dependem de um sentido especifico: distancia e variabilidade, quanto os
atributos de deslocamento em cada eixo, s&o ordenados do menor ao maior.
Desta forma obtém-se uma independéncia aproximada a rotacéo, limitado ao
fato de que apenas os 3 eixos sdo percorridos, e ndo angulos arbitrarios.

Semelhantemente, as distancias relativas sdo ordenadas da menor & maior.

Finalmente, para descrever as relacdes entre v e seus vizinhos LCR em
mais de um sentido simultaneamente, sdo considerados como atributos
adicionais as médias das 2 e das 3 menores distancias, em milimetros. Sendo
D ={d,,d,, ...,d¢} as distancias em cada eixo e direcdo, ordenados de menor a

maior, os atributos das médias das menores distancias sao:

dy, + d,
dm;, = ———=.

dy +d, +ds

dmy = ———2—.

Assim, o nimero total de atributos relativos ao LCR é de 17:

e 6 atributos representando as distancias, em milimetros, de v até o

LCR mais préximo em cada eixo e sentido, do menor ao maior;

e 6 atributos representando as variabilidades dos caminhos de v até o
LCR mais préximo em cada sentido, ordenados segundo as

distancias correspondentes;

e 3 atributos representando os deslocamentos relativos em cada eixo,

ordenados de menor a maior;

e 2 atributos representando as meédias das 2 e 3 menores distancias,

respectivamente.
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6.5.4 Atributos de textura

Um dos atributos de textura mais utilizados na literatura € o GLCM,

7

descrito na Secao 4.2.3. Este atributo é utilizado neste trabalho com as

seguintes premissas:

A versédo classica 2D do GLCM é utilizada. Existem extensdes do
GLCM para imagens 3D [184]. Neste trabalho, entretanto, é utilizada

apenas a versao classica;

Sao consideradas para o célculo da matriz de co-ocorréncia imagens
do plano de aquisicdo das IRM. No caso das imagens utilizadas para

validar o método proposto (ver Capitulo 7), este é o plano axial,

As relacdes de vizinhanga entre pixels utilizadas incluem os angulos

de 0°, 45°, 90° e 135°, combinados com distancias de 1, 2 e 3 pixels;

A imagem efetivamente utilizada para o célculo do GLCM é uma
matriz de 7x7 pixels, centralizada no voxel de interesse. Este

tamanho é suficiente para cobrir as distancias adotadas;

As imagens no plano de aquisicdo tém seus valores mapeados para
o intervalo entre 0 e 255. Os valores das IRM originais podem ser
representados com valores continuos, em intervalos arbitrarios, de
acordo com o scanner. Por exemplo, os valores das imagens
utilizadas no Capitulo 7 chegam a 1000. Visto que a matriz de
co-ocorréncia possui tamanho N x N, sendo N o maior valor possivel
da imagem, a matriz seria demasiadamente esparsa, considerando o

tamanho de 7x7;

As meétricas estatisticas calculadas em funcdo da matriz de
co-ocorréncia sdo: segundo momento angular (SMA), energia (E),
contraste (ct), correlacédo (cr), dissimilaridade (d) e homogeneidade
(h). Sejam V; ; o valor da matriz de co-ocorréncia na posi¢ao i,j, N o
namero de pixels na imagem, L o maior valor possivel para os pixels
da imagem, u; e o; a média e o desvio padrao dos valores da linha i
e u; e o;j a media e o desvio padrdo dos valores da coluna j, as

métricas sao calculadas por:
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e Os atributos efetivamente utilizados pelo classificador sdo gerados da
seguinte forma: € utilizada a média dos valores de cada uma das
métricas, considerando-se as matrizes de co-ocorréncia geradas
para cada uma das 12 possiveis relacdes espaciais. Assim, sao

gerados 6 atributos a partir do GLCM.

Uma questdo importante referente a utilizacdo do GLCM é a demanda
computacional. Para calcular estes atributos séo realizadas diversas operacdes
sobre matrizes, dependendo do nimero de relacdes espaciais utilizadas. Neste
trabalho s&o utilizadas 12 distintas relagfes espaciais. Ja que cada imagem
pode conter centenas de milhares, ou mesmo milhdes de voxels de tecido, a
utilizacdo deste atributo gera uma grande demanda por processamento. A
implementacgdo utilizada neste trabalho para o GLCM € a biblioteca Python
Scikit-Learn 8. O tempo para o célculo dos atributos oriundos do GLCM, bem
como os resultados obtidos com e sem este atributo sdo discutidos na

Secao 7.6.

16 http://scikit-learn.org
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Outros atributos de textura sdo gerados a partir do filtro LBP e do

gradiente da imagem, descritos nas Secfes 4.2.3.3 e 4.2.4. Semelhantemente

ao GLCM, estes atributos sédo calculados sobre a imagem da fatia que contém

o voxel de interesse, considerando-se o plano de aquisi¢cao da IRM. Os demais

atributos de textura utilizados neste trabalho sao:

O valor do voxel na imagem LBP: é utilizada a variante padréo
uniforme que prové independéncia de rotacdo e escala de tons de
cinza. Nota-se que néo ¢é utilizada a forma classica para a geracéao de
atributos do LBP, que calcula descritores para a imagem como um
todo, conforme descrito na Sec¢éo 4.2.3.3. Neste trabalho é utilizado

apenas o valor do voxel;

Magnitude do gradiente: o valor do modulo do gradiente, descrito

na Secao 4.2.4;

Angulo do gradiente: o valor do angulo de orientacdo do gradiente,

descrito na Secéo 4.2.4.

Assim, o total de atributos oriundos de textura utilizados neste trabalho
séo 9, sendo 6 oriundos do GLCM, 1 do LBP e 2 do gradiente.

6.5.5 Atributos oriundos dos atlas

Sé&o utilizados os seguintes atributos oriundos dos atlas descritos na

Secdao 6.4:

Probabilidade de SB no atlas: Valor da mascara probabilistica de

SB no atlas GG para o voxel em questéo;

Probabilidade de SC no atlas: Valor da mascara probabilistica de

SC no atlas GG para o voxel em questao;

Razao entre as probabilidades de SB e SC no atlas: Indica o
guanto o atlas favorece uma das duas probabilidades em detrimento
de outra. Assume valor 0 se ambas as probabilidades séao
semelhantes, maior do que 0 se SB € mais provavel e menor do que
zero se SC € mais provavel. Sejam psz € psc as probabilidades de

SB e SC, respectivamente, no atlas, € calculada da seguinte forma:
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( Lpsc=0
PsB
—,PsB = Psc
Psc

Tsp sc = Y 0,psc =0 ;

Psc
——,Psc > PsB
PsB

\ —1,psp =0

e Probabilidade de nucleos de base no atlas: Valor da mascara

probabilistica de nucleos de base no atlas para o voxel em questao;

e Regido estrutural MNI: Valor categérico determinado pelo voxel
correspondente no atlas de regiées MNI, no intervalo entre O e 9;

e Regido cortical Harvard-Oxford: Valor categorico contendo o valor
do voxel no atlas de regides corticais do Harvard-Oxford, no intervalo
entre O e 48;

e Regido subcortical Harvard-Oxford: Valor categorico determinado
pelo valor do voxel no atlas de regides corticais do Harvard-Oxford,

no intervalo entre O e 21.

Desta forma, € gerado um total de 7 atributos oriundos dos atlas. Os
atributos categéricos sé@o representados através da codificacdo inteira-binaria.
N&o foi considerada a codificacdo 1-de-n pois seriam gerados 82 atributos
apenas para representar as regides, um numero maior do que todos 0s outros

atributos do conjunto de dados.

6.6 Normalizagao dos valores do conjunto de dados

Alguns algoritmos de classificacdo sé@o sensiveis ao intervalo dos valores
do conjunto de dados [71,72]. Para estes, € importante que os valores de todos

os atributos estejam distribuidos dentro do mesmo intervalo.

Assim, neste trabalho o conjunto de dados gerado € normalizado de
forma que o menor valor de um atributo seja representado por 0, enquanto o
maior valor seja representado por 1. Sendo min e max 0 menor e 0 maior
valor, respectivamente, para um determinado atributo, o valor normalizado

norm, para um valor original val, € dado por:

val — min
norm = ——,
max — min
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6.7 Treinamento do classificador

A base de treino gerada a partir das imagens FLAIR é utilizada como
entrada em um algoritmo de classificacdo. Conforme apresentado na Secéo
3.2, existem diversos modelos de classificagdo comumente utilizados, cada um
deles dispondo de distintos algoritmos. Neste trabalho foram avaliados os

seguintes algoritmos:

e Multi-Layer Perceptron (MLP): Classificador que utiliza redes
neurais. A implementacédo utilizada é o Keras '/, que é uma biblioteca
em Python que utiliza internamente o TensorFlow ® para a
manipulagéo da rede neural. Esta biblioteca permite o treinamento da
rede neural com processamento realizado na GPU;

e Random Forest (RF): Este classificador € utilizado em alguns dos
trabalhos encontrados na literatura (ver Se¢éo 5.1.3), e geralmente
apresenta bons resultados por ser pouco sujeito a méaximos locais. E

utilizada a implementacéo da biblioteca Python Scikit-Learn °.

Um outro algoritmo bastante utilizado na classificacdo é o SVM. Porém,
segundo a biblioteca Scikit-Learn ?°, a complexidade do SVM é mais do que
quadratica, ndo sendo viavel para conjuntos de dados com mais de algumas
dezenas de milhares de registros de treino. Como um unico volume de IRM
pode conter centenas de milhares, ou mesmo milhdes de voxels, 0 SVM néo foi

considerado neste trabalho.

6.8 Classificacdo dos registros

Apos o treinamento do classificador, o resultado € um modelo de
classificacdo que pode ser persistido e posteriormente utilizado para classificar
voxels oriundos de outras imagens FLAIR, previamente desconhecidas durante

a fase de treinamento.

Para que uma imagem FLAIR possa ser classificada, ela deve ser

submetida as seguintes operacdes: Pré-processamento, Segmentagcdo da

17 https://keras.io

18 https://www.tensorflow.org

19 http://scikit-learn.org

20 http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
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FLAIR em LCR e tecido, Célculo de atributos e Normalizacdo dos valores
do conjunto de dados. A partir dos voxels segmentados como tecido na
Segmentacdo da FLAIR em LCR e tecido é gerado um conjunto de teste
compativel com o conjunto de treino utilizado pelo classificador. Este conjunto
de teste € entdo submetido ao modelo de classificacdo, que atribui para cada

voxel uma das classes, SC ou SB.

6.9 Geracado da segmentacéao final

Quando uma ferramenta convencional de segmentacdo de tecidos
cerebrais € utilizada para segmentar tecidos em uma imagem T1, como no
caso da FAST, do pacote FSL, ou do Atropos, do pacote ANTs, € gerado um
volume segmentado com o mesmo formato da imagem de entrada, cujos

valores dos voxels sdo: 0 = ndo-cérebro, 1 =LCR, 2 =SC e 3 = SB.

Conforme discutido na Secédo 6.2, € possivel segmentar a modalidade
FLAIR entre tecido e LCR com ferramentas convencionais de segmentacao de
tecidos cerebrais, porém estas ndo conseguem distinguir entre SC e SB.
Assim, este trabalho ndo se propde a segmentar o LCR, delegando a
segmentacdo deste tipo de tecido a ferramenta utilizada na Segmentacao da
FLAIR em LCR e tecido. Neste trabalho € utilizado o script antsAtroposN4.sh,
do pacote ANTSs.

Assim, para a geracao da Segmentacao final, utiliza-se os voxels LCR
da Segmentacdo da FLAIR em LCR e tecido para gerar o valor 1, e o
resultado da classificacdo, que indica se 0s voxels correspondem a SC ou SB,

para gerar, respectivamente, os valores 2 e 3 do volume final.

6.10 Considerac0des finais

Para a segmentacéo de tecidos diretamente em IRM do tipo FLAIR, a
metodologia apresentada neste trabalho propde uma série de operacgdes, do
pré-processamento ao treinamento do modelo para a etapa de treinamento; e
do pré-processamento a geracdo do volume final para a segmentacdo de
imagens FLAIR previamente desconhecidas.

7

Um passo do processo que destaca-se € o de calculo dos atributos.

Além de utilizar atributos encontrados na literatura, como estatisticas sobre os
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vizinhos, sdo propostos uma série de atributos novos neste trabalho, a fim de
enriquecer o conjunto de dados, e auxiliar o classificador. Os atributos

propostos neste trabalho séo:
e Percentual de vizinhos LCR,;
e Percentual de vizinhos SB no atlas;
e Atributos relativos ao centro de gravidade do cérebro;
e Atributos relativos ao liquido cefalorraquidiano;

e Atributos oriundos dos atlas, especialmente a razdo entre a
probabilidade de SB e SC e quais atlas sao utilizados.

O conjunto de dados gerado para AM possui um total de 50 atributos. A
Tabela 4 apresenta uma sumarizacdo do namero de atributos, agrupado pela

categoria dos atributos.

Tabela 4: Numero de atributos gerados no conjunto de dados.

Tipo de atributo | Namero de atributos
Valor do voxel 1
Vizinhos 13
COG 3
LCR 17
Textura 9
Atlas 7
TOTAL 50

Os resultados obtidos na aplicacdo da metodologia, bem como a anélise
do conjunto de dados gerado, selecdo do algoritmo de classificacdo mais
apropriado, selecdo dos atributos para o melhor resultado possivel, bem como

as discussdes dos resultados obtidos sdo descritos no Capitulo 7.
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7 EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSAO

Para validar a metodologia proposta, bem como determinar qual
classificador, seus parametros e o conjunto de atributos utilizados, foi

executada uma série de testes, descritos a seguir.

Uma das aplica¢gOes potenciais da metodologia proposta neste trabalho,
para segmentacdo de tecidos diretamente em imagens FLAIR, é determinar se
hiperintensidades em imagens FLAIR ocorrem em SB, 0 que caracterizaria

LSBs. Tendo em vista essa aplicacéo, a SB é considerada a classe “positiva”.

Para cada execucdo de classificacdo descrita neste capitulo, sao
reportadas as seguintes métricas, descritas na Secao 3.3:

e Acuracia (ACC): Representa o total de acertos, seja para SC ou SB;

e DSC SB: indice de similaridade de Dice entre a segmentacdo obtida
na execucao e a segmentacao de treino, considerando-se apenas 0s
voxels de SB. Considerando a aplicacdo da segmentacao de tecidos
para confirmar a posicdo de LSB, esta métrica é importante, pois
indica 0 quanto a mascara de SB gerada a partir da execucéo

assemelha-se a esperada;

e DSC SC: indice de similaridade de Dice entre a segmentacdo obtida
na execucao e a segmentacao de treino, considerando-se apenas 0s
voxels de SC. Esta métrica € importante quando o objetivo da

segmentacédo de tecidos € mensurar o volume cortical.

Além destas métricas, o Apéndice D reporta para cada execucao, para
cada paciente, a sensibilidade (SENS), a especificidade (SPEC), o valor
preditivo positivo (VPP) e o valor preditivo negativo (VPN), também descritos

na Sec¢ao 3.3.

Todas as execucdes foram rodadas em um laptop Dell Alienware, com
processador Intel Core i7-6700 de 2.60GHz, com 16GB de RAM, e com uma
placa de video NVIDIA GeForce GTX 1060, com 6GB de RAM.

Neste capitulo € apresentado o conjunto de IRMs utilizadas para a
validacdo do método proposto (Secao 7.1), bem como descrito o conjunto de

dados gerado a partir dessas imagens (Secéo 7.2) e apresentado o protocolo
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de validagdo do método proposto (Secdo 7.3). ApOs, sdo selecionados o
classificador utilizado no método (Secao 7.4), seus parametros (Secdo 7.5), o
conjunto de atributos efetivamente utilizado (Secéo 7.6). Também € avaliado se
h&4 ganhos com a utilizacdo de um método de pds-processamento dos
resultados da classificacéo (Secao 7.7). Entdo, sado apresentados os resultados
obtidos com as imagens de validacéo (Secdo 7.8) e com as imagens do projeto
MRBrainS (Secao 7.9). Finalmente, os resultados obtidos foram comparados
com outros métodos de segmentacao de tecidos que utilizam a modalidade T1,
descritos no Capitulo 5 (Sec¢éo 7.10).

7.1 Conjunto de imagens utilizado para validagcdo do método

As IRM utilizadas neste trabalho foram geradas pelo Instituto do Cérebro
(InsCer), do Hospital Sdo Lucas (HSL) da PUCRS para um estudo de
Esclerose Mdltipla (EM), aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa
(CAAE: 23949813.7.0000.5336).

O conjunto conta com imagens de 35 pacientes. As informacdes que
possam identifica-los foram removidas. Os pacientes sao divididos em trés
grupos, e possuem suas imagens identificadas por um cddigo no formato

ESCMxxx, cuja numeracao varia de acordo com o grupo:

e 12 pacientes com diagnéstico de EM, e que ja receberam tratamento
prévio para a doenca. Seus identificadores possuem o primeiro digito
com valor 0, como ESCM001 e ESCM002;

e 12 pacientes com diagnostico de EM, mas que jamais realizaram
tratamento para a doenca. Seus identificadores possuem o primeiro
digito com valor 1, por exemplo, ESCM101 e ESCM102;

e 11 pacientes de controle, que ndo possuem diagnostico de EM. Seus
identificadores possuem o primeiro digito com valor 5, tais como:
ESCM501 e ESCM502.

As imagens dos 35 pacientes foram adquiridas nas modalidades T1 e
FLAIR em um scanner 3 Tesla General Eletric HDxT. As imagens T1 foram
adquiridas com TR = 34ms, TE = 4ms, flip angle = 20°, com voxels isotropicos

de 1,0x1,0x1,0mm no plano axial. Ja as imagens FLAIR foram adquiridas com
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sequéncia de spin echo utilizando Tl =2.280ms, TR =8.000ms, TE = 102ms,
flip angle = 90°, com voxels isotropicos de 1,0x1,0x1,0mm, também no plano
axial. As dimensdes de todas as imagens de cada modalidade s&o iguais: as
imagens T1 possuem 196 fatias (imagens no plano de aquisicdo), cada uma
medindo 240x240 pixels; enquanto as imagens FLAIR possuem 256 fatias, com
180x256 pixels cada.

Estas imagens ndo possuem segmentacdo manual de tecidos para o
treinamento. Assim, as imagens T1, sdo segmentadas de forma automatica, e
tém suas segmentacOes corrigidas a partir da Segmentacdo da FLAIR em
LCR e tecido conforme descrito na Secdo 6.3. As caracteristicas das
segmentacOes de treino para cada paciente no conjunto de imagens estédo
descritas na Tabela 5. Na média, os cérebros possuem 1.458.261 voxels
cerebrais, sendo constituidos por 19,7% de LCR, 44,1% de SC e 36,2% de SB.
Um total de 51.039.139 de voxels sdo considerados cérebro, dos quais
22.509.660 sdo SC e 18.527.272 SB, resultando em um total de 41.036.932

voxels de tecido, que serdo potencialmente utilizados como treino e teste.

Tabela 5: Descricdo da segmentacéo de treino gerada a partir das imagens T1 dos 35
pacientes do conjunto de imagens utilizado neste trabalho.

Paciente Total LCR SC SB
ESCMO001 1.222.053 23,7% 42,0% 34,3%
ESCMO002 1.335.784 19,8% 46,5% 33,7%
ESCMO003 1.428.255 21,9% 41,6% 36,5%
ESCM004 1.652.044 18,0% 47,2% 34,8%
ESCMO005 1.345.186 28,2% 39,0% 32,8%
ESCMO006 1.581.415 19,3% 44,8% 35,9%
ESCMO007 1.510.430 19,9% 45,3% 34,8%
ESCMO008 1.471.772 24,3% 39,5% 36,2%
ESCMO009 1.478.916 21,3% 43,0% 35,7%
ESCMO010 1.566.182 23,0% 38,2% 38,8%
ESCMO011 1.508.240 20,3% 39,5% 40,2%
ESCMO012 1.446.048 21,2% 47,1% 31,7%
ESCM101 1.581.386 16,7% 47,2% 36,0%
ESCM102 1.438.938 21,7% 41,8% 36,5%
ESCM103 1.417.849 20,0% 43,4% 36,6%
ESCM104 1.353.534 22,2% 43,6% 34,2%
ESCM105 1.289.345 20,2% 45,8% 34,0%
ESCM106 1.330.641 18,4% 43,4% 38,1%
ESCM107 1.415.375 21,7% 39,9% 38,4%
ESCM108 1.480.603 18,0% 43,8% 38,2%
ESCM109 1.448.616 15,5% 48,9% 35,6%




144

7.2

Paciente Total LCR SC SB

ESCM110 1.360.973 19,2% 43,6% 37,1%
ESCM111 1.273.725 25,3% 40,8% 33,9%
ESCM112 1.331.706 17,2% 48,1% 34,7%
ESCM501 1.813.832 16,9% 46,7% 36,4%
ESCM502 1.675.914 15,5% 46,6% 38,0%
ESCM503 1.375.398 18,4% 40,0% 41,5%
ESCM505 1.601.614 17,5% 45,3% 37,2%
ESCM506 1.337.474 18,7% 46,5% 34,7%
ESCM507 1.565.838 17,7% 46,7% 35,6%
ESCM509 1.347.095 17,1% 47,6% 35,3%
ESCM510 1.380.676 18,2% 45, 7% 36,2%
ESCM511 1.581.593 19,8% 43,4% 36,8%
ESCM512 1.602.367 17,9% 43,0% 39,0%
ESCM513 1.488.322 14,9% 46,3% 38,8%
Média 1.458.261 19,7% 44,1% 36,2%
Total 51.039.139 | 10.002.207 | 22.509.660 | 18.527.272

Descricdo do conjunto de dados gerado para AM

Para viabilizar as diversas execuc¢des dos experimentos, reportadas nas
proximas secoes, foi gerado, de uma Unica vez, um conjunto de dados a partir
das imagens dos 35 pacientes. Foram aplicadas sobre cada uma das imagens
FLAIR as seguintes operacdes, descritas no Capitulo 6: Pré-processamento;
Segmentacdo da FLAIR em LCR e tecido; Preparacdo da segmentacéo de

treino; Registro dos atlas e Calculo de atributos.

Apesar de todos 0s exames possuirem a mesma quantidade de fatias,
nem todas estas contém voxels de tecido cerebral. Conforme descrito na
Secdo 6.8, somente podem ser submetidos ao classificador voxels que
representam tecido. Assim, as fatias que possuem apenas voxels de LCR e
fundo sdo desnecessarias ao processamento proposto neste trabalho, e foram
ignoradas. Para determinar quais 0s voxels representam tecido, foram
utilizadas duas segmentacdes: a Segmentacdo de treino e a Segmentacao
da FLAIR em LCR e tecido. Apenas voxels considerados tecidos em ambas
as segmentacdes foram incluidos no conjunto de dados. A Tabela 6 apresenta
0 numero de fatias que possuem voxels validos em cada exame, o numero total
de voxels em cada exame, bem como a distribuicdo entre os tipos de tecido

segundo a Segmentacéao de treino.
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Tabela 6: Quantidade de fatias e voxels efetivamente utilizados no conjunto de dados utilizado
como treino e teste de classificacdo

Paciente Fatias Total de voxels SC SB
ESCMO001 122 932.817 55,1% 45,0%
ESCMO002 128 1.071.115 58,0% 42,0%
ESCMO003 129 1.116.119 53,3% 46,7%
ESCMO004 143 1.354.967 57,5% 42,5%
ESCMO005 128 966.099 54,3% 45,8%
ESCMO006 142 1.276.491 55,5% 44,5%
ESCMO007 141 1.209.540 56,5% 43,5%
ESCMO008 134 1.113.849 52,2% 47,8%
ESCMO009 136 1.164.070 54,6% 45,4%
ESCMO010 138 1.206.825 49,6% 50,4%
ESCMO011 140 1.202.363 49,5% 50,5%
ESCM012 133 1.138.979 59,8% 40,2%
ESCM101 139 1.316.727 56,7% 43,3%
ESCM102 135 1.126.332 53,4% 46,6%
ESCM103 135 1.134.102 54,3% 45,7%
ESCM104 127 1.053.705 56,0% 44,0%
ESCM105 132 1.028.604 57,4% 42,6%
ESCM106 129 1.085.360 53,3% 46,7%
ESCM107 126 1.109.067 50,9% 49,1%
ESCM108 135 1.214.601 53,4% 46,6%
ESCM109 138 1.223.925 57,8% 42,2%
ESCM110 130 1.099.325 54,0% 46,0%
ESCM111 130 951.810 54,7% 45,4%
ESCM112 123 1.103.422 58,1% 41,9%
ESCM501 149 1.507.537 56,2% 43,8%
ESCM502 134 1.416.912 55,1% 44,9%
ESCM503 129 1.121.988 49,1% 50,9%
ESCM505 142 1.321.768 54,9% 45,1%
ESCM506 129 1.087.144 57,3% 42, 7%
ESCM507 138 1.288.810 56,8% 43,2%
ESCM509 136 1.116.865 57,5% 42,5%
ESCM510 135 1.130.169 55,8% 44,2%
ESCM511 135 1.269.230 54,1% 45,9%
ESCM512 130 1.314.987 52,4% 47,6%
ESCM513 133 1.265.991 54,4% 45,6%
Média 133,8 1.172.617,6 54,8% 45,2%
Total 4.683 41.041.615 22.509.660 18.531.955

Assim, a partir de ambas as segmentacdes (Segmentagéo de treino e

Segmentacdo da FLAIR em LCR e tecido) das imagens dos 35 pacientes

foram gerados 41.041.615 registros, cada um representando um voxel. Destes,
54,8% correspondem a SC e 45,2%, a SB. Na media, foram gerados 1.172.618
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registros por imagem. Se comparado a segmentacdo apenas da imagem T1,
descrita na Tabela 5, que possui de 41.036.932 de voxels SC ou SB, verifica-se
que foram descartados foi de apenas 4.683 voxels, ou 0,01%, que sdo os

voxels considerados LCR na FLAIR, porém SB na T1.

Cada registro do conjunto de dados é descrito por 51 atributos, definidos
na Secdo 6.5. O intervalo de valores para cada atributo € apresentado na
Tabela 7. Os atributos finais do conjunto de dados sado normalizados com base

nos valores apresentados nessa tabela, através da estratégia descrita na

Secdao 6.6.
Tabela 7: Intervalos dos atributos do conjunto de dados.
Atributo Minimo Méximo
Valor do voxel na FLAIR 11,3972 1000,0000
Vizinhos: média 66,9681 983,1950
Vizinhos: variancia 13,5523 161250,0000
Vizinhos: obliquidade -12,1412 6,2398
Vizinhos: curtose -1,8726 160,9242
Vizinhos: energia 0,0001 0,3460
Vizinhos: entropia 0,2746 9,1975
Vizinhos: % de LCR 0,00% 99,56%
Vizinhos: % de SB no atlas 0,00% 100,00%
Percentil 1% 0,0000 941,1526
Percentil 10% 0,1324 976,0884
Percentil 50% 28,5755 987,7713
Percentil 90% 102,2885 998,9922
Percentil 99% 183,1110 1000,0000
Transi¢bes LBP 0,0000 25,0000
Gradiente: magnitude 0,0000 17495,5153
Gradiente: angulo -3,1416 3,1416
GLCM: contraste 19,1667 1153963,6667
GLCM: dissimilaridade 19,1667 6265,0000
GLCM: homogeneidade 0,2312 63,3340
GLCM: energia 8,1761 63,3986
GLCM: correlacédo 0,9922 1,0000
GLCM: segundo momento angular 67,3333 4145,3333
COG: distancia (x10.000) 0,0000 3,2301
COG: angulo azimutal 0,0000 1,5708
COG: angulo zenital 0,0000 1,5708
Atlas: probabilidade de SB 0,00% 100,00%
Atlas: probabilidade de SC 0,00% 99,97%
Atlas: razo entre SB e SC -1,0000 1,0000
Atlas: probabilidade de génglios basais 0,00% 100,00%
Atlas: regido MNI 0 9
Atlas: regido cortical Harvard-Oxford 0 48
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Atributo Minimo Maximo
Atlas: regido subcortical Harvard-Oxford 0 21
LCR: distancia 1 1,0000 60,0000
LCR: variacéo 1 0,0000 45,4092
LCR: distancia 2 1,0000 64,0000
LCR: variagéo 2 0,0000 29,4106
LCR: distancia 3 1,0000 81,0000
LCR: variacdo 3 0,0000 30,5412
LCR: distancia 4 1,0000 95,0000
LCR: variagdo 4 0,0000 50,0145
LCR: distancia 5 1,0000 111,0000
LCR: variagdo 5 0,0000 43,3438
LCR: distancia 6 1,0000 178,0000
LCR: variacdo 6 0,0000 49,2921
LCR: deslocamento 1 0,0056 0,5000
LCR: deslocamento 2 0,0089 0,5000
LCR: deslocamento 3 0,0123 0,5000
LCR: média das 2 menores distancias 1,0000 60,0000
LCR: média das 3 menores distancias 1,0000 60,5000

Também sado apresentados, na Figura 58, os histogramas com as
distribuicdes dos valores de cada atributo do conjunto de dados gerado. Estes
histogramas permitem uma avaliagéo visual de como cada atributo é capaz de
diferenciar entre as classes. Na figura, a SB € exibida em azul, enquanto a SC,

em vermelho.

Pode-se perceber, através da analise dos histogramas, que ndo ha um
atributo que, de forma isolada, separe claramente as classes, como é o caso
do valor dos voxels da T1, exibido na Figura 41, da Sec&do 5.1.1. Assim
percebe-se a necessidade do classificador capturar combinacdes de atributos

gue possam ser usados para distinguir entre as classes.

Individualmente, os atributos que mais discriminam entre as classes sao
aqueles oriundos das mascaras probabilisticas de tecido no atlas,
especialmente o Percentual de SB nos vizinhos e Razéo entre SB e SC.
Conforme demonstrado no Apéndice C, a acuracia da segmentacgdo por atlas &
de 69,9%, o0 que indica que apenas com esses atributos pode-se discriminar
boa parte dos voxels entre as classes. Poréem, uma segmentacdao mais robusta
necessita de mais atributos para poder segmentar a base de dados com uma

maior acurdcia.
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Além dos atributos oriundos do atlas, destacam-se visualmente as
distancias em relacdo ao LCR, especialmente em relacdo as menores
distancias. Isto pode ser explicado porque a SC geralmente encontra-se

proxima ao LCR.
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LCR: variagdo 3
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Figura 58: Histogramas dos valores dos atributos da base de dados.
Fonte: o autor
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Uma questdo importante referente aos atributos € o tempo necessério
para calcula-los. A Tabela 8 mostra o tempo, em segundos, despendido para o
calculo dos atributos para cada paciente do conjunto de dados, com e sem o
GLCM. O tempo médio para calcular todos os atributos para um paciente é de
51.058 segundos, ou cerca de 14 horas e 11 minutos. Este € um tempo
consideravelmente alto, visto que a segmentacdo de cada imagem FLAIR
depende desta operacdo. Conforme discutido na Sec¢éo 6.5.4, o GLCM
demanda um alto tempo computacional, por envolver uma série de célculos
matriciais para cada voxel. Assim, foi também medido o tempo sem que sejam
calculados os atributos do GLCM, e verificado que o tempo médio é reduzido
para 3.443 segundos, ou cerca de 1 hora para cada paciente. Apesar de ser
um tempo ainda elevado, é de apenas 6,7% do tempo demandado quando o
GLCM ¢é incluido. Assim, a selecdo de atributos, descrita na Secao 7.6,

considera esta questéao.

Tabela 8: Tempo para o célculo de atributos do conjunto de dados, total e sem 0 GLCM

. Tempo com todos os Tempo sem GLCM
Paciente .
atributos (segundos) (segundos)
ESCMO001 50.029 3.070
ESCMO002 45,337 2.898
ESCMO003 44,322 3.117
ESCMO004 58.318 3.654
ESCMO005 52.844 2.969
ESCMO006 66.396 4,117
ESCMO007 48.644 3.010
ESCMO008 42.644 3.342
ESCMO009 54,575 3.440
ESCMO010 62.206 3.956
ESCMO011 63.824 3.328
ESCMO012 44.160 3.909
ESCM101 52.808 4.430
ESCM102 52.803 3.734
ESCM103 59.405 2.800
ESCM104 56.083 3.935
ESCM105 48.797 4,162
ESCM106 48.062 3.828
ESCM107 28.823 3.661
ESCM108 29.767 3.681
ESCM109 64.452 3.277
ESCM110 53.606 4.496
ESCM111 34.986 2.748
ESCM112 25.609 4,011
ESCM501 33.252 3.918
ESCM502 73.128 2.884
ESCM503 44.319 2.302
ESCM505 53.146 2.616
ESCM506 54.262 2.125
ESCM507 59.971 2.521
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Paciente Ter_npo com todos os Tempo sem GLCM
atributos (segundos) (segundos)
ESCMS509 59.642 4.218
ESCM510 46.062 3.093
ESCM511 50.471 4.793
ESCM512 61.685 3.468
ESCM513 62.587 3.000
Média 51.057,9 3.443,2
Total 1.787.025 120.511

7.3 Protocolo de validacdo do método proposto

Uma série de experimentos, descritos nas proximas secfes, foram
realizados para determinar qual classificador, parametros do classificador e
atributos efetivamente utilizados. O protocolo utilizado para as execucdes €
descrito a sequir.

7.3.1 Divisédo do conjunto de dados em treino e teste

Cada um dos experimentos realizados utiliza uma validagéo cruzada de
5 particbes. Descrita na Secdo 3.3, esta técnica consiste em subdividir o
conjunto de dados em 5 subconjuntos disjuntos, chamados particbes. S&o
treinados 5 modelos de classificacdo, cada um utilizando 4 particbes como
treino e uma particdo como teste. O resultado da avaliacdo € dado pela média
das avaliagbes dos 5 modelos.

Na validacdo cruzada tradicional, cada particAo € composta por um
subconjunto aleatério do conjunto de dados original. Entretanto, neste trabalho
ja que cada imagem gera um determinado numero de registros, que
representam seus voxels, as particobes foram definidas em relacdo aos
pacientes de origem. Conforme descrito na Secéo 7.1, estes pacientes estao
divididos em 3 grupos: com EM e com tratamento prévio, com EM e sem
tratamento prévio e controle. Assim, as particbes sdo geradas de forma a
distribuir, na medida do possivel, os pacientes de cada grupo entre as

particbes, conforme mostrado na Tabela 9.

Tabela 9: Distribuicdo dos pacientes e seus grupos em relagdo as particdes do conjunto de
dados utilizado para avaliar os resultados das classificacdes.

Particdo EM, com tratamento EM sem tratamento Controle
ESCMO001, ESCMO002,
1 ESCMO03 ESCM101, ESCM102 ESCM501, ESCM002
ESCMO004, ESCMO005,
2 ESCMO06 ESCM103, ESCM104 ESCM503, ESCM505
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Particdo EM, com tratamento EM sem tratamento Controle
3 ESCM007, ESCMO08 ESCMIZ>, FoCML0S. ESCMS506, ESCM507
4 ESCM009, ESCMO10 ESCMIZE, FOCMLOS, ESCMS509, ESCM510
5 ESCMO11, ESCMO12 ESCM111, ESCM112 ESCNELL oot

Desta forma, cada modelo utiliza registros oriundos de 28 pacientes para
treinamento e dos outros 7 pacientes para o teste. E importante ressaltar que
todas as imagens contribuem igualmente para os resultados, participando uma

Unica vez como teste e 4 vezes como treino.

7.3.2 Numero de fatias de treino em cada execucao

Como o conjunto de dados é consideravelmente grande, com mais de 41
milhdes de registros, e 0s experimentos descritos nas proximas secdes exigem
uma grande quantidade de execucdes, torna-se computacionalmente proibitivo
utilizar o conjunto de dados completo em cada uma delas. Assim, faz-se

necessario utilizar um subconjunto do conjunto de treino a cada execucao.

A estratégia adotada neste trabalho foi utilizar os voxels oriundos de
apenas algumas fatias das imagens de cada paciente. Entretanto, deve-se
determinar um numero de fatias que ndo impacte nos resultados de forma
significativa, e que, a0 mesmo tempo, permita o treinamento do classificador

em um tempo razoavel.

Para determinar o numero de fatias a serem utilizadas em cada
execucao, foram executados testes com 15, 25, 50, 75 e 100 fatias por imagem
de cada paciente. Foi utilizado o classificador Multi-Layer Perceptron (MLP),
descrito na Secédo 3.2.4, sempre com 5 fatias para validacdo. O MLP foi
configurado para 2 camadas ocultas, de tamanhos 512 e 256, utilizando 20
épocas para o treinamento. Foram utilizados todos os atributos do conjunto de

dados. Os resultados obtidos encontram-se sumarizados na Tabela 10.
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Tabela 10: Resultados para determinar o nimero de fatias em cada execucgéo, para 15, 25, 50,

75 e 100 fatias de treino por imagem. Para cada nimero de fatias séo reportadas as seguintes

métricas: acurécia, DSC da SB e DSC da SC. Cada métrica reporta o p-valor de diferenca em
relacdo ao nimero de fatias anterior.

Fatias | Nym:vOXels | Tempo de Acurécia DSC SB DSC SC
e treino treino (s)
15 2.606.432 102 85,1% 0,823 0,870
25 5.055.756 185 84,9% 0,820 0,868
50 11.223.855 395 86,0% 0,843 0,873
75 17.333.549 605 86,0% 0,839 0,876
100 23.496.715 813 86,6% 0,847 0,881

Para determinar se as diferencas de valores de Acuracia e DSC séo
estatisticamente significativas, foi aplicado o Teste de Willcoxon pareado, que é
um teste ndo-paramétrico que determina se a média das diferencas entre duas
medidas oriundas da mesma populacao é zero [185]. Aplicado a este trabalho,
indica se uma métrica, tal como acuracia ou DSC, variou de forma significativa
entre duas execucdes. E adotado o nivel de significancia de 5%, ou seja, 0s
testes em que o p-valor for menor ou igual a 0,05 sdo considerados
significativos. Este mesmo teste é também utilizado nas outras comparacdes

realizadas neste capitulo.

A Tabela 11 apresenta os p-valores obtidos ao comparar cada execucao
com a anterior. Pode-se perceber que, para nenhuma das métricas /
execucgodes, utilizar 25 fatias de treino melhora os resultados em relagdo a 15
fatias, considerando o nivel de significancia de 5%. Ja utilizar 50 fatias melhora
todas as métricas de forma significativa quando comparado a 25, com
p <0,0001 para acuracia e DSC de SB, e p<0,02 para DSC de SC.
Entretanto, aumentar para 75 fatias por paciente ndo melhora as métricas
quando comparado com 50. Ao aumentar para 100 fatias para treinamento, as
métricas melhoram de forma significativa, porém, o valor absoluto de ganho em
relacdo a 50 fatias é pequeno, de 0,6% para a acuracia, de 0,004 para o DSC
de SB e de 0,008 para o DSC de SC. Entretanto, o treinamento de cada
modelo com 100 fatias demora mais do que o dobro do tempo se comparado a
50 fatias, de sorte que o numero de fatias selecionado para as execucdes

realizadas neste Capitulo é de 50.
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Tabela 11: p-valores da comparacéo entre os resultados com distintas fatias das imagens
FLAIR de cada paciente utilizando o MLP com camadas de tamanhos 512 e 256

Fatias Comparado com p-valor ACC p-valor DSC SB | p-vaor DSC SC
25 15 fatias 0,5888 0,1792 0,6348

50 25 fatias < 0,0001 < 0,0001 0,0161

75 50 fatias 0,8314 0,1901 0,0855

100 75 fatias 0,0065 0,0228 0,0200

Nesta configuracao, utilizando todos os atributos, o tempo médio para o
treinamento de cada particdo da validacdo cruzada é de 395 segundos, cerca
de 6,5 minutos, de sorte que o tempo total de treino, para as 5 particbes, € de
cerca de 33 minutos. Em média, o treinamento de cada modelo conta com 11,2
milhdes de registros no conjunto de treino. Ja o teste de cada imagem, que
possui, em média, 1.172.484 voxels considerados tecido, leva, em média, 123
segundos. Assim, o tempo total de teste dos 35 pacientes € de
123 x 35 = 4.305 segundos, ou cerca de 1 hora e 12 minutos. Desta forma,
utilizando todos os atributos do conjunto de dados, o tempo total de execucao

para treino e teste é de cerca de 1 hora e 45 minutos.

7.3.3 Visualizacao do resultado da segmentacao através de imagens

Nas execucdes apresentadas neste capitulo, sdo mostradas imagens
com o resultado do teste para as imagens de algumas fatias do conjunto de
dados. Estas imagens, conforme mostrado na Figura 59, contém apenas 0s
voxels considerados tecido na Segmentacao da FLAIR em LCR e tecido.

Conforme descrito anteriormente, a classe considerada positiva é a SB,
ja que uma potencial aplicacdo deste método € a confirmacdo da posicao de
LSB. Entéo, os resultados de verdadeiros positivos (VP), exibidos em verde,
representam SB corretamente segmentada; os falsos negativos (FN), em
vermelho, representam SB segmentada como SC; os verdadeiros negativos
(VN), em ciano, representam SC corretamente segmentada; enquanto os falsos
positivos (FP), na cor rosa, representam SC segmentada como SB. Esta
codificagéo é visualizada na Figura 59.
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Legenda:

Figura 59: Exemplo da codificacdo de cores para VP, FN, VN e FP.
Fonte: o autor

7.3.4 Consideracgdes sobre o protocolo

Nas proximas secOes, sao apresentados os testes realizados para
determinar o classificador, parametros do classificador, e atributos que sé&o
efetivamente utilizados. A quantidade de possiveis combinacdes cresce de
forma fatorial, ndo sendo viavel a execucdo de todos o0s possiveis
experimentos. Assim, é testada uma variavel a cada vez, na seguinte ordem:
selecéo do classificador, selecao dos parametros do classificador e, finalmente
selecéo de atributos. Desta forma, ndo serdo testadas todas as possibilidades,
porém dentro das combinacdes testadas, sera selecionada a configuracdo com
os melhores resultados, sempre sendo verificada a relevancia estatistica das
diferencas entre execuc¢des utilizando o teste pareado de Wilcoxon, com nivel

de significancia de 5%.

7.4  Selecéo do classificador

Conforme descrito na Secédo 6.7, sdo considerados neste trabalho os
classificadores Multi-Layer Perceptron (MLP) e Random Forest (RF). Para o
MLP, foram utilizados os mesmos parametros em relacdo a Sec¢do 7.3.2. O RF
foi utilizado com os parametros padrdao, com uma excecao: a profundidade de
cada arvore foi limitada a 50 niveis, para evitar o overfitting, que ocorre quando
o classificador fica demasiadamente ajustado aos dados de treino. A Figura 60
apresenta os resultados de algumas fatias de um paciente de cada grupo, para

0os ambos os algoritmos.
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Legenda:
MLP, paciente ESCMO001 BVP I'FN EVN

Figura 60: Visualizacdo do resultado das classificacées do MLP e do RF para algumas fatias de
um paciente de cada grupo do conjunto de imagens de validacéo.
Fonte: o autor
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Um sumario dos resultados do MLP e do RF encontra-se na Tabela 12,
bem como os p-valores das diferencas entre as execucdes. Ja os resultados
detalhados para cada paciente para esses dois algoritmos encontram-se nas

Tabelas 23 e 24, respectivamente, no Apéndice C.

Tabela 12: Comparacéo entre os classificadores MLP e RF.

Métrica MLP RF p-valor
Acuracia 86,0% 86,2% 0,2654
DSC de SB 0,843 0,839 0,2318
DSC de SC 0,873 0,879 0,0030
Tempo de treinamento (médio por modelo) 395 segundos 773 segundos -
Tempo de teste (médio por paciente) 123 segundos 127 segundos -

As médias da acuracia, DSC de SB e DSC de SC foram similares entre
os classificadores MLP e Random Forest. O p-valor para cada uma dessas
métricas foi de, respectivamente, 0,2654, 0,2318 e 0,0030, de sorte que
apenas o DSC de SC foi significativamente diferente, com ligeira vantagem
para o Random Forest. Entretanto, ja que para o problema de confirmacao da
posicdo de LSB o DSC da SC é a métrica menos importante dentre estas, e 0
tempo de treinamento do MLP é consideravelmente menor, o classificador

escolhido neste trabalho é o MLP.

7.5 Selecdo de parametros do classificador

Um MLP pode ser configurado com um namero arbitrario de camadas
ocultas, e cada uma pode ser definida com tamanhos arbitrarios. Neste
trabalho foram testadas 3 distintas configuragcdes, todas com duas camadas
ocultas, cada uma com 0s seguintes tamanhos: 512 e 256, 200 e 100, 100 e

50. Quanto mais complexa € a rede, maior € o tempo de treinamento do

classificador.

Um sumario dos resultados com cada uma dessas configuracbes
encontra-se na Tabela 13. Os resultados para cada paciente da base de dados,
para cada uma das 3 configuracdes testadas encontram-se nas Tabelas 23, 25

e 26 do Apéndice C, respectivamente.
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Tabela 13: Comparacéo entre 3 distintas topologias para o classificador MLP.

Tamanhos das camadas

Métrica 512 e 256 200 e 100 p-valor
Acuracia 86,0% 86,1% 0,3764
DSC de SB 0,843 0,833 0,0088
DSC de SC 0,873 0,877 0,0825
Tempo de treinamento (médio por modelo) 395 segundos 224 segundos -
Tempo de teste (médio por paciente) 123 segundos 126 segundos -

Métrica 200 e 100 100 e 50 p-valor
Acuracia 86,1% 86,2% 0,2383
DSC de SB 0,833 0,841 0,0423
DSC de SC 0,877 0,875 0,8957
Tempo de treinamento (médio por modelo) 224 segundos 199 segundos -
Tempo de teste (médio por paciente) 126 segundos 133 segundos -

Métrica 512 e 256 100 e 50 p-valor
Acuracia 86,0% 86,2% 0,9869
DSC de SB 0,843 0,841 0,1361
DSC de SC 0,873 0,875 0,1846
Tempo de treinamento (médio por modelo) 395 segundos 199 segundos -
Tempo de teste (médio por paciente) 123 segundos 133 segundos -

Conforme demonstrado na Tabela 13, de acordo com o teste pareado de

Wilcoxon, ndo ha diferenca significativa para a acuracia entre nenhuma das
configuragdes testadas. Entre a configuragdo de 512 e 256 camadas e 200 e
100 camadas, percebe-se que o DSC de SB da primeira é melhor do que o da
segunda (p = 0,0088), porém nao ha diferenca no DSC da SC. Ao comparar as
configuracbes de 200 e 100 camadas com 100 e 50 camadas, novamente
apenas o DSC de SB possui significancia (p = 0,0423), com leve vantagem
para a ultima. Finalmente, comparando-se a configuracdo de 512 e 256 e a de
100 e 50 camadas, percebe-se que nenhuma das métricas € significativamente
diferente. Por este motivo, e por ser a configuracdo mais simples, com menor
tempo de treinamento, a configuracdo escolhida neste trabalho para o MLP é
100 e 50 camadas.

7.6 Selecdo de atributos

Uma questdo importante no AM é a selecao de atributos. Neste trabalho
foi utilizado o teste da analise das variancias (ANOVA) para determinar a
importancia de cada atributo em relacdo a classe. Foi utilizado o algoritmo
SelectKBest, do pacote Scikit-learn, que ordenou os atributos conforme

mostrado na Figura 61.
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Figura 61: Importancia dos atributos da base de dados em relacdo a classe, utilizando o teste

da analise das variancias.
Fonte: o autor

Conforme discutido na Secao 6.5.4, o calculo de atributos derivados da
GLCM demanda um grande esforco computacional. Apesar deste custo, dentre
estes, 0 atributo melhor classificado ocupa apenas a 102 posi¢do. Além disso,
conforme mostrado na Tabela 14, a exclusdo de atributos oriundos do GLCM
nao acarreta perdas significativas. Por esta razdo, ndo sao utilizados nenhum

dos atributos oriundos da GLCM.

Para a selecdo de atributos, foram comparadas com o resultado
utilizando todos os atributos, incluindo o GLCM, os seguintes conjuntos de
atributos: todos (exceto GLCM) e os 40, 30, 20, 10 e 5 atributos mais
importantes segundo a analise das variancias, também excluindo o GLCM. Os
resultados sumarizados sdo exibidos na Tabela 14, enquanto os resultados
detalhados encontram-se nas Tabelas 27, 28, 29, 30, 31 e 32,

respectivamente, no Apéndice D.
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Tabela 14: Comparacédo entre as execu¢fes com distintos conjuntos de atributos, de acordo

com as importancias atribuidas pela analise das variancias.

ACC DSC SB DSC SC
Atributos p-valor vs todos p-valor vs todos p-valor vs todos
p-valor vs anterior p-valor vs anterior p-valor vs anterior

: . 86,2% 0,841 0,875

Todos (incluindo
GLCM) ) ) )
Todos, excluindo 86,1% 0,845 0,874
GLCM 0,6942_ 0,040(? 0,2654}
86,0% 0,841 0,873
40 melhores 0,9087 0,6465 0,7064
0,1197 0,0106 0,9478
85,2% 0,832 0,867
30 melhores <0,0001 <0,0001 <0,0001
< 0,0001 < 0,0001 0,0003
83,2% 0,807 0,851
20 melhores <0,0001 <0,0001 <0,0001
< 0,0001 < 0,0001 < 0,0001
81,4% 0,790 0,833
10 melhores <0,0001 <0,0001 <0,0001
< 0,0001 < 0,0001 < 0,0001
81,0% 0,786 0,828
5 melhores < 0,0001 <0,0001 <0,0001
0,0001 0,0825 0,0003

Analisando a Tabela 14 pode-se perceber que em nenhuma das

métricas os atributos oriundos do GLCM melhoram os resultados, inclusive
pioram o DSC de SB (p = 0,0406). Pode-se ainda perceber que utilizar os 40
atributos mais importantes, excluindo-se o GLCM néo piora nenhuma das
métricas em relacdo a utilizar todos os atributos. Entretanto, novas reducdes do
namero de atributos gradualmente pioram os resultados de forma significativa.
Sendo assim, visto que ao excluir o GLCM restam 44 atributos, uma pequena
diferenca em relagdo aos 40, e que ha uma leve reducdo no DSC de SB ao
desconsiderar esses 4 atributos (p = 0,0106), sao utilizados todos os

atributos, exceto o GLCM.

7.7 Avaliacdo de métodos de pos-processamento

Os voxels da imagem de teste séo classificados de forma individual, ou
seja, o classificador pode atribuir valores de classes distintos para voxels
vizinhos. Entretanto, conforme discutido na Secdo 2.6, voxels tendem a
representar o mesmo tecido de seus vizinhos, ja que os tecidos sdo dispostos

em areas contiguas. Voxels isolados de um tipo de tecido em meio a grandes



161

guantidades de voxels de outro tipo de tecido podem representar erros de

classificacéo, e ser considerados como ruido a ser removido.

Assim, pode-se utilizar um método de pobs-processamento, como
agueles discutidos na Sec¢dao 2.6, para corrigir estes casos. Neste trabalho s&o
considerados 0s seguintes métodos de poés-processamento: MRF,
modelando-o como um filtro de remocéao de ruido, da forma como descrito na
Secdao 2.6.3; e a operacao morfolégica de fechamento, descrita na Secéo 2.6.2.
Ambos séo utilizados considerando imagens 3D binéarias, ou seja, seus voxels
devem ser compostos apenas dos valores O ou 1. Para a aplicacdo da

operacédo de pds-processamento neste caso, € utilizado o Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Aplicacdo de uma operacgéo de pds-processamento binéria sobre o resultado da
classificacédo entre SC e SB.

1. Seja S aimagem da segmentacéo, com valores fundo, SC ou SB

2. Seja M = imagem do mesmo tamanho de S. O valor de cada voxel
v é definido por:

a. 1,se S[v]=SB
b. 0, se S[v] # SB
3. Aplicar o método de pés-processamento sobre M

4. O resultado R = imagem do mesmo tamanho de S. O valor de

cada voxel v é definido por:
a. Fundo, se S|v] = fundo
b. SB,seM[v]=1
c. SC,seM[v]=0
A Figura 62 apresenta lado-a-lado os resultados sem a aplicacdo de

pbés-processamento e com a aplicacdo de cada uma das técnicas, para trés
fatias de um mesmo paciente do grupo de controle.
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Legenda:
BVP T FN MVN ®FP

Nenhum pos-
processamento

Fechamento

Figura 62: Efeito das operac¢des de pds-processamento MRF (centro) e operacao morfolégica
de fechamento (direita) em relacdo ao resultado da classificacéo (esquerda), para 3 distintas
fatias do cérebro de um paciente de controle.

Fonte: o autor

JA os resultados da aplicacdo de ambos o0s métodos de
pos-processamento encontram-se na Tabela 15. Os resultados detalhados
para cada paciente do conjunto de dados dos resultados pOs-processados
atraves do MRF e do fechamento, encontram-se nas Tabelas 33 e 34,

respectivamente, no Apéndice D.
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Tabela 15: Resultados com a aplicagao de métodos de pos-processamento MRF e operacao
morfolégica de fechamento

Método de pés- ACC DSC SB DSC sC
processamento p-valor vs nenhum p-valor vs nenhum p-valor vs nenhum
p-valor vs MRF p-valor vs MRF p-valor vs MRF
86,1% 0,845 0,874
Nenhum - - -
86,1% 0,843 0,875
MRF 0,3853 0,0039 0,1846
85,7% 0,843 0,868
Fechamento 0,0001 0,1449 <0,0001
0,0007 0,9608 < 0,0001

Conforme pode ser percebido na Tabela 15, a Unica métrica que sofreu
uma alteracao significativa com a aplicagcdo do MRF foi o DSC de SB, que foi
levemente mais baixo. Ainda assim houve diferenca significativa (p=0,0039)
porque os resultados variaram, porém em alguns pacientes houve ganho,

enquanto em outros, perda. Nas outras métricas ndo ha variacéo significativa.

Ja4 com o uso da operacdo morfolégica de fechamento, ndo houve
diferenga significativa no DSC de SB, enquanto todas as outras métricas
pioraram em relacéo a nao utilizar um método de pds-processamento ou utilizar
um MRF.

Conforme pode ser visualizado na Figura 62 e confirmado através das
métricas exibidas na Tabela 15, ndo ha ganhos com a utilizacdo de um método
de pos-processamento. Este efeito foi também observado por Desco et al.
(2001) [119]. Uma possivel explicacdo para isto, € que os atributos mais
importantes segundo a andlise das variancias (Sec¢do 7.6), que sao as
mascaras probabilisticas de tecidos, algumas métricas estatisticas dos vizinhos
e os atributos relativos ao LCR, ndo sofrem alteracdes bruscas entre os voxels
vizinhos, mas, mantém-se uniformes ou com variacdes suaves ao considerar

regides contiguas.

Sendo assim, neste trabalho ndo é utilizada nenhuma técnica de
pOs-processamento sobre o resultado da classificacao.
7.8 Resultados

Com base nos resultados apresentados até entdo, o método proposto
utiliza o classificador Multi-Layer Perceptron (MLP) com duas camadas ocultas,
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de tamanhos 100 e 50, com todos os atributos descritos na Secéo 6.5, exceto

agueles oriundos do GLCM.

Os resultados detalhados desta configuracdo para cada paciente do
conjunto de dados sédo apresentados na Tabela 27, no Apéndice D. Na média,
a acuracia foi de 86,1%, o DSC da SB foi de 0,845 e o DSC de SC foi de 0,874.

7.8.1 Resultados por regido do cérebro

Os resultados obtidos diferem por regido do cérebro. Utilizando o atlas
de regides MNI, descrito na Secéo 6.4, o processo de treinamento e teste do
classificador foi realizado de maneira independente para cada regidao. Os

resultados, por regido, sdo mostrados na Tabela 16.

Tabela 16: Resultado da segmentacao de tecidos por regido do cérebro

Regido MNI Acurécia DSC de SB DSC de SC
Nucleo caudado 87,2% 0,880 0,860
Cerebelo 80,9% 0,717 0,853
Lobo frontal 86,7% 0,829 0,891
Insula 91,3% 0,836 0,940
Lobo occipital 80,7% 0,781 0,825
Lobo parietal 85,0% 0,821 0,870
Putdmen 81,3% 0,849 0,742
Lobo temporal 87,6% 0,806 0,908
Talamo 88,1% 0,911 0,817
Nenhuma regido no atlas 92,8% 0,957 0,758

Analisando a Tabela 16 pode-se perceber que o modelo de classificagao
obtém a maior acuracia entre os voxels que ndo enquadram-se em nenhuma
regido MNI, seguido da Insula e Talamo. Em relacdo a SB, as areas que nado
enquadram-se em nenhuma regido do atlas, que sdo predominantemente de
SB, apresentam o maior DSC de SB, seguido do talamo e do ndcleo caudado.
No cerebelo é percebido o menor valor de DSC para SB. Este resultado é
esperado, de forma que o MRBrainS ignora o cerebelo na avaliacdo dos
trabalhos submetidos. Ja para a SC, a insula, o lobo temporal e o lobo frontal
sdo as regides do cérebro com o maior DSC.

Para permitir a visualizacdo dos resultados para cada regido, é
apresentado o resultado de uma fatia de cada regido, para um paciente do

grupo de controle, na Figura 63.
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Legenda:
FN VN & FP

Nucleo caudado Cerebelo Lobo frontal

s

Lobo parietal Putamen

Nenhuma regiao
no atlas

3

Figura 63: Resultado da segmentacéo de uma fatia por regido do cérebro
Fonte: o autor

Entretanto, ndo foi observado ganho ao utilizar distintos modelos,
treinados por regido, em relacdo a treinar um Unico modelo com voxels de
todas as regibes. A acuracia e o DSC da SB foram levemente menores,
enquanto o DSC da SC foi levemente maior, conforme mostrado na Tabela 17.

Todas as diferencas, entretanto, foram estatisticamente significativas, o que
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indica que os resultados para cada paciente, que sao detalhados na Tabela 35

do Apéndice D, alteraram, porém, as médias mantiveram-se semelhantes.

Tabela 17: Comparacéo dos resultados do treinamento de um modelo por regido em relacéo ao
treinamento de um Unico modelo com todos os voxels

Modelo Acurécia DSC de SB DSCde S
Treinados por regido 86,0% 0,840 0,875
Treinado com todos os voxels 86,1% 0,845 0,874
p-valor das diferencas 0,0088 0,0475 0,0076

7.8.2 Resultados de acordo com o grau de certeza da segmentacdo da T1

O conjunto de imagens utilizado para a validacdo do método proposto
nao conta com segmentacdo manual de tecidos para o treinamento, sendo a
segmentacao de treino gerada a partir da modalidade T1, utilizando o pacote
de software ANTs. Este software, entretanto, ndo segmenta os tecidos de
forma perfeita, fazendo com que o ground truth, ou seja, o valor definitivo da

classe no conjunto de treino, também sofra uma perda.

Como resultado da segmentacdo de tecidos, o ANTs gera tanto a
segmentacdo deterministica, cujos voxels contém os valores 0 (fundo), 1
(LCR), 2 (SC) ou 3 (SB), quanto uma segmentacdo probabilistica para cada
tipo de tecido, cujos voxels possuem valores continuos entre 0 e 1,

representando o grau de certeza de que aquele voxel seja desse tipo de tecido.

Pode-se considerar que a qualidade da segmentacdo de treino varia de
acordo com o grau de certeza da segmentacdo gerada pelo ANTs. Assim, para
verificar como seriam os resultados do método proposto caso fossem utilizados
apenas voxels cujo grau de certeza é maior, foi executado todo o processo
considerando-se apenas subconjuntos do conjunto de dados, com graus de
certeza das segmentacdes da T1 variando em 80%, 90%, 95% e 99%. Os

resultados encontram-se sumarizados na Tabela 18.

Tabela 18: Resultados com distintos graus de certeza da segmentacéo de treino

Grau de certeza Acurécia DSC de SB DSC de SC
p-valor vs anterior p-valor vs anterior p-valor vs anterior
Todos os voxels 86,1% 0,845 0.874
80% 87,4% 0,870 0,878
< 0,0001 <0,0001 0,0346
90% 88,7% 0,885 0,888
< 0,0001 <0,0001 < 0,0001
95% 89,6% 0,901 0,889
<0,0001 <0,0001 0,2797
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Grau de certeza Acurécia DSC de SB DSC de SC
p-valor vs anterior p-valor vs anterior p-valor vs anterior
99% 92,0% 0,938 0,861
<0,0001 <0,0001 0,6232

Através da Tabela 18 verifica-se que a medida em que o grau de certeza
da segmentacédo da T1 aumenta, também melhoram a acuracia e o DSC de SB
de forma significativa (p < 0,0001). O DSC de SC também melhora
significativamente até o grau de 90%, ndo percebendo-se melhora para os

graus maiores do que este.

Apesar de ndo ser possivel obter o grau de certeza para imagens
previamente desconhecidas, porque isso demandaria uma segmentacao de
tecidos em SB e SC, estes resultados demonstram que o classificador utilizado
no método proposto, que utiliza imagens FLAIR, tende a errar nas areas em
que o ANTs também é mais propenso a erro, utilizando imagens T1. Estas
areas sdo especialmente as areas limitrofes entre os tecidos, conforme
pode-se perceber na Figura 64, que apresenta uma fatia para cada grau de

certeza em um paciente de controle.
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Legenda:
BMVP FN HVN

Todos os voxels

Figura 64: Comparagé&o dos resultados ao variar o grau de certeza da segmentacdo da T1
Fonte: o autor

7.9 Resultados nas imagens manualmente segmentadas do MRBrainS

Uma questéo importante em qualquer método de segmentacéo € se este
pode reproduzir os resultados em distintas imagens. Imagens obtidas através
de diferentes equipamentos apresentam graus variaveis de ruido e de

inomogeneidades, por exemplo.

Assim, €& importante que a metodologia proposta seja validada em ao
menos outro conjunto de imagens. Existem bases de dados de IRM de cérebro
disponiveis para download na Internet. Porém, a maioria delas ndo conta com a
modalidade FLAIR, como é o caso do IBSR %! e do ADNI %2,

21 https://www.nitrc.org/projects/ibsr/
22 http://adni.loni.usc.edu/
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Uma base de dados disponivel na Internet que possui a modalidade
FLAIR é o MRBrainS 22 [186], que é um desafio online para avaliar métodos de
segmentacdo automatica de tecidos cerebrais. S&o disponibilizadas as
modalidades T1, T1 Inversion Recovery (T1 IR) e FLAIR. O conjunto de dados
conta com 5 imagens para treino, que possuem segmentacdo manual de
tecidos, e com 15 imagens para teste, cuja segmentacdo manual ndo é
disponibilizada. Estas imagens sdo usadas para avaliar os métodos submetidos

ao projeto, cujos resultados sédo disponibilizados online 24,

As imagens foram obtidas no plano axial, em um scanner 3T Philips
Achieva, na University Medical Center Utrecht, Holanda. A modalidade T1 foi
adquirida com TR = 7.9 ms e TE = 4.5 ms, enquanto a modalidade FLAIR, com
Tl =2.800 ms, TR =11.000 ms e TE = 125 ms. As imagens possuem voxels
anisotropicos, representando 0,96 x 0,96 x 3mm, e estdo alinhadas entre si.

As regifes do cerebelo e do tronco encefélico sdo desconsideradas no
MRBrainS, sendo que as imagens manualmente segmentadas apenas
possuem a indicacdo dos voxels que correspondem a estas areas, sem

segmenta-los entre SB e SC.

Apenas as 5 imagens de treino foram utilizadas para verificar os
resultados da metodologia proposta, ja que a segmentacdo manual esta
disponivel. Para tal, foi gerado um conjunto de dados semelhante ao descrito
na Secdo 7.2. A avaliagdo dos resultados foi realizada através de uma
validacdo cruzada de 5 particbes, com cada particdo composta dos voxels

oriundos um Unico paciente.

O numero de voxels no conjunto de dados para cada paciente, bem
como os resultados obtidos, sdo mostrados na Tabela 19. Nesta tabela
percebe-se que o numero de voxels de cada paciente é consideravelmente
menor, se comparados as imagens do conjunto de dados anterior. Isto deve-se
a gque os voxels representam 3 mm no plano de aquisi¢cdo, enquanto no outro

conjunto de dados, 1 mm.

23 http://mrbrains13.isi.uu.nl/
24 http://mrbrains13.isi.uu.nl/results.php
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Tabela 19: Resultados da aplicacdo da metodologia proposta nas imagens do MRBrainS

Paciente NUmero de voxels Acuracia DSC de SB DSC de SC
001 292.457 85,1% 0,823 0,872
002 348.342 79,8% 0,751 0,831
003 301.490 82,0% 0,785 0,846
004 277.556 84,3% 0,792 0,875
005 341.302 84,6% 0,810 0,871

Média 312.229,4 83,2% 0,792 0,859

Quanto aos resultados, os valores médios de acuracia, DSC de SB e
DSC de SC foram de 83,2%, 0,792 e 0,859, contra 86,1%, 0,845 e 0,874,
respectivamente, no conjunto de dados anterior. Os resultados foram,
respectivamente, 3,4%, 6,2% e 1,8% piores. Como hipéteses para explicar esta
piora, pode-se considerar: (a) que as imagens Sao anisotropicas, 0 que pode
distorcer especialmente os valores dos atributos baseados em vizinhos, ja que
a vizinhanca € definida em voxels e ndo em mm; e (b) o conjunto de dados é
consideravelmente menor, havendo menos exemplos de voxels para cobrir
todo o espaco possivel dos valores dos atributos, o que impacta na qualidade

do classificador.

7.10 Comparagao dos resultados com outros trabalhos

Em comparacdo com a segmentacdo apenas por atlas, descrita no
Apéndice C, que obteve acuracia de 69,9%, DSC da SB de 0,650 e DSC de SC

de 0,735, todos os resultados foram consideravelmente melhores (p < 0,0001).

Os resultados obtidos pela metodologia proposta sdo também
comparados aos resultados dos trabalhos de segmentacdo de tecidos
cerebrais descritos nas Secdes 5.1.2 e 5.1.3. Os trabalhos que reportam o DSC

dos tipos de tecido para imagens reais sdo mostrados na Tabela 20.

Tabela 20: Comparac¢éo dos resultados de DSC dos tipos de tecido cerebral deste trabalho e
de outros trabalhos que reportam estas métricas sobre IRM reais

Trabalho DSC de SB DSC de SC
Metodologia proposta com as imagens do InsCer 0,85 0,87
Metodologia proposta com as imagens 0.79 0.86
manualmente segmentadas do MRBrainS ' '
Van Leemput et al. (1999) [118] - 0,84
Desco et al. (2001) [119] 0,84 0,83
Marroquin et al. (2002) [120] 0,84 0,82
Awate et al. (2006) [126] 0,89 0,81
Bricg et al. (2008) [128] 0,87 0,80
Kasiri et al. (2010) [135] 0,76 0,83
Bendib et al. (2014) [137] 0,77 0,90
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Trabalho DSC de SB DSC de SC
Mahmood et al. (2015) [130] 0,92 0,83
Pereira et al. (2016) [142] 0,88 0,85
Média dos outros trabalhos 0,85 0,83

Ao comparar os resultados da metodologia proposta nesta tese com o0s
outros trabalhos referenciados na Tabela 20, pode-se perceber que a
metodologia proposta obteve resultados promissores. Para a identificacdo da
SB, 0 DSC do conjunto de imagens do InsCer igualou a média dos outros
trabalhos, de 0,85. No conjunto de imagens do MRBrainS, o DSC da SB foi um
pouco menor, de 0,79. Ja para a identificacdo da SC, os resultados do método
proposto foram de 0,87 (InsCer) e 0,86 (MRBrainS), superando a média dos
outros trabalhos, de 0,83. E importante destacar que este trabalho utiliza
apenas a modalidade FLAIR, enquanto todos os outros trabalhos utilizam a

modalidade T1, ou multiplas modalidades de IRMs.

7.11 Considerac0es finais

A modalidade FLAIR é a mais importante para o0 acompanhamento de
doencas como a Esclerose Mdltipla, por mostrar as lesdes caracteristicas
dessas doencas como hiperintensidades. Porém, para caracterizar lesoes,
estas devem ocorrer na SB e para poder determinar se isto ocorre, €
necessaria a segmentacdo de tecidos cerebrais, que geralmente necessita a
modalidade T1. Por isso, os trabalhos que segmentam lesGes geralmente

utilizam ambas as modalidades, T1 e FLAIR.

7

Nestes casos, a modalidade Tl é usada apenas para confirmar a
posicéo das lesdes, e pode ser considerada um exame adicional. A solicitacéo
desta modalidade foge do escopo tradicional pratica clinica, e pode representar
custos adicionais, além de impedir que um método automéatico de segmentacéo

de lesbes seja utilizado em exames antigos, 0 que € importante para

acompanhar a progressao da doenca [14].

Assim, a segmentacdo de tecidos diretamente em IRM do tipo FLAIR
pode ser importante para a pratica clinica. Esta tarefa, porém, € inédita na

literatura, segundo uma pesquisa bibliografica, descrita no Apéndice A.

A metodologia proposta neste trabalho, utiliza uma rede neural artificial
através do classificador Multi-Layer Perceptron, com um conjunto de dados
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gerado através de atributos conhecidos no processamento de imagens, bem
como atributos novos, propostos neste trabalho. Os resultados foram validados
tanto em um conjunto de imagens de 35 pacientes, adquirido no InsCer, cuja
segmentacdo manual de tecidos ndo esta disponivel; quanto nas 5 imagens do
MRBrainS que sdo manualmente segmentadas.

Os resultados mostraram-se promissores, sendo comparaveis aos de
outros trabalhos que segmentam tecidos na modalidade T1, conforme
mostrado na Tabela 20. Assim, este trabalho demonstra que h& potencial para
a segmentacao de tecidos em IRM do tipo FLAIR, abrindo uma linha de

pesquisa totalmente nova na comunidade cientifica.
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8 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A segmentacdo automatica de tecidos cerebrais em IRM, especialmente
entre SB, SC e LCR, € uma tarefa importante. Este € um tema de pesquisa que
tem despertado interesse da comunidade académica desde o final da década
de 1980, e ainda motiva novas pesquisas, por ndo ser um problema resolvido
de forma definitiva. Mesmo quando realizada de forma manual por
imaginologistas experientes, a segmentacao de tecidos cerebrais esta sujeita a
variacbes dos resultados tanto quando obtidas por profissionais distintos,
qgquanto em segmentacdes distintas do mesmo profissional [10]. Todos os
trabalhos encontrados na literatura utilizam a modalidade T1 para a
segmentacao de tecidos. Da mesma forma, a segmentacdo manual de tecidos

utiliza esta modalidade.

J& para 0 acompanhamento de doengcas como a Esclerose Mdltipla,
utiliza-se com maior frequéncia a modalidade FLAIR, que evidencia LSBs como
hiperintensidades. Entretanto, visto que hiperintensidades podem ocorrer em
qualquer area do cérebro, para confirmar a posicédo das lesdes, os métodos de
segmentacdo automatica de LSBs em IRMs do tipo FLAIR geralmente
necessitam também da modalidade T1. Porém, no acompanhamento da
Esclerose Mdltipla, € comum que o corpo clinico utilize apenas a imagem
FLAIR para identificar as LSBs, por jA possuir um conhecimento prévio da
anatomia cerebral. Nestes casos, a modalidade T1 representa um exame

adicional, que aumenta o tempo e o custo do exame [14].

Com base na revisao bibliografica realizada, foram identificados dois
trabalhos [14,15] que néo utilizam a modalidade T1 para confirmar a posicéo
das LSBs. Como alternativa, utilizam um atlas anatdbmico que possui a
segmentacdo de tecidos disponivel. Nesta abordagem, uma vez que o atlas é
registrado a uma imagem FLAIR, obtém-se a segmentacdo de tecidos para
essa imagem. Entretanto, conforme discutido no Apéndice C, os resultados da
segmentacao de tecidos apenas por atlas atingem uma acuracia de 69,9%, e
coeficiente de similaridade de Dice (DSC) para a SB de 0,650, representando
valores baixos se comparados a métodos que realizam segmentacao

automatica de tecidos utilizando a T1 ou multiplas modalidades. Nestes
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trabalhos, o DSC atinge uma média de 0,846, que é 23,2% maior do que a
segmentacdo apenas por atlas. Como resultado, tem-se que segmentacéo
apenas por atlas dificulta a correta localizacdo das hiperintensidades entre os
tecidos SB e SC.

Esta tese propds e avaliou um método para segmentar tecidos cerebrais
diretamente em IRMs da modalidade FLAIR. Para tal, foi utilizado o algoritmo

de classificacdo Multi-Layer Perceptron, que é uma Rede Neural Artificial.

Para validacdo do método, foi utilizado um conjunto de IRMs obtido pelo
Instituto do Cérebro (InsCer) da Pontificia Universidade Catdlica do Rio Grande
do Sul. Este conjunto possui imagens de 24 pacientes que possuem
diagnoéstico de Esclerose Mdltipla, bem como 11 pacientes de controle. Estdo
disponiveis tanto as modalidades T1 quanto FLAIR. Além disso, o método
também foi executado sobre o conjunto composto por 5 imagens manualmente
segmentadas do MRBrainS, que é um desafio online especifico para avaliar

meétodos de segmentacdo automatica de tecidos cerebrais em IRMs.

O primeiro passo do algoritmo desenvolvido segmenta as imagens
FLAIR em LCR e tecido, composto de SB e SC. Isto é obtido com facilidade,
pois as imagens FLAIR apresentam contraste significativo entre LCR e tecido,
seja ele SC ou SB. Entretanto, foi verificado que as areas de Nucleos de Base,
que sdo areas de tecido que apresentam intensidades baixas na FLAIR, foram
segmentadas como LCR pela ferramenta de segmentacdo automatica (Figura
65). Para corrigir esta segmentacao este trabalho utiliza um atlas probabilistico

de Nucleos de Base, registrado a FLAIR.

ApoGs a segmentacdo da FLAIR em LCR e tecido, o conjunto de dados
de treino é segmentado em SC e SB usando-se imagens na modalidade T1
aplicadas a uma ferramenta tradicional de segmentacdo, que representa o
estado-da-arte. Como segundo Valverde et al. (2015) [117], as ferramentas
automaticas tendem a segmentar o LCR dos sulcos como SC, a segmentacao
da FLAIR em LCR e tecido é utilizada para corrigir a segmentagao treino.

A partir da segmentacgéo de treino, da imagem FLAIR pré-processada e
dos atlas registrados a esta, é gerado um conjunto de 44 atributos, dos quais

23 sdo novos, propostos neste trabalho.
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Utilizando-se o método proposto, a segmentacdo das imagens oriundas
do InsCer, obteve um DSC de 0,85 para a SB e de 0,87 para a SC. J4 com as
imagens do MRBrainS, os valores foram de 0,79 e 0,86, respectivamente. Os
outros trabalhos que reportaram estas métricas, utilizando a T1, obtiveram
média de 0,85 para SB e 0,83 para SC.

Desta forma, verifica-se que a metodologia proposta mostra-se
promissora para a segmentacdo de tecidos diretamente em IRMs do tipo
FLAIR.

Uma aplicacdo potencial do método proposto € a confirmacdo de LSB.
Entretanto, como o0s resultados obtidos sdo comparaveis aos de outros
métodos de segmentacdo de tecidos utilizando a modalidade T1, e
considerando futuros avangos na pesquisa, abre-se a possibilidade de utilizar o
resultado da segmentacdo de tecidos diretamente na FLAIR para outras

finalidades, como por exemplo, a quantificacdo do volume cortical.
Como principais limitacdes desta tese, pode-se destacar:

e Nao foram utilizadas imagens FLAIR com extensas areas
hiperintensas, o que pode ocorrer em casos como Acidente Vascular
Encefélico, ou tumores. Assim, ndo ha quantificacdo dos resultados

nestes casos;

e As decisdes tomadas na definicdo do algoritmo, seus parametros,
conjunto de atributos e a utlizagio de um método de
pés-processamento basearam-se em resultados sequenciais, ou
seja, foi testada a alteracdo de uma variavel por vez. Pode ocorrer

gue a combinacado 6tima seja outra, que ndo tenha sido testada;

e A metodologia foi testada apenas com conjuntos de imagens que
foram obtidas no mesmo scanner. Nao foram testados casos cujas
imagens de treino e teste tenham sido obtidas por equipamentos

distintos.

A metodologia proposta sera, em breve, submetida para publicacdo em
um periddico relevante. Além disso, pretende-se submeter os resultados para o
desafio do MRBrainS. Quando isto ocorrer, este sera o primeiro, de 47 métodos

atualmente publicados pelo desafio, a utilizar apenas a modalidade FLAIR.
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APENDICENA — PESQUISA NA LITERATURA POR
SEGMENTACAO DE TECIDOS EM IRM DO TIPO FLAIR

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram realizadas buscas na
literatura por outros trabalhos que realizem a segmentacdo de tecidos

diretamente em IRM do tipo FLAIR, sem o uso de outras modalidades.

N&o foram encontrados trabalhos com esta finalidade, apenas trabalhos
que realizam segmentacdo de tecidos em outras modalidades de IRM,
principalmente T1; e trabalhos que utilizam a modalidade FLAIR para

segmentar lesoes.

Foram realizadas buscas nas plataformas PubMed 2°, IEEE Xplore %6 e
ACM Digital Library 27. O critério de busca foi incluir todos os seguintes termos
em qualquer campo do artigo: tissue, segmentation e flair. A dltima busca foi
realizada em janeiro de 2018. No total, no PubMed foram retornados 64
artigos, no IEEE Xplore, 25 artigos e no ACM Digital Library néo foi
encontrado nenhum artigo que satisfaca ao critério. Por padrdo o ACM Digital
Library busca pela disjuncédo (operador OU ldgico) dos termos, 0 que retorna
9.185 trabalhos que contenham quaisquer dos termos utilizados. Ao forgar a
conjuncao (operador E légico) ndo sao retornados trabalhos.

A quantidade de trabalhos agrupados por assunto relacionado esta

sumarizada na tabela a seguir.

Plataforma Assunto Quantidade
PubMed Segmentacbes de lesdes de esclerose multipla 18
PubMed Segmentacéo de hiperintensidades / LSB 16
PubMed Segmentacdo de tumores 15
PubMed ISF;'-Jl\g?lmenta(;ao de tecidos utilizando multiplas modalidades de 6

Segmentacédo de estruturas do cérebro com multiplas

PubMed modalidades de IRM 2
PubMed Reconstrucdo de uma modalidade de IRM a partir de outra(s) 2
PubMed Segmentacéo de efeitos de acidente vascular encefalico 2
PubMed Segmentacéo de necroses 1
PubMed Nao relacionado a IRM de cérebro 1
PubMed Correlacao entre intensidades da FLAIR e fatores genéticos 1
IEEE Xplore | Segmentacdo de tumores 9
IEEE Xplore | Segmentacao de hiperintensidades / LSB 6
IEEE Xplore | Segmentaces de lesdes de esclerose multipla 6
IEEE Xplore | Segmentacgéo de tecidos utilizando multiplas modalidades de 1

25 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed
26 http://ieeexplore.ieee.org
27 http://dl.acm.org
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Plataforma Assunto Quantidade
IRM

IEEE Xplore | Segmentagdo de necroses 1

IEEE Xplore | Reconstrucdo de uma modalidade de IRM a partir de outra(s) 1

IEEE Xplore | Remocéo de cranio e fundo a partir de mdltiplas modalidades 1
de IRM

Desta forma, considerando-se o melhor esforco em busca de trabalhos
na literatura, o presente trabalho € o primeiro que visa segmentar tecidos

diretamente em IRM do tipo FLAIR, sem utilizar outras modalidades de IRM.
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APENDICE B - VENRIFICAC;AO DA CONSISTENCIA ENTRE AS
SEGMENTACOES AUTOMATICAS DA T1 E DA FLAIR

Uma premissa importante neste trabalho € a de que as imagens do tipo
FLAIR, por apresentar um bom contraste entre LCR e tecido normal, seja ele
SC ou SB, pode ser segmentada entre essas 2 classes com ferramentas
existentes de segmentacdo automatica de tecidos cerebrais. A Segmentacgao
da FLAIR em LCR e tecido, apresentada na Secdo 6.2, € uma etapa
fundamental da metodologia, pois € utilizada para selecionar os voxels que

serdo submetidos ao classificador.

Entretanto, ndo foram encontrados trabalhos que relatem o uso de
ferramentas de segmentacdo automatica de tecidos em IRM do tipo FLAIR.
Conforme descrito na Secado 5.2, nos trabalhos encontrados, a modalidade
FLAIR € unicamente utilizada para a deteccdo de lesdes, tumores, ou outras
circunstancias evidenciadas através da hiperintensidades. Entdo, este
apéndice relata os resultados de uma validacdo experimental da segmentacéao
de imagens FLAIR entre LCR e tecido, através do indice de similaridade de
Dice (DSC) entre as segmentacdes automaticas das imagens T1 em 3 classes,
correspondendo a LCR, SC e SB, e das imagens FLAIR em 2 classes, LCR e
tecido, seja ele SC ou SB.

A ferramenta utilizada neste trabalho para a segmentacéo de tecidos € o
script antsAtroposN4.sh, do pacote ANTs, que iterativamente, corrige as
inomogeneidades através do algoritmo N4 [171] e segmenta os tecidos através
do Atropos [19]. Este script foi utilizado sobre o conjunto de imagens descrito
na Secao 7.1, que foi utilizado para validar a metodologia proposta. Cada
imagem T1 foi linearmente registrada a FLAIR do mesmo paciente. Entéo
foram realizadas as segmentacdes de tecidos das imagens T1 em 3 classes e
das imagens FLAIR em 2 classes. Os valores de DSC obtidos para cada um

dos 35 pacientes sao apresentados na Tabela 21.
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Tabela 21: indices de similaridade de Dice (DSC) para cada paciente, considerando as
segmentacfes da FLAIR em LCR e tecido, e as segmenta¢cfes da T1 em LCR, SC e SB.

Paciente DSC tecido DSC LCR SCcomo LCR | SBcomo LCR
ESCMO001 0,94 0,82 15,9% 0,4%
ESCM002 0,94 0,78 16,0% 0,6%
ESCMO003 0,94 0,79 20,1% 0,9%
ESCMO004 0,94 0,74 20,2% 1,0%
ESCMO005 0,93 0,83 14,6% 1,7%
ESCMO006 0,94 0,74 20,0% 2,5%
ESCMO007 0,94 0,77 21,0% 2,5%
ESCMO008 0,93 0,78 20,9% 2,5%
ESCMO009 0,94 0,78 20,1% 1,4%
ESCMO010 0,93 0,78 18,8% 1,8%
ESCMO011 0,94 0,78 18,2% 1,9%
ESCM012 0,93 0,75 21,6% 1,3%
ESCM101 0,95 0,76 18,0% 1,7%
ESCM102 0,95 0,81 19,2% 1,1%
ESCM103 0,95 0,80 17,7% 1,0%
ESCM104 0,94 0,81 16,2% 1,3%
ESCM105 0,94 0,79 14,8% 0,5%
ESCM106 0,94 0,76 21,6% 1,3%
ESCM107 0,94 0,78 19,1% 3,0%
ESCM108 0,95 0,77 17,6% 0,9%
ESCM109 0,95 0,78 13,8% 1,0%
ESCM110 0,94 0,76 17,8% 1,3%
ESCM111 0,92 0,78 16,1% 3,3%
ESCM112 0,95 0,77 16,7% 1,6%
ESCM501 0,94 0,74 19,7% 1,3%
ESCM502 0,95 0,74 18,3% 2,6%
ESCM503 0,96 0,82 13,6% 1,1%
ESCM505 0,94 0,73 21,3% 1,9%
ESCM506 0,95 0,78 15,8% 1,4%
ESCM507 0,95 0,77 17,4% 1,1%
ESCM509 0,95 0,78 14,1% 1,7%
ESCM510 0,95 0,79 15,4% 1,7%
ESCM511 0,94 0,76 20,4% 1,0%
ESCM512 0,95 0,78 16,3% 1,4%
ESCM513 0,95 0,77 13,8% 1,7%
Média 0,94 0,78 17,8% 1,5%
Desvio padréo 0,01 0,02 2,5% 0,7%

Para os voxels que representam tecido na imagem FLAIR, em
comparacao com os voxels que representam SB ou SC na imagem T1, o DSC
médio foi de 0,94, com desvio padréo de 0,01. O fato do DSC de tecidos ser

7

bastante elevado é importante para este trabalho, jA que os voxels que
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representam tecido sao aqueles submetidos ao classificador, conforme descrito
na Secdo 6.2. J4 para entre voxels que representam LCR em ambas as
modalidades, o DSC foi mais baixo, com média de 0,78, com desvio padrao de
0,02. Isto € esperado, pois, conforme relatado por Valverde et al. (2015) [117],
as ferramentas de segmentagédo automatica geralmente segmentam uma parte
dos voxels de LCR da regido dos sulcos como SC. De fato, em média 17,8%
dos voxels segmentados como SC na T1 foram considerados LCR na FLAIR.
Além disso, areas dos nucleos de base na FLAIR possuem intensidades mais
baixas na FLAIR, sendo em alguns casos segmentados como LCR pela
ferramenta, ao invés de tecido. Ambos os efeitos podem ser verificados na
Figura 65, que destaca em preto alguns voxels de LCR segmentados como SC
na T1 e em vermelho, voxels de nucleos de base segmentados como LCR na
FLAIR.

FLAIR T1 Segmentacao Segmentacéo
automética da  automatica da T1
FLAIR

Figura 65: Visualizacdo das segmentacfes autométicas das modalidades FLAIR em 2 classes
e T1 em 3 classes. As &reas demarcadas em preto correspondem a areas consideradas LCR
na modalidade FLAIR, mas SC na T1. Ja as areas demarcadas em vermelho mostram os
nacleos de base, que sdo consideradas LCR na modalidade FLAIR, mas deveriam ser tecido.
Fonte: o autor

Também foi verificado que apenas 1,5% dos voxels segmentados como
SB na T1 foram segmentados como LCR na FLAIR, em média. Este baixo
percentual confirma que as intensidades da SB, tanto na T1 quanto na FLAIR,

sao suficientemente distantes das intensidades do LCR.
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APENDICE C — RESULTADO DA SEGMENTACAO POR ATLAS

Conforme descrito na Secédo 5.2, nenhum trabalho encontrado realiza
segmentacao de tecidos diretamente em IRM da modalidade FLAIR. A Unica
alternativa encontrada na literatura para a segmentacdo de IRM FLAIR € a
segmentagcdo por atlas, que consiste no registro de um atlas previamente
segmentado a imagem do paciente, e posterior aplicacdo dessa transformacéo
a mascara segmentada do atlas para leva-la ao espaco da imagem do paciente
[16]. Entretanto, os dois trabalhos encontrados que utilizam esta
alternativa [14,15] n&o tém como objetivo final segmentar tecidos, mas o fazem
para confirmar a posi¢do das hiperintensidades da FLAIR, a fim de verificar se

estas correspondem a lesdes de SB.

Para obter uma métrica contra a qual os resultados da metodologia
proposta neste trabalho possam ser comparados, foi realizada a segmentacao
de tecidos cerebrais através do registro do atlas GG, para o conjunto de
imagens utilizado na validacdo deste trabalho, descrito na Secao 7.1. Os voxels
da classe LCR ndo sao considerados nessa segmentacdo, ja que a
metodologia proposta delega a segmentacdo dessa classe para o script
antsAtroposN4.sh, do pacote ANTSs.

A segmentacdo pelo atlas GG foi realizada da seguinte forma: apos o
GG FLAIR ser registrado as imagens FLAIR dos pacientes, conforme descrito
na Secdo 6.4.2, para cada voxel v considerado tecido na Segmentacédo da
FLAIR em LCR e tecido, sendo SC, e SB, os valores das mascaras
probabilisticas do GG no espaco do paciente para SC e SB, respectivamente,
foi calculado o valor da segmentacéo através de:

SB, seSB, > SC,
5€Gv = {SC, se SC, < SB,’

N&o é utilizado um limiar fixo, tal como SB se SB,, = 0,5, porque no atlas
original a segmentacdo considera as classes, LCR, SC e SB. Assim, podem
existir voxels sendo segmentados, por serem considerados tecido, que seriam
da classe LCR no atlas. Entretanto, esses voxels devem ser segmentados

entre SC ou SB, para que o resultado possa ser comparado com o resultado do
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método proposto, que também segmentara esse voxel em uma dessas duas

classes.

Os resultados da segmentacdo por atlas entre os tecidos SC e SB,

quando comparados a segmentacao de treino, sdo apresentados na Tabela 22.

Tabela 22: Resultado da segmentacao por atlas para os voxels considerados tecido em cada
uma das imagens FLAIR utilizadas para a validacdo do método proposto.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN
ESCMO001 70,0% 0,648 0,739 61,5% 76,9% 68,5% 71,0%
ESCMO002 70,5% 0,641 0,750 62,7% 76,2% 65,6% 73,9%
ESCMO003 69,2% 0,652 0,724 61,8% 75,8% 69,1% 69,3%
ESCM004 71,0% 0,656 0,750 65,2% 75,3% 66,1% 74,6%
ESCMO005 58,5% 0,526 0,630 50,5% 65,2% 55,0% 61,0%
ESCMO006 68,6% 0,638 0,723 62,1% 73,8% 65,6% 70,9%
ESCMO007 74,2% 0,692 0,778 66,8% 79,9% 71,8% 75,8%
ESCMO008 63,8% 0,592 0,675 55,0% 71,9% 64,2% 63,5%
ESCMO009 71,4% 0,668 0,748 63,5% 77,9% 70,5% 72,0%
ESCMO010 61,0% 0,570 0,643 51,3% 70,8% 64,1% 58,9%
ESCMO011 66,9% 0,640 0,693 58,4% 75,5% 70,9% 64,0%
ESCMO012 71,8% 0,652 0,762 65,8% 75,8% 64,6% 76,7%
ESCM101 72,0% 0,665 0,759 64,3% 77,9% 68,9% 74,1%
ESCM102 72,0% 0,671 0,756 61,4% 81,2% 74,0% 70,7%
ESCM103 73,0% 0,684 0,763 64,1% 80,4% 73,4% 72,7%
ESCM104 65,7% 0,597 0,701 57,8% 71,8% 61,7% 68,4%
ESCM105 71,6% 0,662 0,755 65,2% 76,3% 67,2% 74,7%
ESCM106 72,4% 0,686 0,754 64,4% 79,4% 73,3% 71,8%
ESCM107 66,2% 0,625 0,693 57,4% 74, 7% 68,6% 64,6%
ESCM108 72,5% 0,688 0,754 65,0% 79,0% 73,0% 72,1%
ESCM109 73,3% 0,679 0,771 67,1% 77,8% 68,8% 76,5%
ESCM110 69,1% 0,646 0,726 61,3% 75,8% 68,3% 69,7%
ESCM111 60,7% 0,547 0,653 52,3% 67,7% 57,3% 63,1%
ESCM112 73,4% 0,679 0,773 67,0% 78,0% 68,7% 76,6%
ESCM501 70,3% 0,655 0,739 64,4% 74,8% 66,6% 73,0%
ESCM502 71,7% 0,669 0,753 63,6% 78,3% 70,5% 72,5%
ESCM503 68,8% 0,654 0,716 58,0% 80,0% 75,1% 64,7%
ESCM505 70,7% 0,662 0,742 63,4% 76,7% 69,1% 71,9%
ESCM506 72,9% 0,674 0,768 65,6% 78,4% 69,4% 75,3%
ESCM507 72,1% 0,665 0,761 64,2% 78,1% 69,0% 74,1%
ESCM509 73,0% 0,673 0,771 65,3% 78,8% 69,5% 75,4%
ESCM510 73,1% 0,685 0,766 66,1% 78,7% 71,1% 74,6%
ESCM511 71,4% 0,672 0,747 63,8% 77,9% 71,0% 71,7%
ESCM512 69,2% 0,654 0,722 61,2% 76,5% 70,2% 68,5%
ESCM513 73,0% 0,690 0,760 66,1% 78,7% 72,2% 73,5%
Média 69,9% 0,650 0,735 62,1% 76,3% 68,4% 70,9%

Os valores meédios obtidos pela segmentacdo do
acuracia de 69,9%, DSC de SB de 0,650 e DSC de SC de 0,735. Uma

visualizagéo do resultado da segmentacgéao por atlas, para algumas fatias de um

atlas GG foram:
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paciente de cada grupo do conjunto de imagens é mostrada na Figura 66.
Seguindo os critérios definidos no Capitulo 7, cuja classe positiva € a SB, as
areas em verde representam SB corretamente segmentada, em vermelho, SB
segmentada como SC, em ciano, SC corretamente sementada e em rosa, SC

segmentada como SB.

Legenda:
Paciente ESCM001 BVP T FN MVN & FP

Figura 66: Visualizacdo do resultado da segmentacdo apenas por atlas para algumas fatias de
um paciente de cada grupo do conjunto de imagens de validacdo.
Fonte: o autor

Os resultados obtidos pela metodologia proposta devem superar
consideravelmente os resultados da segmentacdo por atlas, que, para o
conjunto de dados utilizado neste trabalho, foram baixos. Caso contrario, ndo
valeria a pena todo o processo de calculo de atributos, treinamento do
classificador e classificacado voxel-a-voxel da imagem, visto que a segmentacao

por atlas é consideravelmente mais simples.
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APENDICE D — RESULTADOS DETALHADOS DAS EXECUCOES

Neste apéndice sao apresentados resultados das execucdes realizadas

no Capitulo 7 para cada paciente do conjunto de dados.

MLP, camadas de 512 e 256 unidades com todos os atributos

Resultado da execug¢do do MLP com 2 camadas ocultas de tamanhos

512 e 256, respectivamente, utilizando todos os atributos do conjunto de dados.

Tabela 23: Resultado da execuc¢do do MLP com camadas de tamanhos 512 e 256, utilizando

todos os atributos.

Paciente ACC DSC SB | DSC sC SENS ESP VPP VPN
ESCMO001 86,2% 0,848 0,874 85,3% 86,9% 84,2% 87,9%
ESCM002 87,7% 0,857 0,892 88,0% 87,5% 83,6% 91,0%
ESCMO003 86,2% 0,852 0,871 85,2% 87,1% 85,3% 87,0%
ESCMO004 88,0% 0,859 0,896 85,8% 89,6% 85,9% 89,5%
ESCMO005 74,1% 0,680 0,783 60,1% 85,9% 78,3% 71,9%
ESCMO006 86,2% 0,845 0,876 84,3% 87,7% 84,6% 87,5%
ESCMO007 85,5% 0,829 0,874 80,9% 89,1% 85,1% 85,8%
ESCMO008 81,6% 0,790 0,836 72,3% 90,1% 87,0% 78,0%
ESCMO009 87,9% 0,856 0,895 79,5% 94,8% 92,8% 84,8%
ESCMO010 80,8% 0,781 0,829 67,8% 94,0% 92,0% 74,2%
ESCMO011 85,6% 0,858 0,853 86,5% 84,6% 85,1% 86,0%
ESCMO012 86,2% 0,838 0,880 89,0% 84,3% 79,2% 91,9%
ESCM101 84,9% 0,838 0,859 90,2% 80,9% 78,3% 91,5%
ESCM102 86,7% 0,858 0,875 86,4% 87,0% 85,3% 88,0%
ESCM103 88,4% 0,869 0,896 84,0% 92,1% 90,0% 87,3%
ESCM104 80,7% 0,774 0,832 75,1% 85,1% 79,9% 81,3%
ESCM105 88,8% 0,865 0,905 84,2% 92,3% 89,0% 88,7%
ESCM106 88,4% 0,873 0,894 84,8% 91,6% 89,9% 87,3%
ESCM107 84,5% 0,829 0,859 76,3% 92,5% 90,7% 80,2%
ESCM108 88,6% 0,865 0,901 78,9% 97,0% 95,8% 84,0%
ESCM109 90,8% 0,886 0,922 85,1% 94,9% 92,4% 89,7%
ESCM110 87,1% 0,854 0,884 82,0% 91,4% 89,1% 85,6%
ESCM111 77,4% 0,751 0,794 75,0% 79,4% 75,1% 79,3%
ESCM112 88,6% 0,869 0,898 90,8% 87,0% 83,4% 92,9%
ESCM501 85,1% 0,847 0,855 94,0% 78,2% 77,1% 94,3%
ESCM502 87,5% 0,863 0,885 87,5% 87,5% 85,1% 89,6%
ESCM503 83,6% 0,839 0,834 83,5% 83,8% 84,2% 83,0%
ESCM505 87,2% 0,862 0,881 88,7% 86,0% 83,9% 90,2%
ESCM506 89,3% 0,873 0,908 86,1% 91,8% 88,7% 89,8%
ESCM507 89,0% 0,873 0,903 87,6% 90,1% 87,0% 90,6%
ESCM509 90,2% 0,879 0,918 83,4% 95,3% 92,9% 88,6%
ESCM510 90,2% 0,888 0,912 88,0% 91,9% 89,6% 90,6%
ESCM511 85,9% 0,854 0,862 90,4% 82,0% 81,0% 91,0%
ESCM512 85,7% 0,858 0,855 91,3% 80,6% 81,0% 91,1%
ESCM513 85,7% 0,859 0,855 95,7% 77,4% 78,0% 95,5%
Média 86,0% 0,843 0,873 83,8% 87,9% 85,4% 87,0%
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Random Forest com todos os atributos
Resultado da execucdo do Random Forest, com a profundidade maxima
das arvores internas definidas como 50, utilizando todos os atributos do

conjunto de dados.

Tabela 24: Resultado da execucdo do Random Forest utilizando todos os atributos.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN

ESCMO001 81,1% 0,760 0,844 66,7% 92,8% 88,3% 77,3%
ESCMO002 87,6% 0,845 0,896 80,5% 92,7% 88,9% 86,8%
ESCMO003 85,1% 0,828 0,869 76,5% 92,7% 90,2% 81,8%
ESCM004 88,1% 0,858 0,898 84,3% 90,9% 87,3% 88,7%
ESCMO005 74,2% 0,663 0,791 55,6% 89,9% 82,3% 70,6%
ESCMO006 86,7% 0,843 0,885 80,3% 91,9% 88,8% 85,3%
ESCMO007 84,9% 0,818 0,870 78,2% 90,0% 85,7% 84,3%
ESCMO008 81,7% 0,784 0,841 69,4% 92,9% 90,0% 76,8%
ESCMO009 87,7% 0,858 0,891 81,9% 92,5% 90,1% 86,0%
ESCMO010 82,4% 0,808 0,838 73,3% 91,8% 90,0% 77,2%
ESCMO011 86,4% 0,860 0,867 83,3% 89,5% 89,0% 84,0%
ESCMO012 87,1% 0,838 0,892 83,3% 89,6% 84,3% 88,9%
ESCM101 86,5% 0,845 0,880 85,0% 87,6% 84,0% 88,4%
ESCM102 86,2% 0,842 0,878 79,0% 92,6% 90,3% 83,5%
ESCM103 88,8% 0,872 0,901 83,1% 93,6% 91,7% 86,8%
ESCM104 81,3% 0,776 0,840 73,5% 87,4% 82,1% 80,8%
ESCM105 88,9% 0,865 0,905 83,6% 92,8% 89,6% 88,4%
ESCM106 88,3% 0,870 0,893 84,1% 91,9% 90,1% 86,8%
ESCM107 83,6% 0,812 0,855 71,8% 95,1% 93,3% 77,8%
ESCM108 89,4% 0,880 0,905 83,6% 94,5% 92,9% 86,8%
ESCM109 90,2% 0,881 0,917 85,7% 93,5% 90,6% 90,0%
ESCM110 86,8% 0,851 0,881 82,2% 90,6% 88,2% 85,7%
ESCM111 76,9% 0,725 0,800 67,2% 84,8% 78,6% 75,7%
ESCM112 88,6% 0,862 0,903 84,6% 91,6% 87,9% 89,2%
ESCM501 88,3% 0,867 0,896 86,9% 89,4% 86,4% 89,8%
ESCM502 87,0% 0,846 0,887 79,8% 92,9% 90,1% 84,9%
ESCM503 85,2% 0,849 0,855 81,7% 88,8% 88,4% 82,4%
ESCM505 88,4% 0,869 0,895 85,8% 90,5% 88,1% 88,6%
ESCM506 89,1% 0,866 0,909 82,3% 94,3% 91,4% 87, 7%
ESCM507 89,1% 0,869 0,906 83,9% 93,0% 90,2% 88,4%
ESCM509 89,7% 0,876 0,912 85,3% 93,0% 90,1% 89,5%
ESCM510 89,9% 0,885 0,910 88,3% 91,2% 88,8% 90,7%
ESCM511 87,5% 0,861 0,886 84,5% 90,1% 87,8% 87,2%
ESCM512 87,8% 0,873 0,883 87,8% 87,8% 86,7% 88,8%
ESCM513 88,1% 0,876 0,885 92,8% 84,1% 83,1% 93,3%
Média 86,2% 0,839 0,879 80,4% 91,1% 88,1% 85,1%
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Resultado da execucdo do MLP com 2 camadas ocultas de tamanhos

200 e 100, respectivamente, utilizando todos os atributos do conjunto de dados.

Tabela 25:; Resultado da execucédo do MLP com camadas de tamanhos 200 e 100, utilizando

todos os atributos.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN
ESCMO001 84,2% 0,803 0,867 72,0% 94,1% 90,9% 80,5%
ESCMO002 87,6% 0,840 0,899 77,4% 95,0% 91,8% 85,3%
ESCMO003 85,4% 0,828 0,873 75,1% 94,4% 92,2% 81,2%
ESCMO004 87,6% 0,842 0,898 77,8% 94,9% 91,8% 85,3%
ESCMO005 71,6% 0,600 0,780 46,6% 92,7% 84,2% 67,3%
ESCMO006 86,5% 0,837 0,885 78,0% 93,3% 90,3% 84,1%
ESCMO007 84,6% 0,803 0,873 72,4% 94,0% 90,2% 81,6%
ESCMO008 79,9% 0,751 0,832 63,3% 95,1% 92,2% 73,9%
ESCMO009 87,9% 0,862 0,893 83,1% 92,0% 89,6% 86,7%
ESCMO010 81,8% 0,799 0,833 71,9% 91,8% 89,9% 76,3%
ESCMO011 85,9% 0,858 0,859 84,7% 87,1% 87,0% 84,8%
ESCMO012 86,6% 0,840 0,885 87,4% 86,0% 80,8% 91,0%
ESCM101 86,8% 0,842 0,887 81,0% 91,2% 87,5% 86,3%
ESCM102 85,5% 0,826 0,875 74,2% 95,2% 93,1% 80,9%
ESCM103 87,1% 0,843 0,891 75,8% 96,7% 95,1% 82,6%
ESCM104 79,8% 0,736 0,837 63,8% 92,4% 86,8% 76,5%
ESCM105 88,2% 0,850 0,903 78,2% 95,7% 93,1% 85,5%
ESCM106 87,7% 0,858 0,891 79,8% 94,6% 92,9% 84,2%
ESCM107 82,6% 0,793 0,849 68,1% 96,5% 94,9% 75,8%
ESCM108 89,7% 0,883 0,908 83,8% 94,9% 93,4% 87,0%
ESCM109 90,2% 0,884 0,916 88,3% 91,7% 88,5% 91,5%
ESCM110 86,6% 0,852 0,878 83,9% 88,9% 86,5% 86,6%
ESCM111 77,2% 0,744 0,794 73,0% 80,6% 75,8% 78,3%
ESCM112 88,9% 0,870 0,902 89,0% 88,8% 85,1% 91,8%
ESCM501 88,5% 0,870 0,897 87,8% 89,0% 86,1% 90,4%
ESCM502 86,9% 0,840 0,889 76,5% 95,4% 93,1% 83,3%
ESCM503 84,5% 0,838 0,851 78,8% 90,3% 89,4% 80,4%
ESCM505 88,2% 0,866 0,895 84,1% 91,7% 89,2% 87,5%
ESCM506 88,8% 0,859 0,907 80,0% 95,3% 92,7% 86,5%
ESCM507 89,1% 0,868 0,907 82,8% 93,9% 91,2% 87,8%
ESCM509 90,0% 0,882 0,914 87,5% 91,9% 88,9% 90,9%
ESCM510 89,5% 0,883 0,905 89,6% 89,5% 87,2% 91,5%
ESCM511 86,7% 0,859 0,874 88,4% 85,3% 83,6% 89,6%
ESCM512 86,4% 0,862 0,865 89,5% 83,5% 83,1% 89,8%
ESCM513 87,1% 0,870 0,872 94,7% 80,8% 80,5% 94,8%
Média 85,9% 0,833 0,877 79,1% 91,5% 88,8% 84,5%
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MLP, camadas de 100 e 50 unidades com todos os atributos

Resultado da execucdo do MLP com 2 camadas ocultas de tamanhos

100 e 50, respectivamente, utilizando todos os atributos do conjunto de dados.

Tabela 26: Resultado da execucdo do MLP com camadas de tamanhos 100 e 50, utilizando
todos os atributos.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN
ESCMO001 84,2% 0,803 0,867 72,0% 94,1% 90,9% 80,5%
ESCMO002 87,6% 0,840 0,899 77,4% 95,0% 91,8% 85,3%
ESCMO003 85,4% 0,828 0,873 75,1% 94,4% 92,2% 81,2%
ESCMO004 87,6% 0,842 0,898 77,8% 94,9% 91,8% 85,3%
ESCMO005 71,6% 0,600 0,780 46,6% 92,7% 84,2% 67,3%
ESCMO006 86,5% 0,837 0,885 78,0% 93,3% 90,3% 84,1%
ESCMO007 84,6% 0,803 0,873 72,4% 94,0% 90,2% 81,6%
ESCMO008 79,9% 0,751 0,832 63,3% 95,1% 92,2% 73,9%
ESCMO009 87,9% 0,862 0,893 83,1% 92,0% 89,6% 86,7%
ESCMO010 81,8% 0,799 0,833 71,9% 91,8% 89,9% 76,3%
ESCMO011 85,9% 0,858 0,859 84,7% 87,1% 87,0% 84,8%
ESCMO012 86,6% 0,840 0,885 87,4% 86,0% 80,8% 91,0%
ESCM101 86,8% 0,842 0,887 81,0% 91,2% 87,5% 86,3%
ESCM102 85,5% 0,826 0,875 74,2% 95,2% 93,1% 80,9%
ESCM103 87,1% 0,843 0,891 75,8% 96,7% 95,1% 82,6%
ESCM104 79,8% 0,736 0,837 63,8% 92,4% 86,8% 76,5%
ESCM105 88,2% 0,850 0,903 78,2% 95,7% 93,1% 85,5%
ESCM106 87, 7% 0,858 0,891 79,8% 94,6% 92,9% 84,2%
ESCM107 82,6% 0,793 0,849 68,1% 96,5% 94,9% 75,8%
ESCM108 89,7% 0,883 0,908 83,8% 94,9% 93,4% 87,0%
ESCM109 90,2% 0,884 0,916 88,3% 91,7% 88,5% 91,5%
ESCM110 86,6% 0,852 0,878 83,9% 88,9% 86,5% 86,6%
ESCM111 77,2% 0,744 0,794 73,0% 80,6% 75,8% 78,3%
ESCM112 88,9% 0,870 0,902 89,0% 88,8% 85,1% 91,8%
ESCM501 88,5% 0,870 0,897 87,8% 89,0% 86,1% 90,4%
ESCM502 86,9% 0,840 0,889 76,5% 95,4% 93,1% 83,3%
ESCM503 84,5% 0,838 0,851 78,8% 90,3% 89,4% 80,4%
ESCM505 88,2% 0,866 0,895 84,1% 91,7% 89,2% 87,5%
ESCM506 88,8% 0,859 0,907 80,0% 95,3% 92,7% 86,5%
ESCM507 89,1% 0,868 0,907 82,8% 93,9% 91,2% 87,8%
ESCM509 90,0% 0,882 0,914 87,5% 91,9% 88,9% 90,9%
ESCM510 89,5% 0,883 0,905 89,6% 89,5% 87.2% 91,5%
ESCM511 86,7% 0,859 0,874 88,4% 85,3% 83,6% 89,6%
ESCM512 86,4% 0,862 0,865 89,5% 83,5% 83,1% 89,8%
ESCM513 87,1% 0,870 0,872 94,7% 80,8% 80,5% 94,8%
Média 84,2% 0,803 0,867 72,0% 94,1% 90,9% 80,5%
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MLP, camadas de 100 e 50 unidades, sem utilizar atributos do GLCM
Resultado da execucdo do MLP com 2 camadas ocultas de tamanhos

100 e 50, respectivamente, excluindo os atributos derivados do GLCM.

Tabela 27: Resultado da execucdo do MLP sem utilizar os atributos derivados do GLCM.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN

ESCMO001 85,3% 0,825 0,873 77,1% 92,0% 88,7% 83,1%
ESCMO002 87,9% 0,848 0,899 80,5% 93,2% 89,6% 86,9%
ESCMO003 85,8% 0,837 0,874 78,3% 92,4% 90,1% 82,9%
ESCMO004 86,7% 0,851 0,880 89,4% 84,7% 81,2% 91,6%
ESCMO005 75,4% 0,712 0,785 66,4% 82,9% 76,6% 74,5%
ESCMO006 85,5% 0,843 0,865 87,6% 83,8% 81,2% 89,4%
ESCMO007 85,0% 0,829 0,867 83,4% 86,3% 82,4% 87,1%
ESCMO008 81,7% 0,792 0,837 72,8% 89,9% 86,8% 78,3%
ESCMO009 88,0% 0,865 0,893 84,2% 91,2% 88,9% 87,4%
ESCMO010 81,8% 0,801 0,831 73,0% 90,7% 88,8% 76,8%
ESCMO011 85,9% 0,857 0,861 83,9% 88,0% 87, 7% 84,3%
ESCMO012 86,5% 0,839 0,883 87,8% 85,6% 80,4% 91,2%
ESCM101 86,5% 0,844 0,881 84,1% 88,3% 84,6% 87,9%
ESCM102 86,2% 0,840 0,878 77,9% 93,4% 91,1% 82,9%
ESCM103 88,6% 0,877 0,894 88,9% 88,3% 86,5% 90,5%
ESCM104 80,9% 0,789 0,826 81,1% 80,7% 76,8% 84,5%
ESCM105 88,6% 0,865 0,902 85,3% 91,1% 87, 7% 89,3%
ESCM106 88,1% 0,871 0,889 85,9% 90,0% 88,2% 87,9%
ESCM107 84,5% 0,829 0,858 76,6% 92,1% 90,3% 80,3%
ESCM108 89,6% 0,882 0,906 83,8% 94,6% 93,1% 87,0%
ESCM109 90,3% 0,885 0,916 88,4% 91,7% 88,6% 91,5%
ESCM110 86,5% 0,852 0,876 84,2% 88,4% 86,1% 86,8%
ESCM111 77,5% 0,749 0,797 73,9% 80,5% 75,9% 78,8%
ESCM112 88,9% 0,869 0,903 87,9% 89,6% 85,9% 91,1%
ESCM501 87,5% 0,864 0,885 90,1% 85,5% 82,9% 91,7%
ESCM502 87,2% 0,847 0,890 79,0% 93,8% 91,3% 84,6%
ESCM503 84,6% 0,852 0,839 87,3% 81,8% 83,3% 86,2%
ESCM505 85,9% 0,854 0,864 91,3% 81,5% 80,2% 91,9%
ESCM506 88,8% 0,868 0,903 86,3% 90,7% 87,4% 89,8%
ESCM507 88,3% 0,866 0,896 87,8% 88,6% 85,4% 90,5%
ESCM509 90,1% 0,882 0,914 87, 7% 91,8% 88,8% 91,0%
ESCM510 89,3% 0,881 0,902 89,7% 88,9% 86,5% 91,6%
ESCM511 86,8% 0,859 0,877 87,0% 86,7% 84,8% 88,7%
ESCM512 86,8% 0,864 0,871 88,3% 85,4% 84,6% 89,0%
ESCM513 88,2% 0,878 0,886 93,1% 84,1% 83,0% 93,6%
Média 86,1% 0,845 0,874 83,7% 88,2% 85,6% 86,9%
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MLP, camadas de 100 e 50 unidades, utilizando os 40 melhores atributos

Resultado da execucdo do MLP com 2 camadas ocultas de tamanhos

100 e 50, respectivamente, utilizando apenas os 40 atributos mais importantes

segundo a analise das variancias, excluindo os atributos oriundos do GLCM.

Tabela 28: Resultado da execucdo do MLP utilizando apenas os 40 atributos mais importantes

segundo a analise das variancias.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN
ESCMO001 86,2% 0,842 0,877 82,0% 89,6% 86,5% 85,9%
ESCMO002 88,4% 0,861 0,900 85,7% 90,4% 86,5% 89,7%
ESCMO003 86,4% 0,851 0,875 82,8% 89,6% 87,5% 85,6%
ESCMO004 86,2% 0,844 0,876 87,8% 85,0% 81,2% 90,4%
ESCMO005 74,5% 0,688 0,784 61,5% 85,5% 78,1% 72,5%
ESCMO006 84,9% 0,838 0,860 87,2% 83,1% 80,6% 89,0%
ESCMO007 85,1% 0,820 0,873 78,4% 90,3% 86,1% 84,4%
ESCMO008 80,6% 0,769 0,832 67,7% 92,4% 89,1% 75,7%
ESCMO009 87,6% 0,855 0,891 80,6% 93,4% 91,0% 85,2%
ESCMO010 81,1% 0,788 0,830 69,8% 92,6% 90,6% 75,1%
ESCMO011 85,5% 0,851 0,859 82,0% 89,0% 88,4% 82,9%
ESCMO012 86,9% 0,840 0,889 85,7% 87, 7% 82,4% 90,1%
ESCM101 85,5% 0,842 0,866 89,2% 82, 7% 79,7% 90,9%
ESCM102 86,8% 0,856 0,879 83,9% 89,4% 87,3% 86,4%
ESCM103 88,3% 0,873 0,892 87, 7% 88,8% 86,9% 89,6%
ESCM104 81,2% 0,788 0,831 79,6% 82,5% 78,1% 83,7%
ESCM105 88,5% 0,858 0,904 81,2% 94,0% 90,9% 87,0%
ESCM106 87,8% 0,863 0,890 82,3% 92,6% 90,7% 85,7%
ESCM107 83,7% 0,814 0,854 73,0% 93,9% 92,1% 78,3%
ESCM108 89,0% 0,873 0,903 81,1% 95,8% 94,5% 85,3%
ESCM109 90,3% 0,881 0,918 85,2% 94,0% 91,2% 89,7%
ESCM110 86,4% 0,846 0,879 81,2% 90,9% 88,4% 85,0%
ESCM111 77,4% 0,740 0,799 71,2% 82,4% 77,1% 77,5%
ESCM112 88,9% 0,868 0,905 86,5% 90,7% 87,1% 90,3%
ESCM501 85,2% 0,846 0,857 92,8% 79,2% 77,7% 93,4%
ESCM502 87,6% 0,862 0,888 85,8% 89,2% 86,6% 88,5%
ESCM503 84,5% 0,852 0,836 88,0% 80,8% 82,7% 86,6%
ESCM505 85,3% 0,847 0,858 90,5% 81,0% 79,6% 91,2%
ESCM506 88,9% 0,865 0,905 83,3% 93,1% 89,9% 88,2%
ESCM507 88,6% 0,865 0,901 84,7% 91,6% 88,4% 88,7%
ESCM509 89,9% 0,876 0,914 84,3% 94,0% 91,3% 89,0%
ESCM510 89,6% 0,881 0,908 87,0% 91,8% 89,3% 89,9%
ESCM511 86,9% 0,858 0,879 86,0% 87, 7% 85,6% 88,0%
ESCM512 86,5% 0,859 0,870 86,8% 86,1% 85,0% 87,8%
ESCM513 88,4% 0,878 0,889 92,1% 85,3% 84,0% 92,8%
Média 86,0% 0,841 0,873 82,7% 88,8% 86,1% 86,3%
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MLP, camadas de 100 e 50 unidades, utilizando os 30 melhores atributos
Resultado da execucdo do MLP com 2 camadas ocultas de tamanhos
100 e 50, respectivamente, utilizando apenas os 30 atributos mais importantes

segundo a analise das variancias, excluindo os atributos oriundos do GLCM.

Tabela 29: Resultado da execucdo do MLP utilizando apenas os 30 atributos mais importantes
segundo a analise das variancias.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN
ESCMO001 85,1% 0,836 0,864 84,5% 85,7% 82,8% 87,1%
ESCMO002 86,2% 0,843 0,877 88,0% 85,0% 80,9% 90,7%
ESCMO003 84,9% 0,841 0,857 85,4% 84,5% 82,9% 86,9%
ESCMO004 86,9% 0,843 0,888 82,9% 89,9% 85,8% 87,7%
ESCMO005 72,5% 0,645 0,776 54,6% 87,7% 78,9% 69,6%
ESCMO006 85,2% 0,833 0,867 83,2% 86,8% 83,5% 86,6%
ESCMO007 84,6% 0,811 0,870 75,9% 91,3% 87,0% 83,1%
ESCMO008 80,0% 0,759 0,829 65,8% 93,0% 89,6% 74,8%
ESCMO009 87,1% 0,850 0,886 80,8% 92,3% 89,7% 85,2%
ESCMO010 80,9% 0,788 0,827 70,3% 91,8% 89,7% 75,2%
ESCMO011 84,9% 0,847 0,850 82,9% 86,8% 86,5% 83,3%
ESCMO012 85,7% 0,829 0,877 86,3% 85,3% 79,8% 90,3%
ESCM101 83,6% 0,827 0,845 90,3% 78,6% 76,3% 91,4%
ESCM102 85,2% 0,845 0,859 86,2% 84,4% 82,8% 87,5%
ESCM103 87,8% 0,860 0,892 81,9% 92,7% 90,4% 85,9%
ESCM104 80,4% 0,764 0,833 72,1% 87,0% 81,3% 79,9%
ESCM105 88,0% 0,849 0,901 79,0% 94,7% 91,7% 85,9%
ESCM106 87,6% 0,859 0,889 80,8% 93,6% 91,7% 84,7%
ESCM107 83,0% 0,805 0,850 71,4% 94,3% 92,3% 77,4%
ESCM108 88,8% 0,871 0,900 81,3% 95,2% 93,7% 85,4%
ESCM109 89,7% 0,876 0,912 86,2% 92,2% 89,0% 90,2%
ESCM110 85,8% 0,841 0,872 81,7% 89,3% 86,7% 85,2%
ESCM111 76,8% 0,737 0,792 71,8% 80,9% 75,8% 77,6%
ESCM112 88,0% 0,860 0,895 87,9% 88,0% 84,1% 90,9%
ESCM501 83,3% 0,829 0,837 92,6% 76,1% 75,1% 93,0%
ESCM502 85,6% 0,847 0,865 88,2% 83,6% 81,4% 89,7%
ESCM503 84,3% 0,843 0,842 83,1% 85,5% 85,6% 83,0%
ESCM505 86,2% 0,851 0,872 87,0% 85,6% 83,2% 88,9%
ESCM506 88,8% 0,863 0,905 82,6% 93,4% 90,4% 87,8%
ESCM507 88,6% 0,865 0,902 84,1% 92,0% 88,9% 88,4%
ESCM509 89,4% 0,872 0,910 85,0% 92,7% 89,6% 89,3%
ESCM510 89,1% 0,876 0,902 87,3% 90,4% 87,9% 90,0%
ESCM511 86,1% 0,852 0,868 87,4% 84,9% 83,1% 88,8%
ESCM512 85,3% 0,850 0,857 87,4% 83,5% 82,8% 87,9%
ESCM513 86,9% 0,866 0,872 92,4% 82,3% 81,4% 92,8%
Média 85,2% 0,832 0,867 82,0% 88,0% 85,2% 85,8%
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MLP, camadas de 100 e 50 unidades, utilizando os 20 melhores atributos

Resultado da execucdo do MLP com 2 camadas ocultas de tamanhos

100 e 50, respectivamente, utilizando apenas os 20 atributos mais importantes

segundo a analise das variancias, excluindo os atributos oriundos do GLCM.

Tabela 30: Resultado da execugéo do MLP utilizando apenas os 20 atributos mais importantes

segundo a analise das variancias.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN
ESCMO001 84,4% 0,821 0,861 79,6% 88,3% 84,7% 84,1%
ESCMO002 85,1% 0,822 0,872 81,9% 87,3% 82,4% 87,0%
ESCMO003 83,6% 0,819 0,851 79,4% 87,4% 84,7% 82,8%
ESCMO004 84,7% 0,812 0,871 77,7% 89,9% 85,0% 84,6%
ESCMO005 72,1% 0,653 0,767 57,4% 84,5% 75,7% 70,2%
ESCMO006 82,2% 0,793 0,844 76,4% 86,9% 82,4% 82,1%
ESCMO007 82,5% 0,774 0,857 68,8% 93,0% 88,3% 79,5%
ESCMO008 77,4% 0,727 0,807 63,1% 90,4% 85,8% 72,8%
ESCMO009 85,4% 0,836 0,869 81,6% 88,7% 85,7% 85,2%
ESCMO010 79,6% 0,779 0,810 71,5% 87,7% 85,6% 75,2%
ESCMO011 83,2% 0,828 0,835 80,4% 86,0% 85,4% 81,1%
ESCMO012 84,1% 0,812 0,863 85,2% 83,4% 77,5% 89,3%
ESCM101 83,8% 0,814 0,857 81,6% 85,6% 81,2% 85,9%
ESCM102 83,9% 0,818 0,856 77,5% 89,5% 86,5% 82,0%
ESCM103 85,2% 0,826 0,871 76,7% 92,3% 89,4% 82,5%
ESCM104 78,5% 0,741 0,816 69,9% 85,2% 78, 7% 78,3%
ESCM105 85,4% 0,812 0,880 74,1% 93,7% 89,7% 83,0%
ESCM106 84,8% 0,827 0,865 77,6% 91,2% 88,6% 82,3%
ESCM107 79,9% 0,763 0,825 66,0% 93,3% 90,4% 74,0%
ESCM108 85,8% 0,837 0,874 78,4% 92,3% 89,9% 83,0%
ESCM109 85,7% 0,834 0,875 84,9% 86,3% 81,9% 88,7%
ESCM110 83,4% 0,819 0,848 81,3% 85,3% 82,4% 84,3%
ESCM111 76,2% 0,732 0,787 71,4% 80,3% 75,0% 77,2%
ESCM112 85,8% 0,837 0,874 87,0% 84,9% 80,6% 90,0%
ESCM501 84,1% 0,828 0,852 87,2% 81,6% 78, 7% 89,1%
ESCM502 84,6% 0,822 0,864 79,2% 89,0% 85,4% 84,0%
ESCM503 81,6% 0,809 0,823 76,4% 87,0% 85,9% 78,0%
ESCM505 84,4% 0,826 0,859 81,9% 86,5% 83,3% 85,3%
ESCM506 85,9% 0,829 0,880 80,2% 90,1% 85,8% 85,9%
ESCM507 85,5% 0,829 0,874 81,3% 88,6% 84,5% 86,2%
ESCM509 86,4% 0,841 0,881 84,8% 87,6% 83,5% 88,6%
ESCM510 85,9% 0,844 0,872 85,8% 86,0% 82,9% 88,4%
ESCM511 84,4% 0,830 0,856 82,9% 85,6% 83,1% 85,5%
ESCM512 83,4% 0,829 0,838 84,5% 82,3% 81,2% 85,4%
ESCM513 84,9% 0,845 0,853 90,2% 80,4% 79,4% 90,7%
Média 83,2% 0,807 0,851 78,4% 87,4% 83,8% 83,2%
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MLP, camadas de 100 e 50 unidades, utilizando os 10 melhores atributos
Resultado da execucdo do MLP com 2 camadas ocultas de tamanhos
100 e 50, respectivamente, utilizando apenas os 10 atributos mais importantes

segundo a analise das variancias.

Tabela 31: Resultado da execucdo do MLP utilizando apenas os 10 atributos mais importantes
segundo a analise das variancias.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN
ESCMO001 83,9% 0,821 0,854 82,1% 85,4% 82,1% 85,4%
ESCMO002 82,7% 0,801 0,847 83,0% 82,5% 77,5% 87,0%
ESCMO003 82,3% 0,810 0,833 81,1% 83,3% 81,0% 83,4%
ESCMO004 83,1% 0,798 0,855 78,5% 86,5% 81,1% 84,5%
ESCMO005 72,3% 0,660 0,766 58,9% 83,6% 75,1% 70,7%
ESCMO006 79,7% 0,762 0,823 73,1% 84,9% 79,6% 79,8%
ESCMO007 81,5% 0,788 0,837 78,9% 83,6% 78,7% 83,7%
ESCMO008 77,4% 0,749 0,795 70,6% 83,7% 79,8% 75,7%
ESCMO009 84,1% 0,826 0,853 83,3% 84,8% 82,0% 85,9%
ESCMO010 78,8% 0,776 0,798 73,2% 84,5% 82,7% 75,6%
ESCMO011 79,6% 0,777 0,813 70,3% 89,1% 86,8% 74,7%
ESCMO012 83,2% 0,791 0,859 79,0% 86,0% 79,2% 85,9%
ESCM101 81,7% 0,797 0,833 83,0% 80,6% 76,6% 86,2%
ESCM102 82,2% 0,808 0,834 80,3% 83,8% 81,2% 83,0%
ESCM103 84,0% 0,817 0,858 78,1% 88,9% 85,6% 82,8%
ESCM104 77,5% 0,742 0,801 73,5% 80,7% 74,9% 79,5%
ESCM105 84,5% 0,816 0,866 80,7% 87,4% 82,6% 85,9%
ESCM106 83,3% 0,820 0,844 81,3% 85,0% 82,6% 83,8%
ESCM107 79,5% 0,772 0,814 70,7% 88,1% 85,1% 75,7%
ESCM108 83,9% 0,818 0,855 77,8% 89,2% 86,2% 82,1%
ESCM109 82,0% 0,795 0,840 82,8% 81,4% 76,4% 86,7%
ESCM110 81,7% 0,802 0,830 80,9% 82,4% 79,6% 83,5%
ESCM111 74,5% 0,699 0,778 65,5% 81,9% 75,0% 74,1%
ESCM112 83,6% 0,801 0,860 79,0% 86,8% 81,3% 85,1%
ESCM501 81,6% 0,800 0,829 84,0% 79,6% 76,3% 86,5%
ESCM502 81,3% 0,793 0,830 79,6% 82,8% 79,0% 83,3%
ESCM503 79,7% 0,793 0,802 76,1% 83,5% 82,7% 77,1%
ESCM505 82,0% 0,798 0,837 78,9% 84,4% 80,6% 83,0%
ESCM506 82,9% 0,801 0,850 80,6% 84,6% 79,6% 85,4%
ESCM507 82,5% 0,802 0,844 81,9% 83,1% 78,6% 85,8%
ESCM509 83,6% 0,814 0,853 84,4% 83,0% 78,6% 87,8%
ESCM510 83,7% 0,822 0,850 84,8% 82,8% 79,6% 87,3%
ESCM511 81,7% 0,785 0,840 72,8% 89,2% 85,1% 79,4%
ESCM512 80,5% 0,783 0,823 73,9% 86,5% 83,2% 78,5%
ESCM513 82,8% 0,806 0,845 78,7% 86,2% 82,7% 82,8%
Média 81,4% 0,790 0,833 77,8% 84,6% 80,5% 82,2%
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MLP, camadas de 100 e 50 unidades, utilizando os 5 melhores atributos
Resultado da execucdo do MLP com 2 camadas ocultas de tamanhos
100 e 50, respectivamente, utilizando apenas os 5 atributos mais importantes

segundo a analise das variancias.

Tabela 32: Resultado da execucdo do MLP utilizando apenas os 5 atributos mais importantes
segundo a analise das variancias.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN

ESCMO001 82,8% 0,793 0,853 73,4% 90,5% 86,4% 80,7%
ESCMO002 82,6% 0,790 0,852 77,8% 86,1% 80,2% 84,3%
ESCMO003 81,6% 0,792 0,835 75,1% 87,4% 83,9% 80,0%
ESCMO004 82,7% 0,800 0,848 81,4% 83, 7% 78,7% 85,9%
ESCMO005 70,7% 0,631 0,758 54,6% 84,4% 74,7% 68,8%
ESCMO006 78,9% 0,769 0,806 78,8% 78,9% 75,0% 82,3%
ESCMO007 80,8% 0,791 0,823 83,2% 79,0% 75,3% 85,9%
ESCMO008 76,5% 0,734 0,789 67,9% 84,3% 79,9% 74,1%
ESCMO009 83,3% 0,808 0,853 77,2% 88,5% 84,8% 82,3%
ESCMO010 76,9% 0,741 0,792 65,5% 88,5% 85,3% 71,6%
ESCMO011 80,2% 0,793 0,810 75,1% 85,3% 83,9% 77,1%
ESCMO012 82,9% 0,791 0,855 80,9% 84,2% 77,5% 86,7%
ESCM101 81,8% 0,793 0,838 80,6% 82, 7% 78,1% 84,8%
ESCM102 82,0% 0,798 0,837 76,3% 86,8% 83,5% 80,8%
ESCM103 83,7% 0,821 0,851 81,3% 85,8% 82,8% 84,5%
ESCM104 77,2% 0,737 0,798 72,6% 80,7% 74,7% 79,0%
ESCM105 84,0% 0,809 0,863 79,1% 87, 7% 82,7% 85,0%
ESCM106 82,9% 0,815 0,841 80,7% 84,8% 82,3% 83,4%
ESCM107 79,1% 0,769 0,809 71,0% 86,8% 83,8% 75,7%
ESCM108 83,7% 0,824 0,849 81,4% 85,8% 83,3% 84,1%
ESCM109 81,5% 0,792 0,834 83,4% 80,2% 75,4% 86,9%
ESCM110 80,7% 0,786 0,825 76,9% 84,0% 80,3% 81,0%
ESCM111 74,3% 0,694 0,779 64,1% 82,9% 75,6% 73,5%
ESCM112 83,1% 0,809 0,849 85,3% 81,6% 77,0% 88,5%
ESCM501 81,8% 0,795 0,837 80,6% 82,8% 78,5% 84,5%
ESCM502 81,3% 0,792 0,830 79,4% 82,8% 79,0% 83,1%
ESCM503 79,1% 0,794 0,788 79,1% 79,2% 79,8% 78,5%
ESCM505 81,0% 0,796 0,822 82,2% 80,0% 77,1% 84,6%
ESCM506 82,8% 0,803 0,847 82,1% 83,3% 78,6% 86,2%
ESCM507 82,5% 0,802 0,843 81,8% 83,0% 78,6% 85,7%
ESCM509 83,4% 0,810 0,853 82,8% 83,9% 79,2% 86,9%
ESCM510 83,8% 0,817 0,854 81,9% 85,3% 81,5% 85,6%
ESCM511 81,8% 0,807 0,828 83,0% 80,8% 78,6% 84,8%
ESCM512 80,7% 0,799 0,814 80,7% 80,6% 79,1% 82,1%
ESCM513 82,2% 0,816 0,827 86,8% 78,3% 77,0% 87,6%
Média 81,0% 0,786 0,828 77,8% 83,7% 79,8% 82,2%
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MLP, camadas de 100 e 50 unidades, utilizando todos os atributos exceto
0 GLCM e pés-processando o resultado com um MRF

Resultado da execucdo do MLP com 2 camadas ocultas de tamanhos
100 e 50, respectivamente, utilizando todos os atributos, exceto GLCM, e

pés-processando o resultado utilizando um MRF.

Tabela 33: Resultado da execu¢édo do MLP utilizando todos os atributos, exceto GLCM e
pés-processando o resultado com um MRF.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN

ESCMO001 85,4% 0,824 0,875 76,4% 92,7% 89,6% 82,8%
ESCMO002 87,7% 0,844 0,899 79,3% 93,8% 90,3% 86,2%
ESCMO003 85,9% 0,837 0,876 77,5% 93,2% 91,0% 82,6%
ESCM004 86,8% 0,851 0,882 88,9% 85,3% 81,7% 91,2%
ESCMO005 74,8% 0,701 0,782 64,7% 83,3% 76,5% 73,7%
ESCMO006 85,9% 0,846 0,869 87,4% 84,6% 82,0% 89,3%
ESCMO007 85,5% 0,833 0,872 83,3% 87,2% 83,3% 87,2%
ESCMO008 81,5% 0,788 0,836 71,9% 90,3% 87,1% 77,8%
ESCMO009 88,0% 0,863 0,893 83,4% 91,8% 89,5% 86,9%
ESCMO010 81,6% 0,798 0,831 72,1% 91,3% 89,4% 76,3%
ESCMO011 85,7% 0,855 0,860 83,2% 88,4% 87,9% 83,7%
ESCMO012 86,6% 0,840 0,885 87,0% 86,3% 81,1% 90,8%
ESCM101 86,9% 0,847 0,885 83,7% 89,3% 85,7% 87,8%
ESCM102 86,2% 0,839 0,879 77,1% 94,2% 92,0% 82,5%
ESCM103 88,5% 0,876 0,894 88,4% 88,7% 86,8% 90,1%
ESCM104 80,5% 0,783 0,823 80,1% 80,8% 76,6% 83,8%
ESCM105 88,4% 0,861 0,901 84,1% 91,6% 88,2% 88,6%
ESCM106 87,9% 0,868 0,889 85,2% 90,3% 88,5% 87,5%
ESCM107 84,3% 0,826 0,857 75,7% 92,6% 90,8% 79,8%
ESCM108 89,3% 0,878 0,905 82,8% 95,0% 93,5% 86,3%
ESCM109 90,1% 0,881 0,915 87,1% 92,3% 89,1% 90,7%
ESCM110 86,6% 0,852 0,878 83,6% 89,1% 86,7% 86,5%
ESCM111 77,1% 0,742 0,794 72,8% 80,6% 75,7% 78,1%
ESCM112 88,9% 0,868 0,904 87,1% 90,2% 86,5% 90,6%
ESCM501 87, 7% 0,864 0,887 89,6% 86,1% 83,4% 91,4%
ESCM502 87,3% 0,846 0,891 78,1% 94,7% 92,3% 84,1%
ESCM503 84,7% 0,853 0,840 87,3% 82,0% 83,4% 86,1%
ESCM505 86,1% 0,855 0,866 91,1% 81,9% 80,5% 91,8%
ESCM506 88,6% 0,864 0,901 85,1% 91,2% 87,8% 89,1%
ESCM507 88,1% 0,864 0,895 87,0% 89,0% 85,7% 90,0%
ESCM509 90,0% 0,880 0,914 86,6% 92,5% 89,6% 90,3%
ESCM510 89,3% 0,880 0,903 88,9% 89,6% 87,1% 91,1%
ESCM511 87,2% 0,861 0,881 86,7% 87,6% 85,6% 88,5%
ESCM512 86,8% 0,863 0,872 87,9% 85,7% 84,8% 88,6%
ESCM513 88,2% 0,877 0,886 92,6% 84,4% 83,3% 93,2%
Média 86,1% 0,843 0,875 83,0% 88,8% 86,1% 86,4%
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MLP, camadas de 100 e 50 unidades, utilizando todos os atributos exceto
0 GLCM e pés-processando o resultado com o fechamento morfolégico

Resultado da execucdo do MLP com 2 camadas ocultas de tamanhos

100 e 50, respectivamente, utilizando todos os atributos, exceto GLCM, e

pés-processando o resultado utilizando a operagdo morfolégica de fechamento.

Tabela 34: Resultado da execucédo do MLP utilizando todos os atributos, exceto GLCM e
pés-processando o resultado com a operacao morfolégica de fechamento.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN
ESCMO001 86,0% 0,837 0,877 80,1% 90,9% 87, 7% 84,8%
ESCMO002 88,1% 0,853 0,900 82,4% 92,2% 88,5% 87,9%
ESCMO003 86,1% 0,844 0,875 80,2% 91,3% 89,0% 84,0%
ESCM004 85,5% 0,842 0,867 90,6% 81,8% 78,6% 92,2%
ESCMO005 75,2% 0,717 0,780 68,5% 80,9% 75,2% 75,3%
ESCMO006 84,3% 0,836 0,850 89,7% 80,0% 78,2% 90,6%
ESCMO007 84,3% 0,827 0,856 86,4% 82, 7% 79,3% 88,8%
ESCMO008 81,6% 0,796 0,833 74,8% 87,8% 84,9% 79,2%
ESCMO009 87,8% 0,864 0,888 85,9% 89,3% 87,0% 88,4%
ESCMO010 81,9% 0,807 0,831 74,8% 89,2% 87,6% 77,7%
ESCMO011 85,5% 0,856 0,854 85,2% 85,8% 85,9% 85,0%
ESCMO012 85,6% 0,833 0,874 88,9% 83,4% 78,3% 91,8%
ESCM101 86,3% 0,846 0,877 86,7% 86,0% 82,6% 89,5%
ESCM102 86,7% 0,849 0,880 80,6% 91,9% 89,7% 84,5%
ESCM103 87,9% 0,872 0,885 90,3% 85,8% 84,3% 91,3%
ESCM104 80,2% 0,787 0,816 82,9% 78,1% 74,8% 85,3%
ESCM105 88,2% 0,862 0,897 86,6% 89,4% 85,8% 90,0%
ESCM106 87,7% 0,869 0,884 87,3% 88,0% 86,5% 88,8%
ESCM107 84,5% 0,833 0,855 78,7% 90,1% 88,4% 81,4%
ESCM108 89,6% 0,885 0,906 85,2% 93,6% 92,0% 87,8%
ESCM109 89,8% 0,881 0,910 89,6% 89,9% 86,6% 92,2%
ESCM110 85,9% 0,848 0,868 85,9% 85,9% 83,8% 87, 7%
ESCM111 76,9% 0,749 0,787 75,7% 77,9% 74,0% 79,5%
ESCM112 88,3% 0,865 0,897 89,3% 87,6% 83,9% 91,9%
ESCM501 86,4% 0,855 0,872 91,3% 82,6% 80,4% 92,4%
ESCM502 87,5% 0,854 0,891 81,4% 92,4% 89,7% 85,9%
ESCM503 83,6% 0,847 0,823 89,5% 77,5% 80,5% 87,6%
ESCM505 84,4% 0,842 0,846 92,3% 77,9% 77,4% 92,5%
ESCM506 88,2% 0,863 0,895 87,5% 88,6% 85,2% 90,5%
ESCM507 87,4% 0,859 0,887 88,8% 86,4% 83,3% 91,0%
ESCM509 89,6% 0,879 0,909 89,2% 89,9% 86,7% 91,8%
ESCM510 88,5% 0,875 0,894 91,0% 86,6% 84,3% 92,4%
ESCM511 86,1% 0,855 0,867 89,1% 83,6% 82,1% 90,0%
ESCM512 85,9% 0,858 0,860 89,5% 82,7% 82,4% 89,7%
ESCM513 87,0% 0,868 0,872 93,9% 81,2% 80,7% 94,1%
Média 85,7% 0,843 0,868 85,4% 86,0% 83,6% 87,8%
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MLP, camadas de 100 e 50 unidades, treinando-se um modelo por regiao
Resultado da execucdo do MLP com 2 camadas ocultas de tamanhos

100 e 50, respectivamente, utilizando todos os atributos, exceto GLCM, sendo

um modelo de classificacdo treinado para cada regido, segundo o atlas de

regides MNI.

Tabela 35: Resultado da execucdo do MLP utilizando todos os atributos, exceto GLCM,
treinado para cada regido separadamente.

Paciente ACC DSC SB | DSC SC SENS ESP VPP VPN
ESCMO001 85,2% 0,825 0,872 77,4% 91,7% 88,3% 83,2%
ESCMO002 87,6% 0,844 0,897 80,3% 92,9% 89,1% 86,7%
ESCMO003 85,6% 0,836 0,872 78,4% 92,0% 89,6% 82,9%
ESCM004 87,9% 0,855 0,896 83,9% 90,9% 87,2% 88,4%
ESCMO005 74,5% 0,677 0,790 58,3% 88,2% 80,7% 71,5%
ESCMO006 86,3% 0,843 0,879 82,6% 89,3% 86,1% 86,5%
ESCMO007 84,6% 0,816 0,868 78,5% 89,3% 84,9% 84,4%
ESCMO008 81,0% 0,778 0,833 69,8% 91,2% 87,9% 76,7%
ESCMO009 87,8% 0,863 0,889 84,9% 90,1% 87, 7% 87,8%
ESCMO010 81,5% 0,800 0,827 73,7% 89,4% 87,6% 77,0%
ESCMO011 85,1% 0,848 0,853 82,7% 87,5% 87,1% 83,2%
ESCMO012 86,7% 0,840 0,887 86,6% 86,9% 81,6% 90,6%
ESCM101 86,1% 0,840 0,877 84,0% 87,7% 83,9% 87,8%
ESCM102 86,2% 0,841 0,878 78,5% 92,9% 90,6% 83,2%
ESCM103 88,5% 0,868 0,899 82,6% 93,6% 91,5% 86,4%
ESCM104 81,3% 0,775 0,840 73,1% 87, 7% 82,4% 80,6%
ESCM105 88,5% 0,859 0,902 82,6% 92,8% 89,5% 87,8%
ESCM106 87,9% 0,866 0,890 83,5% 91,8% 89,9% 86,4%
ESCM107 83,9% 0,819 0,855 74,2% 93,3% 91,4% 79,0%
ESCM108 89,4% 0,882 0,904 84,7% 93,6% 92,0% 87,5%
ESCM109 89,8% 0,880 0,911 89,2% 90,2% 86,9% 92,0%
ESCM110 86,2% 0,850 0,872 84,8% 87,3% 85,1% 87,1%
ESCM111 77,1% 0,741 0,795 72,3% 81,1% 76,0% 77,9%
ESCM112 88,7% 0,866 0,902 87,2% 89,7% 86,0% 90,6%
ESCM501 86,4% 0,853 0,874 89,8% 83,9% 81,2% 91,3%
ESCM502 86,7% 0,843 0,885 79,2% 92,8% 90,0% 84,6%
ESCM503 84,8% 0,847 0,849 82,6% 87,1% 86,9% 82,8%
ESCM505 87,4% 0,862 0,884 87,1% 87,7% 85,3% 89,2%
ESCM506 88,9% 0,866 0,905 84,2% 92,4% 89,2% 88,7%
ESCM507 88,7% 0,868 0,901 86,1% 90,7% 87,5% 89,5%
ESCM509 89,6% 0,878 0,909 88,3% 90,5% 87,3% 91,3%
ESCM510 88,8% 0,876 0,897 90,1% 87, 7% 85,3% 91,8%
ESCM511 86,5% 0,855 0,874 86,4% 86,5% 84,5% 88,3%
ESCM512 86,2% 0,858 0,866 87,5% 85,0% 84,1% 88,2%
ESCM513 87,5% 0,870 0,878 92,4% 83,3% 82,3% 92,9%
Média 86,0% 0,840 0,875 81,9% 89,4% 86,5% 85,8%




